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Resumen

Los sistemas de aire acondicionado de precisidn (AAP) siempre estan propensos a diferentes tipos
de fallas. Para abordar este desafio, se ha desarrollado un sistema de deteccién y diagndstico de fallas
automatico en tiempo real, que clasifica los eventos como fallado o normal, mediante el andlisis de
sefiales de estado (presidn, temperatura, corriente y voltaje). Esta investigacidén esta fundamentada en
Data-Driven y modelos de aprendizaje automatico donde se propone una estrategia especifica para cinco
tipos de fallas del sistema. Se trabajé en el sistema de aire acondicionado de precisién, de la marca Rittal,
modelo SK3328.500 (enclosure top therm, cooling unit), donde se instald sensores de presion capacitivos,
de corriente de efecto hall, de voltaje de induccidon electromagnética, de temperatura infrarrojo y
termocupla, bajo un analisis previo en el capitulo IV.

Para la implementacién del sistema se obtuvo un dataset de las sefales de condicidon de estado
del sistema AAP, inicialmente compuesto de 31,059 muestras, después de una etapa de
preprocesamiento (mdédulo RandomUnderSampler-RUS) se obtuvo la base de datos con 20,000 muestras,
las cuales incluyen eventos de funcionamiento normal y de fallas, generados en el sistema de aire
acondicionado de precision (AAP), se realizé la seleccidon del mejor modelo de aprendizaje automatico,
bajo el criterio de exactitud (accuracy), se hicieron pruebas en condiciones diferidas (base de datos) y en
tiempo real, el modelo Support Vector Machine alcanzo un 93%, Decision Tree alcanzo un 93%, Gradient
Boosting alcanzo un 91%, K-Nearest Neighbors alcanzo un 83%, Naive Bayes alcanzo un 77% y el modelo
Random Forest sobresalid, en las pruebas diferidas alcanzando un 96% y un 95.28% de accuracy en tiempo
real. Ademas, se hizo una prueba de validacidén con el mejor modelo seleccionado, en tiempo real, donde
se simula un entorno real para el sistema AAP y alcanzo una tasa de accuracy del 93.49%.

Palabras clave: Aire acondicionado de precision (AAP); Sistema de deteccion y diagndstico de
fallas (FDD); Raspberry Pi; Arduino Nano; Efecto hall; Infrarrojo (IR); Inteligencia artificial (1A); (SVM);

(KNN); (RF); (GB); (DT); (NB); Exactitud (accuracy).



Abstract

Precision air conditioning (AAP) systems are always prone to different types of failures. To address
this challenge, a real-time automatic fault detection and diagnosis system has been developed, which
classifies events as faulty or normal, by analyzing status signals (pressure, temperature, current and
voltage). This research is based on Data-Driven and machine learning models where a specific strategy is
proposed for five types of system failures. The work was done on the precision air conditioning system,
Rittal brand, model SK3328.500 (enclosure top therm, cooling unit), where capacitive pressure sensors,
Hall effect current sensors, electromagnetic induction voltage sensors, infrared temperature sensors and
thermocouple sensors were installed, under a previous analysis in chapter IV. For the implementation of
the system, a dataset of the status condition signals of the AAP system was obtained, initially composed
of 31,059 samples, after a preprocessing stage (RandomUnderSampler-RUS module) the database with
20,000 samples was obtained, which include normal and failure operating events, generated in the
precision air conditioning system (AAP), the selection of the best machine learning model was made,
under the accuracy criterion, tests were done in deferred conditions (database) and in real time, the
Support Vector Machine model reached 93%, Decision Tree reached 93%, Gradient Boosting reached 91%,
K-Nearest Neighbors reached 83%, Naive Bayes reached 77% and the Random Forest model stood out, in
the deferred tests reaching 96% and 95.28% accuracy in real time. In addition, a validation test was
performed with the best selected model, in real time, where a real environment is simulated for the AAP
system and an accuracy rate of 93.49% was achieved.

Keywords: Precision Air Conditioning (PAC); Fault Detection and Diagnostic System (FDD);
Raspberry Pi; Arduino Nano; Hall Effect; Infrared (IR); Artificial Intelligence (Al); (SVM); (KNN); (RF); (GB);

(DT); (NB); Accuracy.
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Introduccién

Los sistemas aire acondicionado de precisién (AAP) de organizaciones privadas como publicas son
susceptibles a diversos tipos de fallos. Por factores como dafos mecdnicos, exposicidn al polvo, corrosion,
operacion y mantenimiento inadecuados, entre otros, contribuyen a disminuir el rendimiento de estos
sistemas, causando una variedad de fallos. Estos problemas pueden afectar considerablemente el confort
y la calidad del aire, ademds de propiciar un uso ineficiente de la energia. Las aplicaciones practicas han
demostrado que las estrategias de deteccion y diagndstico de fallas (FDD) oportunas y precisas pueden
evitar eficazmente las fallas, reduciendo los tiempos de deteccidn en el sistema AAP que se desarrolla
bajo el enfoque de inteligencia artificial. La inspeccién manual y convencional de cada elemento implica
un trabajo exigente que demanda amplios conocimientos mecdanicos y experiencia en mantenimiento.

La finalidad de este trabajo es elaborar una soluciéon precisa y adaptable para detectar y
diagnosticar indicios de falla en un sistema de aire acondicionado de precision en tiempo real,
estableciendo una base para futuros avances en este campo. Este volumen se organizé en ocho capitulos
gue cubrieron diferentes aspectos del estudio.

En el Capitulo 1, se desarrolla las generalidades del estudio, resaltando la relevancia de enfrentar
el desafio de la deteccidn de fallas del sistema de aire acondicionado en tiempo real y de forma
automatica. Definiendo la problematica, justificacidn y sus objetivos.

El Capitulo 2 sefiala los fundamentos tedricos esenciales para entender los principios y tecnologias
principales que intervienen en el sistema de deteccion de fallas. Se abordan aspectos como los sistemas
heating, ventilation, and air conditioning (HVAC), base de datos, modelos de aprendizaje automatico
(algoritmos para clasificar sefiales), sistemas embebidos. Ademas, se describe las variables.

En el Capitulo 3, se enfocd en definir los procedimientos y técnicas esenciales para estructurar y

validar este estudio. Se describe el tipo y nivel de investigacidn, el disefio experimental, alcances vy las
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técnicas empleadas, asegurando la confiabilidad y aplicabilidad de los resultados, destacando la
importancia de las decisiones metodoldgicas en el éxito del proyecto.

En el Capitulo 4, se enfoca en el disefio del sistema, estableciendo de manera precisa tanto los
requerimientos generales como los especificos para el software y el hardware. En esta seccion se
describen los subsistemas principales: el subsistema de adquisicion, encargado de recoger las seiales de
los sensores y el subsistema de deteccidén, que procesa estos datos mediante modelos de inteligencia
artificial. Asimismo, se detalla la estructura de flujo de los mddulos (etapas de cddigo) que componen el
subsistema de deteccidn, lo que permite comprender cdmo se integran y se interrelacionan las diferentes
fases del procesamiento de datos.

El Capitulo 5 aborda la implementacidn del sistema, inicialmente se describe la unidad de andlisis
en evaluacidon y se detallan procedimientos técnicos cruciales para la ubicacion e instalacion instrumental.
Examinando el sistema embebido conforme a los requerimientos definidos, se detalla la configuracion y
puesta en practica del algoritmo necesario para cada médulo del sistema. También se desarrolla la base
de datos, configurando el sistema para cada evento de falla por evaluar, luego se procede a registrar en
MySQL y cada registro se filtra, etiqueta y divide la base de datos, para entrenar los modelos de
aprendizaje y validarlos.

En el Capitulo 6, se centra en las pruebas y resultados conseguidos. Se expresa a detalle las
evaluaciones hechas en condiciones diferidas (base de datos) y en tiempo real sobre el sistema de aire
acondicionado de precisién, en los eventos de falla estudiados.

En el Capitulo 7, se interpretan los resultados del proyecto, relacionandolos con los objetivos y la
literatura existente. Se evalua las métricas de los modelos de aprendizaje automatico (KNN, SVM, RF, GB,
DT, NB) y el rendimiento del subsistema de adquisicion, identificando fortalezas y areas de mejora.

En el Capitulo 8 se representan mediante tablas, los costos de implementacién y finalmente se

describen las conclusiones y recomendaciones.
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Capitulo |

Generalidades

1.1 Descripcion de la Realidad Problematica

La demanda de los sistemas de Aire Acondicionados de Precisién (AAP) actuales requiere un
trabajo eficiente y permanente, siendo este sistema, parte indispensable para la industria de climatizacion
y aunque existen investigaciones con enfoques similares (por ejemplo, Wang et al., 2021), la mayoria de
las soluciones implementadas en la industria de Aires Acondicionados son limitadas y se basan en
evaluaciones manuales y mantenimiento preventivo periddico, a pesar de que representa un porcentaje
importante de consumo de energia a nivel mundial y nuestro pais no es ajeno, cabe resaltar que, este
sistema AAP representa un alto porcentaje de consumo de energia en esta industria (ASHRAE, 2013).

En investigaciones mas recientes, se ha sefialado que los sistemas (AAP) son propensos a diversos
tipos de fallos. Factores como dafios mecdnicos, exposicion al polvo, corrosién, operacion y
mantenimiento inadecuados, entre otros, contribuyen a la reduccion del rendimiento de estos sistemas,
generando una variedad de fallos. Estos problemas pueden afectar considerablemente el confort y la
calidad del aire, ademas de propiciar un uso ineficiente de la energia. Ademas, se resalta que, de acuerdo
con las tendencias actuales, los métodos basados en datos estan emergiendo como cruciales para el
futuro de estos sistemas, de acuerdo con la revisidn de antecedentes, se subraya su exactitud y precision
en el manejo de bastantes datos en tiempo real, asi como su habilidad para mejorar a partir de la
experiencia. Su aplicacién permite la deteccidon temprana de indicios de fallas, especialmente en datos no
estructurados, como registros de sensores. La capacidad de detectar indicios de fallas puede ayudar a una
planificacion de mantenimiento mas efectiva, no obstante, la cantidad de investigaciones que aplican este

enfoque en sistemas de AAP sigue siendo limitada (Wang, et all. 2021).



Muchas organizaciones tanto privadas como publicas, que requieren de una alternativa de
climatizacién, no disponen de un sistema integral para la deteccién de fallas, que sea efectivo para el
mantenimiento, segln el personal encargado de esta area, no tienen mecanismos adecuados para
atenuar las consecuencias de una serie de problemas como; reparaciones en este sistema industrial,
interrupciones de servicio, reduccién de la durabilidad del equipo lo que conlleva eventualmente a
pérdidas econémicas y pérdida de prestigio de la empresa. Donde solo hacen evaluaciones de manera
convencional y en el mejor de los casos recurren a procedimientos de un mantenimiento preventivo cada
cierto periodo de tiempo, realizando mediciones con instrumentos manuales como multimetros,
termdmetros infrarrojos, etc. Y revisando el historial en sus tarjetas de control de cada equipo.

Es complejo asegurar el funcionamiento continuo de un sistema sin un seguimiento de los
parametros de funcionamiento, sobre todo la gran dificultad de hacer este seguimiento sin interrumpir el
funcionamiento del equipo (Guerra, 2013). Por lo que resulta, indispensable tener un sistema que detecte
y diagndstique indicios de fallas, que pueda evaluar, que si los parametros de funcionamiento (sefiales de
presién, temperatura, voltaje y corriente) del sistema AAP estan fuera del rango de tolerancia para un
patrén de funcionamiento normal, sino también de manera implicita identificar cudando y cémo, esta gran
cantidad de sefales no estructuradas de los sensores, varian (Zhu, Du, Chen, Jin, & Huang, 2019).

Mediante la generacién controlada de las fallas mas comunes y recurrentes; Sobrecarga de
Refrigerante (OC), Subcarga de Refrigerante (UC), Restriccién de linea (RL), Reduccion del Flujo de Aire del
Condensador (CA) y Reduccién del Flujo de Aire del Evaporador (CE) (Ebrahimifakhar, Kabirikopaei, & Yu,
2020).

1.2 Formulacion del Problema

1.2.1 Problema General
En los sistemas de Aire Acondicionado de Precisidn (cooling unit), siempre existen fallas (las mas

comunes) que afectan su desempefio y que pueden surgir fuera de los periodos de mantenimiento, la



falta de un seguimiento constante y registro de las variables de funcionamiento (base de datos) dificulta
la identificacion temprana de estas fallas, ya que se realizan evaluaciones utilizando instrumentos
manuales. Ademas, la limitada implementacién de métodos automatizados para la adquisicion y analisis
en tiempo real limita la deteccidn de estas fallas.
1.2.2 Problemas Especificos

Problema Especifico 1. Para garantizar un funcionamiento y trabajo permanente, sobre todo, sin
tener que detener el sistema, se requiere un seguimiento de las variables de funcionamiento del Aire
Acondicionado de Precision (AAP).

Problema Especifico 2. No se cuenta con un registro de los datos que definen la condicién de
estado del Aire Acondicionado de Precisién (AAP), para situaciones especificas de fallas, mas comunes.

Problema Especifico 3. La ausencia de un modelo de aprendizaje con alta precisidn y exactitud
para la deteccion y clasificacidon en tiempo real, de eventos de falla en el sistema aire acondicionado de
precision (AAP), limita la capacidad de identificar indicios y la toma de decisiones oportunas.

1.3 Justificacion

1.3.1 Justificacion Tecnoldgica

Con este trabajo, se busca dar una herramienta que reduzca los tiempos de deteccion de fallas
del sistema AAP y se desarrolla bajo el enfoque de inteligencia artificial donde se obtiene un modelo con
estructuras de aprendizaje automatico (algoritmos) con IA (machine learning) para la clasificacién de las
sefiales de estado del AAP, entrenados mediante la generacién controlada de fallas mas comunes (OC,
UC, RL, CAy EA), evaluadas en este proyecto, que a su vez se requiere bastante conocimiento y criterio
para la seleccién del médulo de adquisicion y los sensores, mas ideales, con la capacidad de resolver el
problema de este proyecto, con la finalidad de conseguir un set de datos con sefiales que representen el
estado del sistema de AAP y con este conocimiento se podria evaluar otros equipos de la industria,

aplicando conceptos de IA en tipos de aprendizaje automatico para la deteccion.



1.3.2 Justificacion Prdctica

En relacién al mantenimiento, se busca mejorar la duracién operativa del aire acondicionado de
precision. Ademas, se pretende reducir las interrupciones imprevistas, en base al deteccién y diagndstico
del indicio de fallas, con informacidn que podria ser valiosa para los encargados del mantenimiento. Que
tiene como finalidad promover el enfoque del mantenimiento predictivo automatizado (inteligencia
artificial) como una filosofia y una herramienta esencial para administrar el mantenimiento en el sector

de climatizacion.

1.3.3 Justificacion Social

En el sector industrial, como instituciones del gobierno nacional demandan mayor rendimiento y
alta eficiencia en los sistemas AAP actuales que a su vez estos atienden las necesidades de la 14.0 y muchas
de estas empresas tiene en comun el problema de no tener un mantenimiento fiablemente, estructurado
y organizado. Si normalmente, surgen las fallas fuera de los alcances del periodo del plan mantenimiento
y este trabajo como una herramienta podria ayudar a detectar indicios de fallas en los sistemas de AAP,
en tiempo real, en base al andlisis de las sefiales de estado (P, T°, V, I) mediante un algoritmo de
aprendizaje automatico (IA). Ademas, consecuentemente podria ayudar a disminuir costos de reparacion,
cambios de manera prematura, reducir tiempos fuera de servicio e incrementar la duracién operativa de
los sistemas que, en consecuencia, maximizar los niveles de productividad y de esta manera reducir
costos.

También debido a que el servicio de mantenimiento preventivo es costoso con esta solucidn se
requerird con menor frecuencia. En resumen, esta informacidn podria ayudar a los encargados de
mantenimiento como una herramienta para que evallen estrategias de mantenimiento, sobre el estado
y ser implementado en otros ambientes donde se encuentren estos sistemas de AAP, esto resulta de

interés para diferentes tipos de empresas e instituciones.



1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo General

Disefiar e implementar un sistema de diagndstico y deteccidon de fallas en un sistema de Aire
Acondicionado de Precision, basado en las sefiales de presidn, temperatura, voltaje y corriente, mediante
Inteligencia Artificial.

1.4.2 Objetivos Especificos

Objetivo Especifico 1. Disefiar e implementar un sistema de instrumentacién y adquisicién de
datos capaz de registrar las sefiales variables de condicidn del estado (presion, temperatura, voltaje y
corriente) del sistema de aire acondicionado de precisidn (AAP).

Objetivo Especifico 2. Generar una base de datos con senales de la condicién de estado del Aire
Acondicionado de Precision (AAP), para situaciones especificas de las fallas mas comunes, mediante la
generacién controlada de fallas en el sistema AAP.

Objetivo Especifico 3. Seleccionar el mejor modelo de aprendizaje (IA), entrenado con la base de
datos, para la deteccién y clasificacion de los eventos de falla evaluados en tiempo real, en pruebas a

escala piloto de desempefio.



Capitulo I

Marco Tedrico

2.1 Antecedentes

2.1.1 Trabajos Internacionales

En el trabajo de investigacion realizada por (Ebrahimifakhar, Kabirikopaei, & Yu, Data-driven fault
detection and diagnosis for packaged rooftop units using statistical machine learning classification
methods, 2020), en Nebraska-Lincoln University, Omaha, United States, basada en datos del sistema de
aire acondicionado de tipo RoofTop Units utilizando métodos de clasificacion de aprendizaje automatico.

La estrategia planteada aborda la tarea FDD como un problema de clasificacion de multiclase.
Debido que los datos experimentales para RTU’s son raros y dificiles de obtener, se utiliza una biblioteca
de datos simulada de fallas de modelos bajo condiciéon de estado estable para entrenar y validar los
algoritmos de clasificacion. Asi mismo, utiliza la técnica de sobremuestreo sintético de minorias para crear
muestras artificiales de clase menos representadas con el propédsito de balancear el conjunto de datos.
Para evaluar siete tipos de fallas: refrigerant undercharge, refrigerant overcharge, compressor valve
leakage, restriction line, condenser airflow reduction, evaporador airflow reduction y non-condensable
gas. Donde se evalué mediante los siguientes modelos bagging (BA), XGBoost (XGB), linear discriminant
analysis (LDA), quadratic discriminant analysis (QDA), k-nearest neightbors (KNN), random forest (RF),
adaBoost (AD), support vector machine (SVM) y regresion ldgica (LR), basado en 15 variables como
temperatura, presion y potencia del compresor. Finalmente, se utilizé un método supervisado basado en
el modelo support vector machine, logrando una precision del 96.2%. Por medio de un diagrama
comparativo, se evidencié que "el rendimiento general del modelo SVM, ajustado con los parametros
optimos, fue el mejor, mientras que el modelo LDA tiene el indice de precision general mas bajo de
76.2%". Destaco que las fallas poco comunes son complejas de evaluar por el limitado nimero de datos,

este trabajo también examina la relevancia relativa de las variables de entrada.



En la seccion de conclusiones los resultados de los métodos de clasificacion BA, RF, AD y XGB
revelan que TLL y Tdischg son las variables predictoras mas relevantes en el proceso de deteccion y
diagnéstico de fallas de RTU. Ademas, se destaca que el uso de la técnica de sobremuestreo sintético
minoritario (SMOTE) puede mitigar el problema del desequilibrio de clases.

(Zhu, Du, Chen, Jin, & Huang, 2019)En el articulo de investigacién, “Hybrid model based refrigerant
charge fault estimation for the data center air conditioning system”, se presenta un novedoso modelo
hibrido con enfoque en la estimacion de fallas de la carga de refrigerante basado en métodos de machine
learning, como un instrumento robusto de estimacion de la carga de refrigerante para los sistemas de aire
acondicionado de los edificios actuales. El trabajo eficiente del hardware informatico sensible puede ser
influenciado por la insuficiente capacidad de enfriamiento, debido a fallas de fuga de refrigerante. Incluso
para los Datacenters con menos ocupacion, el funcionamiento de servidores y los equipos electrdnicos
pueden verse muy influenciados por la falla de fuga de refrigerante. Para el fin de asegurar la operacién
confiable de los servidores y otros dispositivos electrdnicos, el sistema de aire acondicionado en los
centros de datos debe proveer una temperatura y humedad ambiental mas estrictas ain mas que el aire
acondicionado convencionales. La subcarga en el aire acondicionado de un centro de datos puede
provocar fallos en dispositivos electrdonicos clave debido a la insuficiente capacidad de refrigeracion y a
las altas temperaturas interiores las cuales traeria grandes pérdidas econdmicas. En consecuencia, es
necesario desarrollar sistemas de modelos robustos para estimar las intensidades de falla de carga
insuficiente o sobrecarga de refrigerante para los sistemas AAP de DC.

En primer lugar, la mejora se presenta como un modelo semi empirico para estimar la falla de la
subcarga.

En segundo lugar, el coeficiente de informacién maximo (MIC) se utiliza para analizar y seleccionar
las variables de entrada adicionales que tienen una alta correlacién con el residuo de prediccion. Como

un algoritmo basado en el marco del aumento, the gradient boosting decision tree (GBDT), se emplea



para diseiar el modelo de aprendizaje para compensar el residuo de prediccién del modelo semi empirico
mejorado. Ademas, se desarrolla el modelo hibrido que combina los modelos semi empiricos y de
aprendizaje automatico.

Finalmente, se compara y evalla las capacidades de prediccidén y generalizacion de los distintos
modelos bajo diferentes condiciones, utilizando los datos experimentales.

(Salazar Garcia, 2023) En su investigacion,” Sistema de monitorizacién y alerta temprana para
mantenimiento preventivo de compresores en procesos industriales bajo industria 4.0”, sefiala que en
muchas organizaciones no tienen estrategias apropiadas para limitar el dafio causado por la reparacién
de los equipos industriales cuando se averian, especialmente para los compresores y otros aparatos. Por
lo tanto, es necesario que cuenten con un mecanismo que notifique con antelacion sobre el periodo que
las maquinas han estado en uso, para ejecutar un mantenimiento preventivo que atenué un posible
desgaste o averia.

Se puede llevar a cabo el monitoreo del compresor mediante un servicio Android y con un
dispositivo de adquisicién de sefales que se conecte a Internet (loT) y varios sensores. Esto permitira la
adquisicion de variables del compresor y los periodos de funcionamiento; la evaluacién se hara en ciertos
eventos especificos en funcién de la operacién del compresor, obteniendo las variables correspondientes.
Para verificar el rendimiento del equipo, se indujeron las fallas de manera manual, y el sistema trabajé de
buena manera como se preveia inicialmente. Los dispositivos de mediciéon estaran monitoreando
continuamente esas variables, si se presenta una variaciéon, el equipo loT notificard a la aplicacion del
dispositivo. Los pardmetros a monitorea son: T° ambiente, T° de contacto, periodos de uso, corriente y
humedad relativa.

(Laughman , Armstrog, Leeb, & Armstrong, 2006)En este trabajo “Detection of rooftop cooling
unit faults based on electrical measurements”, usan el método (NILM) Nonintrusive Load Monitoring,

Unicamente usando valores o sefiales eléctricas de voltaje y corriente que puedan ser usados para
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detectar fallas, ademas sefiala que el método Fault Diagnosis and Detection (FDD) es efectivo en costos
por que esta enfocado en la medida de temperatura para detectar con sensores de bajo costo, la
localizacién de los sensores es critico, pero con el uso de sensores de presidon y potencia mejoraria la
confiabilidad, toma varias fallas evaluadas en los antecedentes y los analiza a nivel eléctrico, menciona
gue toma 15716 muestras el 76% eléctricas 18% mecanicas 5% del circuito de refrigeracion.

En el desarrollo del trabajo evalla seis tipos de fallas, pero con enfoque de andlisis eléctrico: 1
Short Cycling (hay un incremento de potencia en el estado estacionario al final del transitorio, comparado
con uno con alivio de presién). 2 Refrigerant Charge - Undercharge que hay mucho vapor sobrecalentado
en el evaporador y subcalentado en el condensador. Overcharge hay mucho liquido calentado en el
condensador. Para ambos casos se incrementa el nivel de presidn e incrementa la potencia del compresor
como sintoma de subcarga y sobre carga. 3 Compressor Back Leakage (para la falla de fuga, la presion del
condensador sube lentamente hasta que el vapor busca la condicidn de saturacion). 4 Flow Blockage
(consiste en bloquear en niveles 10 50 100% para reducir el flujo). 5 Load Spectra With Artificial Introduced
Imbalance Faults (el ventilador del condensador y la alimentacidén son susceptible a fallas, debido al
desequilibrio, vibraciones asociadas a variaciones periddicas de carga en el motor y estas variaciones
pueden ser detectadas, este desequilibrio puede resultar una hoja del impulsador doblada, de
acumulacién de suciedad (filtros) objetos extrafios), esta puede ser detectada por la descomposicion de
la sefial de potencia tanto para el ventilador del condensador/alimentacion. 6 Compressor Liquid
Ingestion (falla poco frecuente segun los antecedentes, se evaliia en un compresor)

En la parte final sefiala los enfoques de los métodos de deteccidn (analisis de frecuencias,
transitorios andémalos, niveles de voltaje y corriente y desbalance de las fases) y todas las fallas

desarrolladas pueden ser detectadas solo con sensores de voltaje y corriente.
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2.1.2 Trabajos Nacionales

(Guaman Buestan, 2019)En su proyecto de tesis “Desarrollo de un modelo basado en datos a
partir de sefiales de vibracién para la deteccién de fallos de un compresor reciprocante de simple efecto
de doble etapa”, se centra en tres aspectos fundamentales. En primer lugar, se aborda la recopilacidn de
datos; en segundo lugar, se disefia un procedimiento para el preprocesamiento de los valores de la
vibracién y finalmente, se elabora un enfoque basado en RN recurrentes Long Short Term Memory (LSTM)
para la deteccién de fallos.

En el informe, se proporciona una explicacion sobre las fallas mds frecuentes en compresores
reciprocantes y examina el uso de redes neuronales para su modelado. También se realiza una
experimentacién para capturar valores de vibracién, incluyendo una descripcion minuciosa de una
estrategia experimental y los instrumentos empleados. Seguidamente, se lleva a cabo el
preprocesamiento de los valores recogidos mediante un método disefiado se pretende incrementar la
cantidad de series temporales relevantes del equipo y generar sefiales con una resolucién mas baja.
Finalmente, se pone en practica y se evalta el modelo de diagndstico, entrenando la red LSTM con los
conjuntos éptimos de hiperpardmetros determinados a través de una dptica bayesiana que restringe el
espacio de busqueda.

Este método se utiliza especificamente para identificar fallas en las valvulas de entrada y salida
del compresor. Los hallazgos del estudio revelan que el modelo mds eficiente alcanza una precision del
93%, superando a tres enfoques cldsicos en términos de rendimiento en el modelado con redes LSTM. En
resumen, se utiliza Python para su etapa de procesamiento y el disefio de modelos, empleando un sensor
piezoeléctrico para la sefial de vibracién junto con equipos de National Instruments (Guaman Buestan,

2019).
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2.2 Base Teorica

2.2.1 Estudio del Sistema HVAC — AAP, Partes y Principio de Funcionamiento

HVAC (Heating, Ventilation and Air Conditioning) Es un sistema que implica la regulacién de las
condiciones ambientales con propdsitos industriales y de confort, Bustamante Milla (2018) describe.

El principio de funcionamiento del aire acondicionado, que esta basado en principios fisicos:

primero el calor va de la parte mas caliente al mas frio, segundo los fluidos absorben calor cuando

se transforman de liquido a gas, tercero los fluidos liberan calor cuando se transforman de
gaseoso a liquido y cuarto el limite de ebullicién de un fluido varia segun la presién ejercida.

Que abarcan diversas configuraciones creadas para satisfacer los requerimientos especificos de
climatizacion en diferentes entornos. Pueden estar clasificados por distintas criterios, como medio por
donde se transfiere, directo o a través de un fluido (refrigerante, aire, agua o una combinacion de estos),
por su distribucidn (split, minisplit, compact), por sus elementos componentes (solo ventilacidn, solo
refrigeracion, solo calefaccion o la combinacidn de estos), entre los mas populares se puede distinguir a
RTU(RoofTop Unit) son sistemas de aire acondicionado completos que se instalan en parte superior y son
ideales para uso comercial general, VRF (Variable Refrigerant Flow) es un sistema de aire acondicionado
integral que gestiona el flujo de refrigerante para varias unidades desde una unidad control, destacandose
con una alta eficiencia energética y flexibilidad en el control de temperatura, AHU (Air Handling Unit)
encargados de tratar el aire que circula dentro de un sistema . Estos equipos captan el aire exterior, lo
filtran, lo enfrian y lo distribuyen en instalaciones de gran escala a través de conductos.

Ademds, el servicio de climatizacion equivale al 30 a 40% de la energia total requerida, solo
después de los equipos informaticos. Los sistemas HVAC también se dividen como sistemas de confort y
precision, los centros de datos requieren un sistema de climatizacidon especializado. Porque el consumo
de recursos en el dia no es igual en las diferentes horas (Bustamante Milla, 2018).

Aire acondicionado de precisidn (AAP)
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Se emplea en ambientes donde las condiciones de operacidn son mas sensibles con requisitos de
control muy precisos, como en laboratorios, salas blancas, quiréfanos o datacenters. Estas instalaciones
requieren un enfriamiento constante durante todo el afio, las 24 horas del dia, asi como la capacidad de
satisfacer las demandas de equipos electrénicos sensibles al calor. Asimismo, es necesario un manejo
exacto de la temperatura y la humedad, junto con una mayor calidad del aire y un incremento de la
habilidad de enfriamiento. En términos de funcionamiento, los sistemas de aire acondicionado suelen
dedicar entre un 80% y un 100% de su capacidad al enfriamiento, mientras que el resto se destina a la
remocién de humedad, lo que la diferencia de los sistemas de confort, que generalmente se centran en
la carga térmica relacionada con el calor sensible (Calderon Solano, 2021). Independientemente del
método de enfriamiento empleado, todos estos sistemas se centran en regular el flujo de refrigeracion,
la temperatura, el flujo aire y la humedad, ya sea a través de liquido o aire
2.2.2 Elementos mds Importantes del Sistema de Refrigeracion
Evaporador:

Encargado de captar el calor del entorno al facilitar la evaporacidn del refrigerante. En el contexto
de un centro de datos, el evaporador se ubica en las unidades de manejo de aire (UTA) o unidades de
manejo de precision. Su funcidn consiste en extraer el calor del aire que circula dentro del DC, enfriando
de manera efectiva el aire antes de redistribuirlo.

Condensador:

Responsable de liberar el calor previamente absorbido por el evaporador al entorno exterior
contribuyendo asi a mantener condiciones controladas de temperatura y humedad., puede encontrarse
en ubicaciones externas. Su objetivo principal radica en liberar el calor recolectado del aire interno.
Ventilador:

El componente principal encargado de la circulacidn del aire es el ventilador. Este elemento se

encarga de impulsar el aire y asegurar un flujo constante por el sistema, facilitando que el aire
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acondicionado se desplace de un lugar a otro a través de los conductos. Generalmente, los ventiladores
son impulsados por un propulsor, ya sea de manera directa o mediante el uso de cadenas y poleas. En
algunos casos, especialmente en entornos industriales como las plantas de energia, los ventiladores
pueden ser impulsados por vapor o turbinas de gas. Y los tipos mds conocidos de ventiladores son los
centrifugos y los axiales (Calderon Solano, 2021).

Compresor:

Dispositivo encargado de comprimir un fluido refrigerante para aumentar su presion vy
temperatura. Este aumento provoca que el calor fluya desde el fluido refrigerante hacia el ambiente. Este
se ocupa de recircular el fluido refrigerante para regular la temperatura requerida.

Figura 1
Compresor hermético

Drescarga

WWoluta Fija

oluta Mowil

Bobina
Estator

Aspiracion

Nota: Se presenta las partes del compresor, adecuado de (Fernandez Dlez, 2000).

El funcionamiento conjunto del evaporador y el condensador crea un ciclo continuo. El
evaporador absorbe el calor del aire interior y lo transfiere al refrigerante. El condensador, por su parte,
libera este calor al entorno exterior. Este ciclo de absorcidn y liberacién de calor permite crear y mantener

un entorno controlado, ideal para el funcionamiento dptimo de los equipos sensibles.
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2.2.3 Tipos de Compresores
A pesar de que todos los compresores tienen el mismo objetivo, se usan para cada situacién y
procedimiento especifico en diferentes dreas industriales. Se dividen en dos grandes grupos por su
principio de funcionamiento. Resulta que el compresor evaluado para este proyecto es de tipo
desplazamiento positivo de clase rotativo.

Figura 2
Tipos de compresores

[ Reciprocantes | Simple efecto
Doble efecto

Tipo desplazamiento—s

HOSHIVS De paletas deslizantes

De tornillo
Rotativos De |ébulos

De anillo liquido

Scroll

COMPRESOR

Tipo dindamico _[ Centrifugo axial

Nota: Se clasifica mediante su principio de funcionamiento. Fuente (Fernandez Dlez, 2000).

Principio de funcionamiento, de acuerdo con la regla de compresidn interna, un compresor
consiste de dos elementos en forma de espiral unidos con pernos: una espiral fija y otra que es accionada
por un motor. La espiral movil se mueve sin contacto con los metales, a la vez que el aire se comprima en
espacios cada vez mas pequenos. La fuerza motora de la espiral rotatoria proviene de un cigliefial de
carrera corta que gira desplazandose excéntricamente al centro de su espiral fija. Esto produce una
aspiracion que atrae el aire a través de la abertura superior del dispositivo. Mientras se mueve al interior
de la carcasa, el aire se comprime gradualmente, hasta alcanzar el puerto de salida y una valvula anti
retorno. El refrigerante comprimido y presurizado se libera desde el puerto de salida del centro del
conjunto mientras que la valvula anti retorno evita el retorno del refrigerante.

Figura 3
Diagrama de refrigeracion
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Nota: Se representa el proceso de refrigeracion, fuente (Chen, y otros, 2022).
Ciclo de compresién a vapor.

Conocido también como Ciclo de Carnot con un enfoque revolucionario para obtener
refrigeracion constante, guiando un refrigerante por cuatro etapas clave. Este condujo al desarrollo de la
maquina térmica. Este ciclo se caracteriza por ser ideal y estar integrado por métodos reversibles,
incluyendo un par de procesos isotérmicos y dos adiabaticos. Se considera que este ciclo tiene el potencial
de lograr una eficiencia maxima que supera a la de cualquier ciclo real y sirve como referencia para estimar
las temperaturas que permiten lograr dicha eficiencia maxima (Dongo Arrayan & Perez Olivera, 2020).

En la figura 4, se observan cuatro procesos del ciclo de Carnot:

* P1-P2 Compresion adiabatica, sin friccion ni intercambio de calor (Compresor).

e P2-P3 Eliminacidn de calor de manera isotérmica, con el refrigerante manteniendo una

temperatura constante (Condensador).

® P3-P4 Expansidn adiabatica, sin friccién ni intercambio de calor (Valvula de expansién).

¢ P4-P1 Absorcién de calor a presidn constante, con el refrigerante manteniendo una

temperatura estable (Evaporador).
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Figura 4
Diagrama de temperatura vs entropia para ciclo de Carnot.
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Nota: Representa la magnitud del calor rechazado y la refrigeracion. Fuente (Wilbert F., 1998).
Ciclo de refrigeracién estandar

Este es un ciclo tedrico que plantea que el vapor refrigerante sale del evaporador e ingresa al
compresor como vapor saturado, a la temperatura y presiéon correspondientes a su vaporizacion.
Asimismo, el liquido abandona el condensador y pasa al dispositivo de control de refrigerante como un
liguido saturado, manteniendo las condiciones de presién y temperatura de condensacién. Este enfoque
permite simular un ciclo que se asemeja al funcionamiento real del sistema de refrigeracion. Las
diferencias entre este ciclo y el ciclo de Carnot se pueden identificar en las siguientes areas (Dongo
Arrayan & Perez Olivera, 2020):

e Temperaturas de condensacién y evaporacién no se alinean a los puntos caliente y frio.

¢ La expansidn es isoentdlpica, mas no isoentropica

¢ El proceso de compresion pl-p2 ilustrado en la Figura 5, experimenta una compresion hiumeda

al tener el lugar completamente en la regidn bifdsica, donde coexisten vapor y liquido.
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Como resultado, el ciclo deja de tener una forma rectangular, lo que provoca un aumento en su
area internay, por ende, en la cantidad de trabajo total necesario.

Figura 5
Ciclo estdndar de refrigeracion, vapor-compresion
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Nota: Comparacion de (a) diagrama temperatura-entropia y (b) diagrama presién-entropia. Fuente

(Martinez Jimenez, 2005).

Seguidamente, se explican con mayor detalle los siguientes procesos importantes en la
refrigeracion:
Sobrecalentamiento.

Se emplea como un proceso preventivo para disminuir posibles retornos de liquido, que puede
ocurrir en la parte de entrada del compresor. Debido a que el vapor sobrecalentado tiene un volumen
especifico mayor, esto resulta en un aumento del flujo volumétrico que el compresor debe llevar. Ademas,
al analizar la Figura 5, se observa que las curvas de compresion isotérmica tienen una razon decreciente
conforme a que incrementa la temperatura de ingreso al compresor, lo que conlleva a un incremento en
la potencia de compresidn (Pc) requerida. Por lo tanto, este sobrecalentamiento afecta negativamente el

coeficiente de rendimiento (COP) (Dongo Arrayan & Perez Olivera, 2020).



Subenfriamiento.
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Cuando el fluido se subenfria al salir del condensador, la capacidad de enfriamiento por unidad

de masa de refrigerante aumenta, lo que resulta en una reduccién del caudal y un incremento de la

potencia frigorifica (Qf), mejorando asi la eficiencia del ciclo (Dongo Arrayan & Perez Olivera, 2020).

2.2.4 Principales Fallas

Tabla 1

Principales fallas del sistema de aire acondicionado de precisidn

Falla

Variables con las que se puede evaluar

Fugas de en el sistema

Sobrecarga de refrigerante
Subcarga de refrigerante

Perdida de la eficiencia volumétrica
(fuga en valvulas)

Condensador sucio

Alimentador del filtro de aire sucio
(flujo bloqueado)

Restriccidon en la linea de liquido
Restriccidn en la linea de vapor
Arranque inundado/ golpe de liquido
(andlisis de transitorios andmalos)
Gas no condensable

Retorno de liquido

Ciclos cortos

Desequilibrio por carga variable
(fan condensador / fan evaporador)
Ingestion de liquido al compresor

Presion, temperatura, corriente, voltaje
Presién, temperatura, corriente, voltaje
Presién, temperatura, corriente, voltaje
Presién, temperatura, corriente, voltaje

Presién, temperatura, corriente, voltaje
Presién, temperatura, corriente, voltaje

Presién, temperatura, corriente, voltaje
Presién, temperatura, corriente, voltaje
Frecuencia, corriente, voltaje

Presién, temperatura, corriente, voltaje
Presién, temperatura, corriente, voltaje
Frecuencia, corriente, voltaje
Frecuencia, corriente, voltaje

Presidn, frecuencia, corriente, voltaje

Nota. Fuente: (Laughman , Armstrog, Leeb, & Armstrong, 2006).
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2.3 Mantenimiento Industrial

El mantenimiento se refiere a una serie de practicas o procedimientos destinados a prolongar la
duracidn operativa de un sistema, garantizar su funcionamiento con un minimo costo y asegurar un alto
nivel de seguridad.

La relevancia de este mantenimiento radica en la imperiosa busqueda de las empresas para
mantener sus sistemas y magquinarias operativas de manera permanente y eficiente. Y se conocen
distintos tipos, como:

A) Mantenimiento Correctivo

Hace referencia a un grupo de acciones orientadas a reparar el equipo después de que ha cesado
su funcionamiento. Este mantenimiento puede ser programado o inesperado, y generalmente implica
gastos considerables (Contreraz Alvarez, 2020).

B) Mantenimiento Preventivo

Se trata de un set de actividades dirigidas a disminuir la posibilidad de fallo y deterioro de un
sistema. Surgié como una respuesta a las limitaciones del mantenimiento correctivo. Esta estrategia se
fundamenta en la realizacién de inspecciones preventivas de equipos antes de que se presenten fallos,
siguiendo intervalos de tiempo previamente establecidos para prevenir los fallos antes de que se
produzcan. La determinacidn de estos intervalos se realiza mediante un analisis estadistico basado en los
datos histdricos de eventos disponibles. Es un mantenimiento planeado que conlleva costos considerables

C) Mantenimiento Predictivo

La definicion ampliamente aceptada de mantenimiento predictivo implica supervisar de manera
regular las condiciones mecdnicas, operativas, de eficiencia y otros indicadores relacionados con el
funcionamiento de los sistemas de procesos. Este monitoreo proporciona la informacién necesaria que
permiten extender al maximo los intervalos entre reparaciones y reducir tanto la frecuencia como el costo

de las interrupciones no programadas debido a fallos (Calderon Solano, 2021).
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2.4 Sistema de Diagndstico y Deteccion de Fallas

Este sistema, en general consta de dos etapas principales, el de instrumentacién y el de deteccion.
2.4.1 Subsistema de Instrumentacion

En esta etapa se contempla, los conceptos, principios, requerimientos y procedimientos. Sobre la
parte instrumental del sistema, para los diferentes tipos de sensores que se necesita en este trabajo. Con
el objetivo de obtener las sefiales de estado como presidn, corriente, tensién y temperatura.
2.4.2 Subsistema de Deteccion

En esta etapa se contempla, los conceptos, caracteristicas y requerimientos sobre el sistema de
adquisicion, donde se evalua diferentes tipos de microprocesadores, microcontroladores, circuitos para
acondicionar las sefiales de los sensores. Con la capacidad necesaria para generar un repositorio de datos.

Y consecuentemente, gracias a los modelos se pueda detectar y diagnosticar las fallas.

2.4.3 Sensores y Transductores

Son dispositivos que tienen la capacidad de transformar un tipo de energia en otro. Y
comunmente, se suele confundir la distincidon entre transductores y sensores; sin embargo, la diferencia
entre ellos radica en su aplicacion y eficiencia. Los sensores se ocupan de transformar una naturaleza de
energia en otra sin considerar necesariamente la eficiencia, con el propdsito de medir fendmenos fisicos
y generar una salida cuantificable que varia en funcion del fendmeno que estan registrando. Por otro lado,
los transductores no necesariamente convierten la energia en forma eléctrica y requieren eficiencia en su
conversion, debido a que su aplicacién suele ser directa en actuadores o dispositivos de visualizacién
(Calderon Solano, 2021).
A) Sensor de Temperatura

Figura 6
Sensor MILX90614
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Nota: Representa un sensor de temperatura de superficie por infrarrojo, fuente sensovant.

Es un sensor infrarrojo para medir temperatura sin necesidad de contacto directo y abarcar un
angulo de visidn de 90 grados, se puede obtener la temperatura promedio en una region especifica. Estos
sensores pueden ser integrados con dispositivos como Arduino o autématas para detectar la temperatura
de un objeto sin contacto. La comunicacién se lleva a cabo a través del protocolo I12C, mide temperaturas
en un rango de -70 2C hasta +380 2C. Ademas, integra amplificadores de bajo ruido, un conversor
analdgico-digital de 17 bits y una resolucion de temperatura 0,02 °C (Reyes Sosa, 2018).

El fundamento radica en la ley de Stefan-Boltzmann, que establece que cualquier cuerpo con una
temperatura superior al cero absoluto (0 2K) emite radiacién, cuya distribucién espectral esta
directamente relacionada con su temperatura. El sensor MLX90614 capta esta radiacién y produce una
sefial eléctrica que representa la temperatura de los objetos (Reyes Sosa, 2018).

Figura 7
Espectros de objetos negros
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Nota: Diagrama entre la longitud de onda y espectro de la emitancia, fuente (Reyes Sosa, 2018).

Esto implica que los sensores con un angulo de visién reducido son ideales para realizar
mediciones especificas directamente en frente del dispositivo. En cambio, los sensores con un angulo de
visidn mas amplio sirven mas para identificar aumentos de temperatura en zonas (Reyes Sosa, 2018).

B) Sensor de Corriente

Figura 8
Sensor de corriente

Nota: Representa un sensor de corriente ACS712, fuente Sparkfun electronics.

Descubierto por Edwin C. Hall en 1879, el efecto Hall describe la generacién de una diferencia de
voltaje en un conductor al aplicar una corriente eléctrica bajo la influencia de un campo magnético
externo. Este fendmeno se manifiesta Unicamente cuando el campo magnético es perpendicular al flujo
de la corriente (Gutierrez & Ituralde, 2017).

Sensor Hall ACS712.

Esta conformado por un dispositivo de efecto Hall lineal de alta precision y bajo desplazamiento,
acompafiado de una linea conductora de cobre ubicada cerca de la superficie del chip. La corriente que
atraviesa esta linea genera un campo magnético, que es detectado por el circuito integrado Hall y
transformado en una tensién proporcional. Este dispositivo opera en un intervalo de voltaje de 4,5V a 5,5

V 'y funciona con sistemas de alimentacién de 5 V (Reyes Sosa, 2018).



Figura 9

Cuadro de caracteristicas de tipos de ACS712

Numero de Parte Empacado Ta Rango Opumizado. Sensibilidad
(&) Ip(A) (mv/A4)
ACS712ELCTR- Tape and reel. =
. -40 a 85 =5 185
05B-T 3000 pieces’reel
ACS7IZ2ELCTR- Tape and reel.
o -40 a 85 =20 100
058B-T 3000 piccesirecl
ACS712ELCTR- Tape and reel.
i -40 a 85 =30 66
05B-T 3000 pieces’reel

Nota: Cuadro descriptivo de sensores ACS712, fuente: (Briones Romero, 2023)
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Para entender con mayor claridad cdmo opera el sensor, consideremos que este dispositivo puede

medir corrientes en un intervalo que va desde -30 A hasta +30 A. La salida del sensor, segun las

especificaciones del fabricante, siempre se encuentra en el rango de 0 a 5 voltios. En este rango, el valor

de 0 A se representa por los 2.5V, y por cada amperio adicional, el voltaje cambia en 66 mV. Es importante

destacar que este sensor puede realizar mediciones tanto en corriente continua (CD) como alterna (CA).

Si analizamos una forma de onda sinusoidal, el valor minimo corresponde a -30 A, lo que significa que los

2.5V de salida equivalen a 0 A, mientras que los +30 A se representan por los 5 V.

Figura 10

Equivalencia del voltaje de salida del sensor ACS712 30Amp-66mV/A
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C) Sensor de Voltaje

Se trata de un dispositivo transformador de voltaje disefiado para proporcionar una salida activa

monofasica. Incluye un circuito integrado con un amplificador operacional para corregir cualquier
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desviacion en la salida analdgica. Este dispositivo estd capacitado para medir voltajes de baja tensidn,
siendo adecuado para aplicaciones de hasta 220 V. Ademads, cuenta con un potenciémetro integrado en
la placa, con un rango ajustable de 0-10 kQ, que ofrece setear la magnitud de la sefial de salida segun las
necesidades especificas (Briones Romero, 2023).

Puedes emplear cualquier microcontrolador que admita entrada analdgica para captar el voltaje
en tiempo real y realizar calculos de energia. Para obtener resultados mas precisos, es recomendable
calibrar la salida del sensor utilizando un voltimetro. El sensor se alimenta con una corriente continua de
5V y proporciona una salida analégica que guarda relacion con la sefial sensada. Cabe resaltar que la sefial
de salida tiene un desplazamiento (offset) equivalente a 2.5 V cuando no hay tensién de entrada, es decir,
estd conectada a 0 V (Briones Romero, 2023).

Figura 11
Sensor ZMPT-101 B

Nota: Representa un embebido sensor de voltaje, fuente Sparkfun electronics.

D) Protocolos de Comunicacién
El bus i2C.

El estandar 12C (Inter-Integrated Circuit) fue concebido por Philips en 1982 con el propésito de
facilitar la comunicacién entre sus dispositivos. Con el tiempo, este estandar fue adoptado por otros
fabricantes y consolidado como una norma de uso extendido (Gutierrez & lturalde, 2017).

También conocido como TWI (Interfaz de Dos Cables) por razones de licencia, el estandar 12C ya

no esta sujeto a restricciones de uso desde que la patente caducé en 2006. Su operacion requiere
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Unicamente dos cables: para la sefal de reloj (CLK) y para la transmisidn de datos (SDA), es sincronico, lo
que lo diferencia ventajosamente del bus SPI. Sin embargo, su implementacién implica una complejidad
ligeramente mayor, asi como la necesidad de una electrdnica especifica (Reyes Sosa, 2018).

En el bus, tienen una direccidon Unica cada dispositivo que se utiliza para acceder a este
individualmente. Dicha direccion puede establecerse fisicamente (hardware), permitiendo normalmente
ajustar los ultimos 3 bits mediante interruptores, o puede configurarse completamente por algoritmo. Es
esencial que cada dispositivo conectado al bus cuente con una direccion exclusiva (Reyes Sosa, 2018).

E) Transductor de Presién

Figura 12
Transductor de Presion Manométrica

Nota: Representa al sensor de presion manométrica, fuente CAREL Industries.

El transductor de presion convierte la sefial de presidn interna del sistema de aire acondicionado
de precisidn en una sefial eléctrica. Donde un diafragma flexible se deforma al ser sometido a la presién
interna del circuito cerrado. Esta deformacidn genera un cambio en la resistencia eléctrica de unos strain
gauges dispuestos en un puente de Wheatstone, produciendo una salida analdgica proporcional a la
diferencia entre la presién internay la presion atmosférica, es decir, la presion manométrica. Los sensores
utilizados, con salidas analdgicas tipicas de 0.5 a 4.5 V, estan disefiados para aplicaciones industriales
HVAC/R, ofreciendo una gran estabilidad en la sefial y una alta inmunidad EMC/EMI, lo que los convierten

en un excelente transductor que cumple con los requisitos industriales (Fernandez Dlez, 2000).
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F) Transductor de Temperatura

Figura 13
Transductor de temperatura en capsulado

Nota: Representa al sensor digital de temperatura, fuente Maxin Integrated.

El DS18B20 es un sensor de temperatura digital altamente integrado, con un disefio que facilita la
recoleccidn de datos térmicos. Su interfaz 1-Wire permite conectar multiples dispositivos a un solo pin,
optimizando el uso de recursos microcontroladores. Con un rango de medicién que abarca desde
temperaturas desde -55°C hasta 125°C, este sensor es idoneo para una gran variedad de aplicaciones. Su
precision, resolucion y robustez, lo convierten en una eleccién popular para proyectos de automatizacion,
monitoreo ambiental y control de procesos industriales, mientras que su resistencia a interferencias
electromagnéticas garantiza una operacidn confiable en entornos exigentes (Acondicionado, 2019).

2.5 Procesamiento de Sefales

Se refiere al grupo de métodos utilizadas para medir, analizar y manipular sefiales. Estas sefiales,
gue suelen ser de naturaleza analdgica, pueden ser procesadas de diversas formas. Una de ellas es
mediante el procesamiento analdgico, donde las sefiales analdgicas se manipulan directamente a través
de circuitos integrados, filtros y mas sistemas similares. Sin embargo, este enfoque presenta la limitacion
de requerir circuitos electrénicos fisicos, lo que puede resultar en dispositivos mas grandes y complejos a
medida que se incrementa la complejidad del procesamiento.

Por otro lado, para los de naturaleza digital, que implica la conversidn de una sefial analdgica a

una forma digital, permitiendo asi su analisis como datos binarios sobre un microprocesador. En esta
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forma se ajustan facilmente por algoritmo, a diferencia del procesamiento de la naturaleza analdgica,

donde las operaciones estan inherentemente vinculadas a circuitos electrénicos (Salazar, 2018).

2.5.1 Conversion Analdgica-Digital
Este proceso implica la conversidon de la naturaleza de la sefial y se lleva a cabo a través de
dispositivos conocidos como convertidores analdgico-digitales (ADC). Consta de tres etapas principales:
Muestreo: Esta etapa capta una serie de muestras discontinuas de una sefal analdgica. La
cantidad de muestras captadas por segundo es denominada tasa de muestreo (Hz): a una tasa de
muestreo mas alta, mayor sera la resolucién. El nimero total de muestras depende de su duracién y
resolucién. Ejemplo, una sefial de duracidn t seg y se muestrea a una f Hz, el total de muestras=t * f.
Cuantificacidn: En esta parte la sefal ya tiene formato discreto, que se caracteriza por estar
representada en el tiempo mediante puntos separados, aunque su amplitud sigue siendo continua. El
proceso de convertir esta sefial discreta en una sefial digital se conoce como cuantificacién, el cual implica
la representacién del valor de amplitud de cada, en lugar de infinitos (Gutierrez & lturalde, 2017).
Codificacion: El procedimiento de codificacién implica la representacién de cada valor discreto de
la sefial digital por medio de una pila de bits binarios (Gutierrez & Ituralde, 2017).

Figura 14
Proceso de digitalizacion (muestreo y cuantificacion)
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Nota: Representacion del proceso de digitalizacion, fuente: (Briones Romero, 2023)
2.5.2 Calibracion de Sensores
Es esencial para avalar la exactitud y fiabilidad de la informacién recolectada esto implica ajustar
y validar la respuesta del sensor para obtener mediciones precisas y coherentes en relacién con el
fendmeno monitoreado. Este proceso incluye realizar pruebas controladas y comparar las lecturas con un
estdndar conocido y confiable. Durante la calibracidn, es posible ajustar la sensibilidad, la linealidad y la
compensaciéon de temperatura para reducir errores sistemdticos y optimizar la exactitud de las
mediciones. Es crucial llevar a cabo la calibracidn en condiciones ambientales representativas del entorno
operativo real. La calibracién periddica de los sensores es indispensable para garantizar una precision

continua y detectar cualquier variacion o deterioro en su rendimiento con el tiempo.

2.6 Base de Datos

Un set de datos (dataset) se deriva del evento que se desea modelar. Este conjunto consiste en
instancias identificadas por un conjunto especifico de cualidades, para facilitar su interpretaciény uso, los
datos se estructuran en forma de tablas, organizados en columnas y filas, donde las filas representan
instancias y las columnas denotan las caracteristicas asociadas (Guaman Buestdn, 2019).
2.6.1 Generacion de Data Set

Antes de comenzar el proceso de modelado, es esencial preparar los datos, lo que implica
investigar las conexiones entre las diversas caracteristicas y borrar posibles errores que puedan haber
surgido durante la adquisiciéon de los datos. Ademas, se requiere dividir los datos en subconjuntos para
las etapas de construccion, validacién y test. Una técnica cominmente empleada es el "holdout", que
implica la divisidn del conjunto en subconjuntos de entrenamiento y prueba. Aunque la literatura sugiere
una relacion estandar de 70% de entrenamiento y 30% de prueba, la distribucidn puede variar segun la
disponibilidad de datos y los requisitos especificos de cada caso. En la situacién en que ciertos modelos

necesiten la optimizacién de hiperpardmetros, se aconseja crear un subconjunto de validacidn adicional.
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Es fundamental destacar que cada division de los datos debe ser aleatoria (al azar) para asegurar la
representatividad de los subconjuntos (Guaman Buestan, 2019).

Figura 15
Representacion de data sets

Data Set Total Conjunto Fallado

Nota: Aplicacion de train_test_split a la data set, fuente: (Briones Romero, 2023)

2.6.2 Manejo de Base de Datos en MySQL en el Sistema de Adquisicién

Implica la organizacién y almacenamiento estructurado de informacion digital. Estos sistemas
utilizan tablas, organizadas en filas y columnas, para representar atributos especificos de los datos
recolectados, tales como mediciones o eventos. SQL (Structured Query Language trabaja con datasets de
datos relacionales, concediendo la realizacién de funciones como insercidn, actualizacién, eliminacién y
consulta de datos. Las consultas SQL se emplean para extraer informacién relevante de los sensores,
generar informes o realizar andlisis. La conexidn a este sistema es esencial para enlazar la plataformay la
base de datos en si, mientras que la insercidon, actualizacidon y eliminacién de datos son procesos
fundamentales para agregar, modificar o eliminar informaciéon. Un manejo efectivo del conjunto de datos

asegura la integridad, disponibilidad y rendimiento de los datos recolectados.
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2.7 Inteligencia Artificial

Hablando del contexto de la Industria 4.0, el gobierno de Alemania inicié una estrategia en
Hannover Messe 2011. Esta etapa, es promovida por la transformaciéon digital, significa un cambio
cualitativo como las industrias gestionan la cadena de valor (Rojko, 2017).

Se caracteriza por la interconexién de personas, cosas y sistemas con el objetivo de ofrecer
informacién util en tiempo real. La aplicaciéon de fundamentos que implica la optimizacién permanente
de procesos mediante la depuracién de desperdicios y la mejora de la eficiencia y la produccidn en tiempo
real, ha resultado en una disminucién de los gastos de manufactura. Esta tecnologia ofrece una amplia
variedad de soluciones para lograr ain mayores ahorros. Las empresas que la empleen de forma eficiente
puedan experimentar una reduccién de los costos de hasta un 40 % en los préximos afios (Laguens, 2018).

Figura 16
La revolucion en el tiempo
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Nota: La figura representa las caracteristicas de cada revolucidn industrial en el tiempo, adaptada de

(Maisueche Cuadrado, 2019).
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Modelos de Prediccidn

La evaluacién predictiva es parte de la mineria de datos que hace referencia al trabajo de obtener
informacién de las sefiales para predecir tendencias, las relaciones entre las variables, el conocimiento
inducido y patrones, pudiendo utilizarse en eventos desconocido y en cualquier momento. Se emplea la
evaluacidon de datos para establecer funciones entre variables de situaciones pasadas con el fin de
pronosticar resultados futuros. La exactitud de tales predicciones varia dependiendo del tipo de analisis
empleado, asi como del nimero y calidad de las suposiciones realizadas (Espino Timon, 2017).

Cabe seiialar que el modelo de prediccidon nunca dara el 100% de éxito y muchas veces estara
lejos de estos resultados. A pesar de que el nivel de acierto sea bajo, es preferible utilizar un modelo para
predecir (Espino Timon, 2017).

2.8 Machine Learning

Conforma una parte de la inteligencia artificial que ha estado en desarrollo durante varias
décadas, pero su uso es mas comun para el publico en general en afios recientes. Segun la definicidn de
Arthur Samuel en 1959, consiste en que los procesadores sean capaces de aprender sin una programacion
explicita, lo que significa que pueden establecer sus propias reglas y aprender de los datos proporcionados
durante el entrenamiento. Este proceso implica suministrar una gran cantidad de datos a la computadora
para que aprenda y se entrene, lo que resulta en un modelo capaz de realizar tareas especificas o hacer
predicciones (Guaman Buestdn, 2019).

Existen diversos algoritmos disefiados para tareas especificas. Uno de los enfoques comunes es el
Aprendizaje Supervisado, que implica un proceso de entrenamiento supervisado por humanos, dividido
en fases de entrenamiento y evaluacién (Guaman Buestan, 2019).

Figura 17
Machine learning (intercepciones)



32

/
/

Nota: La figura representa Data Mining y su interrelacion con otras tecnologias (Villén, 2019).

El aprendizaje automatico se basa en técnicas matematicas para dotar de aprendizaje a las
computadoras, permitiéndoles reconocer patrones y generalizar comportamientos basados en datos
histdricos decisiones sin la necesidad de una intervencidn humana. En este proceso, los datos histéricos
se organizan en variables predictoras (entradas) y variables predichas (salidas), como la prediccién de
fallos en maquinas. Es importante comprender la terminologia utilizada en este campo, como
caracteristicas (variables de entrada), clases (etiquetas para las variables de salida) y clasificadores
(funciones que asignan etiquetas a partir de caracteristicas) (Guaman Buestan, 2019).

También resulta crucial familiarizarse con los términos empleados en estos aprendizajes, una
caracteristica se refiere a una variable de entrada, mientras que la clase representa la etiqueta o
identificacion asignada a las variables de salida y el clasificador es una funcidon f que relaciona el conjunto

de caracteristicas con una etiqueta especifica, presenta dos etapas (Guaman Buestan, 2019).
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La etapa de entrenamiento consiste en dar al cddigo un set de datos que incluye tanto las entradas
como las etiquetas correspondientes a las salidas esperadas (también conocidos como '"datos
etiquetados"). Estos datos se estructuran en un dataset, lo que permite al algoritmo aprender a reconocer
los patrones presentes en ellos y a asociar las etiquetas adecuadas a esos patrones. Este conjunto de datos
también se conoce como conjunto de entrenamiento. Como producto de la etapa de entrenamiento, se
obtiene un modelo de Machine Learning.

En la etapa de evaluacion, que se lleva a cabo después de haber obtenido el modelo en la fase
anterior, se suministra al algoritmo un dataset no etiquetados que son diferentes de los usados en la etapa
de entrenamiento. En esta parte, el modelo etiquetara a este nuevo conjunto de datos utilizando todo lo
aprendido durante la etapa de entrenamiento. Al conocer las etiquetas reales, es factible realizar una
evaluacion del performance o la eficacia de este modelo. Por ejemplo, consideremos un modelo que ha
sido entrenado con eventos de dos tipos etiquetas: positivas (por ejemplo, fallas) y negativas (por
ejemplo, normales).

2.8.1 Ventajas de Machine Learning

Una de las mayores ventajas es su habilidad para manejar grandes voliumenes de datos de forma
rapida y eficaz, lo que facilita la adquisicion y el analisis constante de las sefiales. Esta rapidez y
automatizacidn son especialmente beneficiosas para detectar y prevenir fallas en sistemas criticos como
de un aire acondicionado de precision. Al utilizar machine learning para evaluar los valores de sensores,
es posible reconocer patrones y anomalias que podrian ser indicio de problemas potenciales previo a que
se vuelvan en fallas catastréficas. Ademads, el machine learning permite mejorar continuamente sus
modelos predictivos a mas datos. En resumen, el machine learning ofrece una herramienta poderosa para
optimizar la monitorizacién y el mantenimiento de sistemas de adquisicién de sefiales analdgicas,

mejorando asi la fiabilidad, eficiencia y seguridad de los sistemas criticos (Maisueche Cuadrado, 2019).



34

2.8.2 Aplicaciones de Machine Learning

El machine learning es crucial en los sistemas de deteccion y diagndstico de fallas, proporcionando
numerosas aplicaciones que incrementan tanto la eficiencia como la confiabilidad en los trabajos
industriales. Ademas del mantenimiento predictivo, donde los modelos analizan datos de sensores para
anticipar posibles fallos y programar intervenciones proactivas, se aplica en el monitoreo de la calidad del
producto. Aqui, los modelos pueden identificar patrones en las sefiales de condicién de estado en tiempo
real y detectar anomalias que podrian indicar un deterioro en la calidad del producto, permitiendo
intervenciones tempranas para corregir problemas y asegurar la capacidad con procedimientos de calidad
(Scikit learn, 2007-2024). Otro campo de aplicacién importante es la optimizacién de procesos, donde los
algoritmos pueden analizar grandes volimenes de datos operativos para diagnosticar situaciones de
mejora en la eficiencia y la productividad. Al recomendar ajustes en tiempo real, el machine learning
ayuda a maximizar la produccién y minimizar el desperdicio, contribuyendo asi a la rentabilidad y
competitividad de las operaciones industriales. En conjunto, estas aplicaciones demuestran el valor del
machine learning para optimizar de mejora continua de los procesos industriales, permitiendo una toma
de decisiones mas informada y eficaz para enfrentar los desafios de la produccion moderna (Management
Solutions, 2018).
2.8.3 Clasificacion de Machine Learning
Las principales categorias en Machine Learning son:

Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning)

Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning)

Aprendizaje Semi-supervizado (Semi-supervised Learning)

Aprendizaje por Reforzamiento (Reinforcment Learning)
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Figura 18
Esquema de técnicas de aprendizaje mds comunes

(Datos con etiquetas) (Datos sin etiguetas) (Estados y acciones)
Entrada Entrada Entrada

E E
f Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje f
r . . r
0 supervisado no supervisado por refuerzo 0
r r

Sefial de

refuerzo
 / UETZ0 ritico

Critico v
Salida Salida Salida

(Clases) (Clases) (Estado/accion)

Nota: Adaptado del articulo cc-models de Ibm.
Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning)

Requiere de datos etiquetados previamente para aprender codmo funciona. Esto se logra
proporcionando al sistema un repositorio de datos previamente resueltos para que pueda aprender a
abordar problemas futuros. Al examinar los valores de entrada como de salida, el modelo intenta definir
una funcidn que pueda explicar la proporcidn entre la salida y la entrada (Management Solutions, 2018).

Este enfoque de aprendizaje es el mas ideal, de acuerdo al estilo de prediccidn, la naturaleza de
la variable y el contexto en el que se aplicardn los resultados de la validacidn. Por ello, desarrollara con
mayor enfoque los siguientes algoritmos que seran objeto de estudio: (Maisueche Cuadrado, 2019)

Se suelen encontrarse con 2 desafios frecuentes durante su entrenamiento con datos, los cuales

son (Management Solutions, 2018):


https://developer.ibm.com/articles/cc-models-machine-learning/
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Sobreajuste (Overfitting): Sucede cuando un modelo ha sido entrenado con demasiada precision
en el subconjunto de entrenamiento, probablemente puede afectar negativamente su rendimiento para
nuevos valores (Management Solutions, 2018).

Correlacién (Correlation): Este problema aparece cuando el modelo a entrenar incluye
caracteristicas que estdn altamente interrelacionadas, como es el caso de los kilogramos y los gramos, los
cuales muestran gran correlacion. Hasta, una de estas variables puede influir casi por completo en el
resultado (Management Solutions, 2018).

Se pueden distinguir dos categorias que abordan el Machine Learning, las cuales se expresan a
continuacion:

Clasificacidén: Proceso de anticipar etiquetas de clase, las cuales corresponden a opciones
preestablecidas dentro de una lista. Este proceso se divide en clasificacién binaria, que responde con
opciones de no o si, y clasificacién multiclase, que involucra la asignacién de mas de dos clases (Contreras
Alvarez, 2020).

Regresion: Se enfoca en anticipar un valor numérico, ya sea entero o decimal, en el contexto de
las matematicas y la programacioén. Por ejemplo, es posible estimar el ingreso semestral de una persona
teniendo en cuenta variables como el nivel educativo y la ubicacién geografica (Contreras Alvarez, 2020).

Algunos de los algoritmos mas cominmente empleados son:

KNN vecinos mas cercanos, Regresion logistica, Arboles de decisiones (DT), Random forest (RF) y SVM.
Aprendizaje no Supervisado (Supervised Unlearning)

Este enfoque se emplea cuando no se cuenta con datos previamente etiquetados. En su lugar, se
enfoca en la exploracidn de los datos para describir su estructura y ubicar posibles relaciones entre estos,
permitiendo asi agruparlos en conjuntos similares conocidos como 'clusters". Actualmente es

fundamental para el desarrollo del Deep Learning y se prevé que eventualmente pueda reemplazar al
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Machine Learning. Entre los modelos mas conocidos de este tipo de aprendizaje se encuentran KMeans y
Analisis de Componentes Principales (PCA) (Contreras Alvarez, 2020).

En este proyecto, se aplican técnicas pertenecientes al "Aprendizaje Supervisado" con el fin de
clasificar evento de fallas.
2.9 Métodos de Diagnostico y Deteccion de Fallas
2.9.1 Métodos Basado en el Modelo

Se emplean los modelos explicitos de entrada-salida para predecir el comportamiento normal de
un sistema y detectar posibles fallas con base en una pequefia cantidad de datos en tiempo real. Sin
embargo, este enfoque puede resultar costoso, debido a que con lleva la ejecucidn de pruebas
experimentales extensas y la incorporacidon de mediciones adicionales de entrada y salida, aumentando
asi la cantidad de sensores requeridos. Por consiguiente, el proceso de desarrollo de modelos robustos

para este propdsito se vuelven un trabajo arduo y de gran complejidad (Maisueche Cuadrado, 2019).

2.9.2 Métodos Basados en Data-driven

Desde una perspectiva contraria, los métodos de FDD basados en datos no necesitan un modelo
especifico del sistema, gracias a los avances recientes en sistemas de monitoreo, pueden aprovechar la
abundancia de datos generados por los sensores. Ademas, estos enfoques basados en datos son
facilmente adaptables a sistemas con diversas estructuras. Sin embargo, el desempefio de estos métodos
estd sujeto fuertemente a la calidad de datos de entrenamiento y puede deteriorarse si no se comprende
plenamente el funcionamiento del sistema (Maisueche Cuadrado, 2019).
2.9.3 Métodos Hibridos

Un enfoque hibrido combina lo mejor de ambos mundos al integrar modelos explicitos de
entrada-salida con métodos basados en datos FDD. Al hacerlo, se aprovechan las ventajas de los modelos

de entrada-salida para predecir el funcionamiento del sistema en condiciones normales de operacién, al
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tiempo que se utilizan los datos generados por los sensores para superar la capacidad de deteccién y
diagndstico de fallas (Maisueche Cuadrado, 2019). Este enfoque permite enfrentar lo complejo de los
sistemas y estructuras variables, al tiempo que se optimiza el rendimiento del sistema de monitoreo y
diagnéstico. Sin embargo, es crucial garantizar la precisiéon y fiabilidad de la informacidn de entrenamiento
y mantener un entendimiento profundo del funcionamiento del sistema para lograr resultados éptimos
(Maisueche Cuadrado, 2019).
2.10 Clasificacidn Supervisada de Sefiales y Etapas
Tiene la funcién de distinguir entre distintos eventos, identificando de manera auténoma un tipo

de evento frente a otro.

2.10.1 Adquisicion e Identificacion de los Datos

La fase de adquisicidon e clasificacién requiere recopilar datos crudos en el area de interés y
organizarlos para distinguir la informacién relevante. Durante esta etapa, se construye un pull de datos
que representa las fallas que se pretenden etiquetar. En el proceso de marcado, una persona afade
informacién crucial que serd utilizada para el entrenamiento del modelo, lo que da lugar a que estos
clasificadores sean denominados "supervisados" (Guaman Buestan, 2019).

Cuando se trata del tamafio adecuado de un conjunto de datos, no hay una cantidad exacta
minima o maxima de muestras establecida para garantizar la efectividad del entrenamiento. A pesar de
que se sugiere iniciar con un minimo de 30 muestras, en la prdctica esta cantidad puede cambiar
dependiendo de distintos factores, como el tipo y la variedad de los eventos, ademds de la calidad de las
muestras. Si las fallas a detectar presentan una alta diversidad y se cuenta con un nimero limitado de
muestras, o solo hay muestras de algunas variedades, podria ocurrir lo que se conoce como
"Underfitting". Esto significa que el modelo evaluado no consigue aprender patrones ni generalizar el
conocimiento. Por otro caso, si se cuentan con muchas de muestras, pero todas pertenecen a situaciones

especificas, el algoritmo puede aprender a reconocer solo esas variedades particulares. En este caso,
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cuando se enfrenta a una nueva variedad, el modelo puede fallar en clasificarla correctamente, lo cual se
conoce como "Overfitting" (Guaman Buestan, 2019).

2.10.2 Pre-procesamiento de la Datos

Constituye una fase inicial previo de cualquier proceso o entrenamiento. Su propdsito radica en
transformar los datos de manera que resulten mds manejables en las partes subsiguientes. Durante esta
fase, se utilizan diferentes métodos como el filtrado, la depuracién de datos y la reduccion del volumen
de informacion.

2.10.3 Extraccion de Caracteristicas y Definicion del Training Dataset

Una vez finalizado el preprocesamiento y disponiendo de un conjunto de sefiales con sus
etiquetas, todavia no es posible comenzar el entrenamiento (Guaman Buestan, 2019). Esto se debe a que
el grupo de datos inicial estd compuesto por segmentos de sefales digitales, que principalmente son bits
sin contenido informativo relevante. Por lo tanto, antes del entrenamiento del clasificador, es importante
extraer la informacidn pertinente de estas sefiales y setearlas en un grupo de datos, llamado "Training
Dataset” la informacién relevante obtenida se denomina "caracteristicas" o "features" (Guaman Buestan,
2019).

En el contexto del procesamiento de sefiales, una caracteristica se define como un grupo de
valores numéricos que encapsulan datos relevantes acerca de una sefial particular. Un conjunto de
caracteristicas relevantes para una aplicacion en particular se conoce como un "patrén de caracteristicas".
Este es esencial para identificar el evento especifico de interés. Una tarea crucial en el desarrollo de un
clasificador es determinar qué caracteristicas formaran un patrén capaz de distinguir los eventos de

interés de otros (Benites Condori, 2023).
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2.11 Algoritmo de Machine Learning y Entrenamiento
La seleccién del modelo es de gran importancia y debe basarse en la tarea especifica que se desea
llevar a cabo. En el instructivo de la biblioteca Scikit-learn, se proporciona un diagrama claro y educativo
gue puede ayudar en la eleccion del algoritmo adecuado figura 19.

Figura 19
Esquema de aplicaciones de Scikit-learn

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

NoT
WORKING
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sampies NO
predicting
structure /

dimensionality
reduction

Nota: Diagrama de modelos de aprendizaje por su aplicacion tipica, fuente libreria Scikit-learn.
El proceso de entrenamiento de un modelo implica la seleccion de un algoritmo de ML apropiado.
Entre los modelos mas cominmente utilizados se encuentran el método de los K-Nearest-Neighbor, la

Support Vector Machine y el Desicion Tree. Como se diagrama en la figura 19, estos ultimos algoritmos
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son particularmente adecuados para proyectos de deteccidn. Es importante destacar que todo modelo
presenta hiperparametros ajustables, conocidos como hiperparametros, que pueden condicionar la etapa
de aprendizaje del modelo. La eleccion de estos pardmetros Puede influir notablemente en la exactitud
de los resultados. En el desarrollo siguiente, se detalla con una breve explicacién de cada uno de estos
algoritmos (Scikit learn, 2007-2024).

2.11.1 K Vecinos mds Cercanos (K-Nearest-Neighbor)

Es un método estadistico aplicable en la tarea de regresién como en la de clasificacidon dentro de
un espacio multidimensional. Su utilidad abarca datos numéricos, discretos y categéricos. De un inicio no
se preconcibe ninguna suposicién sobre el esquema de donde se saca la muestra de modelado. que
consiste en un subconjunto de entrenamiento compuesto por valores positivos y negativos. Para clasificar
una nueva muestra, se calcula la proximidad al punto mas proximo dentro del set de entrenamiento. La
clasificacidn se basa en la proximidad de este punto. En este tipo de clasificador, se toman en cuenta los
k puntos mas préximos y la clasificacion se define segun la sefial predominante de la mayoria (Gallegos
Sanchez & Huachin Herrera, 2018).

El aprendizaje consiste en el almacenamiento de instancias de las cuales se conocen sus valores a
futuro. Esto implica construir un modelo de aproximacién f a partir de ejemplos existentes en una
database histérica (conjunto de entrenamiento) para comparar con cada nuevo ejemplo y asi predecir sus
valores futuros. En vez de crear una Unica aproximacion para el bloque entero de ejemplos donde se
quiere predecir sus valores futuros, esta técnica genera aproximaciones locales a través de subgrupos del
bloque de entrenamiento. Estos subgrupos estan conformados por los k vecinos mas cercanos al caso con
el objetivo de prever su comportamiento en el futuro. Se fundamenta en la media de los valores futuros
de los k vecinos, asignando distintos pesos que indican la relevancia de cada vecino, donde aquel que esté

mas cerca tendra una mayor ponderacion que el mas lejano (Gallegos Sanchez & Huachin Herrera, 2018).
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La seleccién del valor de K es fundamental y puede resultar decisiva para predecir correctamente

una muestra especifica. Por ejemplo, en la figura 20, los elementos blue y green representan los datos de
entrenamiento, y el objetivo es determinar la clase de la estrella. Si se selecciona K=3, se asignara a la

clase green, mientras que con K=6 se asignara a la clase blue. (Scikit learn, 2007-2024).

Figura 20
Espacio donde se muestra los puntos de entrenamiento
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Nota: Representacion de los puntos de entrenamiento correspondientes a dos (blue y green) y el punto,
cuya clase se quiere predecir, fuente https://www.jcchouinard.com/k-nearest-neighbors/.

Ademds de determinar el valor de K en el algoritmo (K-Nearest-Neighbor), También es
fundamental determinar si todos los vecinos en el grupo de K mds cercanos tienen un voto equitativo en
la prediccion de la clase, o si aquellos vecinos mas cercanos tendran un voto que posea mas peso en la
decision final. Este pardmetro ajustable, conocido como "weights", puede adoptar dos valores distintos:
"uniform" o "distance" (Scikit learn, 2007-2024).

Otro hiperparametro importante es la técnica empleada para medir la proximidad entre puntos.
Hay varias opciones disponibles para este fin. La mas utilizada es la distancia Euclidiana, que corresponde
a la linea recta que enlaza dos puntos en un espacio de n dimensiones. Otra opcidn es la distancia de
Manhattan, que simula el espacio entre dos puntos siguiendo un patrén en forma de cuadricula. La
distancia Minkowski, por su parte, es una generalizacion de las distancias Euclidiana (r = 2) y Manhattan

(r=1).
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D.Euclidea: D(X,Y) =

n
D.Manhattan: D(X,Y) = Z |X; — Y "

=1

n
D.Minkowski D(X,Y) = (Z |X; — YY"

=1
Xy Y representan los dos puntos que se busca hallar la separacién y n es la dimensionalidad de los puntos.

Figura 21
Aproximacion local

Nota: Representacion de la idea geométrica para un unico vecino, fuente (Gallegos Sdnchez & Huachin
Herrera, 2018).

Xfut= [Xt+1, ..., Xe+n](puntos de Rn)

(2)
Xpas = [Xt, Xt-1, Xt-2, ..., Xt-(m-1)] puntos de Rm)
La prediccién de n valores futuros de una serie temporal Xt:
THECmOS(X;_y — X))
Xfut == : . + Xpresente (3)

# vecinos

Si: Xies el vecino del punto de Xpresente mas alejado (esta entre los valores pasados, Xpas
organizados desde el mas proximo hasta el mas distante.

La funcidn distancia es:
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m
d2@.2) = ) (@ - %)’ (4)
i=1

El nimero de vecinos, determinar el K éptimo para que el error de una serie temporal fuera

infima; se intenta, reducir la funcién objetivo cuadratica:
p
e 2
(Xfut - Xfut) (5)
=1

J

Acotacion de error, predecir el error absoluto viene dado asi:

radio (Xfut+i B Xpresente+i)

=1 Xpresente+i (6)

EA =
radio

2.11.2 Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine)

Los vectores de soporte con el objetivo de los clasificadores discriminatorios es crear un plano en
un espacio con N dimensiones (cantidad de variables independientes) con la intensiéon de extremizar la
division de los datos pertenecientes a dos clases distintas. Este enfoque es para realizar clasificaciones
binarias y evaluaciones de regresidn, basadas en kernel. El hiperplano es una frontera que se usa para
separar los datos y asignarles una clase diferente en cada lado (Gandhi, 2018).

Figura 22
Representacion de Support Vector Machine
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Nota: Se ve el hiperplano elegido de entre todos los otros posibles, adaptado de RPubs by RStudio.
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Tanto para valores lineales como no lineales, junto con su importante precisién, aunque con el
sacrificio de un bajo consumo de potencia computacional (Gandhi, 2018).

A continuacién, los fundamentos tedricos del algoritmo. Consideremos un grupo de muestras de
entrenamiento con etiquetas, como se muestra en la figura 22, donde cada punto es caracterizado por
dos variables: (x1, y1), ..., (xi, yi), donde xi representa un punto en un espacio N-dimensional (xi € RN) y
yi es su etiqueta. Dado que SVM se enfoca en la clasificacidn binaria, generalmente se asigna yi = +1 para
clases positivas y yi = -1 para clases negativas. En este contexto, el hiperplano dptimo debe ser una
relacién capaz de predecir el valor de yi para una xi desconocida. Si los datos de entrenamiento son
linealmente separables, el hiperplano éptimo se define asi (Scikit learn, 2007-2024):

W)Tx; + b > 1 para todo x; € clase positiva

(7)

W)Tx; + b < —1 para todo x; € clase negativa

La regla de decisidn se expresa de la siguiente manera, donde x expresa la variable de entrada, w
es un vector que denota los pesos, y b es una constante simple.

f(x) = signo[w.x + b] (8)

La optimizacion se puede abordar mediante la introduccion de un Lagrangiano de la siguiente
manera:

(9)

1 N
L(w,b,x) = §||w||2 — 2 1o<l- (Xp.w)+b)—1 o= (O, v, Xp)

Los multiplicadores de Lagrange, representados por &i > 0, constituyen el vector a, mientras que

N indica el nimero general de muestras en el grupo de entrenamiento (Scikit learn, 2007-2024):

N
z <;¥;=0
i=1

N
W:Z OCl'Yl'XiZO
i=1

N

f(x) = signo [Z '

=

(10)

10Ci YL(XLXJ)'Fb] (11)
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Donde X; son los puntos de entrenamiento, X; es el nuevo punto que se desea clasificar.

Es crucial comprender la definicién de Kernel en relacidon con el mdoelo de SVM. Imaginemos que
los datos estan organizados como se representan en la primera grafica de la figura 23. En esta disposicion,
las clases estan claramente separadas, lo que deberia facilitar la clasificacién. Sin embargo, encontrar el
hiperplano 6ptimo resulta imposible porque no se puede trazar una linea recta que divida los datos en
dos partes distintas. Para tales casos, se emplea "truco del kernel". Esta técnica modifica el espacio en el
gue se encuentran los puntos, permitiendo la introduccién de una nueva dimensidn que facilita la division
de los tipos mediante un hiperplano. En la segunda imagen de la figura 23 se muestra este hiperplano en
el plano transformado, mientras que la tercera imagen ilustra cémo se proyecta el hiperplano en el plano
bidimensional (Scikit learn, 2007-2024).

Figura 23
Proceso kernel
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Nota: Representacion de la transformacion del espacio donde se encuentran los puntos de entrenamiento
mediante kernel, fuente https://keepcoding.io/blog/importancia-de-los-kernels-para-los-svm/.
Los diversos tipos de kernel cominmente empleados se pueden visualizar en la figura 24, donde
se presentan los kernels de base radial (RBF), lineal y polindmico.

Figura 24
Tipos de kernels de SVM

Lineal SWVC

SWVC con kernel lineal

Peso Sepal

Longitud Sepal Longitud Sepal

SWC con RBF kernel SWC con polinomio(grado 3) kernel

Peso Sepal

Longitud Sepal Longitud Sepal

Nota: Representacion de la aplicacion de distintos kernels en una data de entrenamiento compuesta por
3 clases, fuente libreria Scikit-learn

Los hiperparametros asociados al algoritmo SVM estan directamente relacionados con el kernel
utilizado. Por consiguiente, los dos hiperparametros que requieren ajuste son gamma y C. El pardmetro
gamma determina la extensién de la importancia de cada muestra dentro del conjunto de entrenamiento;
valores pequefios de gamma sugieren una influencia mds extensa, mientras que valores grandes indican
una influencia mas concentrada. Por otro lado, el parametro C controla la cantidad de clasificaciones
erroneas permitidas por el algoritmo al calcular el hiperplano que separa las clases. En general, se
recomienda que el valor de C sea moderado, ya que valores bajos pueden favorecer con una mayor
generalizacién de las clases, aunque a costa de una menor cantidad de clasificaciones errdneas. En la
figura 25 se aprecia que, a pesar de que las técnicas para valores altos de C aparentemente producen una

division mas precisa, el modelo ideal podria ser aquel que admita algunas clasificaciones incorrectas
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(como se muestra en el caso de C =1y gamma = 0.1), dado que estas clasificaciones incorrectas podrian
corresponder a valores atipicos que no expresan fielmente sus clases pertinente y, por ende, no deberian
sugerir significativamente en la determinacion del hiperplano (Scikit learn, 2007-2024).

Figura 25
Hiperpardmetros de SVM
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Nota: Representacion de una separacion de dos clases bajo distintos valores de Cy gamma, fuente
https://amueller.github.io/aml/02-supervised-learning/07-support-vector-machines.htmi.

Elegir adecuadamente los valores de los hiperpardametros; C y puede influir de manera
considerable en el desempefio del modelo, por lo que es crucial seleccionar los valores mds apropiados.
2.11.3 Random Forest

Esta técnica se basa en el uso de arboles de decision, combinando multiples arboles
independientes y realizando un promedio de sus resultados. El proceso comienza tomando una muestra
inicial que se introduce en un arbol de decisién, donde se somete a pruebas binarias en cada nodo,
conocidas como Splits. El objetivo es encontrar una solucidn en la ultima etapa del proceso. Esta
metodologia es especialmente util para resolver problemas complejos, ya que se separa en pequefios
problemas mas sencillos (Maisueche Cuadrado, 2019).

Su ecuacién representativa es:
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Ok=argmaxojerjl; (12)

La relacion de ganancia estd definida con la ecuacién.

Y . 13
RS I;I HS) (13)

i51,2| Jl

Considerando el grupo de muestras presentadas al nodo que se va a dividir como Sy s' figurando
dos subconjuntos que surgen de la escisidn, esta relacién tiene la capacidad de evaluar la entropia del
grupo, La naturaleza de esta medicidn puede variar.

Hay dos enfoques para evaluar la importancia de las variables en la muestra, que son la
Disminucidn de la Presion Media y Media de Gini. De acuerdo con varios autores, el clasificador RF es
especialmente eficaz para predecir datos no estructurados, como los obtenidos a través de redes de

sensores (Contreras Alvarez, 2020).

Figura 26
Arboles aleatorios
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Nota: Comparacion entre drboles aleatorios y drbol de decision. fuente:https://towardsdatascience.com/
decision-tree-and-random-forest-from-scratch-4c12b351fe5e
2.11.4 Gradient Boosting

La técnica forma parte de los métodos de boosting, un enfoque en el que varios modelos débiles
(usualmente arboles de decisidn de baja profundidad) se integran secuencialmente para crear un modelo

fuerte. El concepto sobre GB, es que cada nuevo modelo busca mitigar los errores realizados por los


https://towardsdatascience.com/
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modelos anteriores, ajustando las predicciones aplicando un gradiente descendente sobre una funcién de
pérdida (Scikit learn, 2007-2024).

La finalidad del modelo es minimizar una funcién de pérdida L(y, F(x)) donde y es la variable
objetivo y F(x) representa la prediccion del modelo. La idea principal es construir un modelo aditivo

compuesto por varios modelos base hm(x) de la siguiente forma (Scikit learn, 2007-2024):

M (14)

FOO = ) e ()

m=1

Donde:
e F(x) es la prediccion total del modelo.
e h,,(x) representa cada modelo débil (por lo general, arboles de decision).
e &, es el peso asociado al modelo m.
e M es el niumero total de modelos.

Cada nuevo modelo base se entrena para minimizar los residuos (errores de prediccion) de la
etapa anterior. El modelo aplica el gradiente descendente para optimizar la funcién de pérdida, calculando
los gradientes de los errores con respecto a las predicciones actuales (Gandhi, 2018).

El principio de la optimizacion que guia Gradient Boosting es el ajuste de los errores de prediccién
a través de una técnica de gradiente descendente sobre la funcidon de pérdida. Esto implica que cada
modelo posterior se ajusta para reducir los errores que dejé el modelo anterior (Scikit learn, 2007-2024).

e Encadaiteracidn m, se calcula el residuo o el gradiente r; de la funcién de pérdida:

L(yi, Fm—l(xi))] (15)
OF_1(x)

rM = —[

e Luego, se entrena un nuevo arbol de decisidn sobre los residuos ri(m) para aprender los errores.
e El modelo final se actualiza en cada iteracidn sumando el modelo actual al anterior:
En(x) = Fpoq (%) +%, hyp () (16)

Donde ,, es una tasa de aprendizaje que maneja cuanto contribuye cada modelo al final.
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Figura 27
Gradiente de boosting
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Nota: Comparacion del aumento de gradiente con otros modelos. fuente: https://www.xenonstack.Com/
glossary/gradient-boosting
2.11.5 Decision Tree
Sirve para problemas de clasificacién y de regresion. Su esquema es similar a un diagrama de flujo,
donde los nodos internos expresan atributos del set de datos, las ramas expresan los posibles valores de
esas caracteristicas, y los nodos hoja contienen las decisiones finales o predicciones. La idea central es
segmentar el espacio de las caracteristicas en subconjuntos mds pequefios hasta que uno sea lo
suficientemente homogéneo para tomar una decisiéon (Maisueche Cuadrado, 2019). Y un arbol de decision
consta de (Scikit learn, 2007-2024):
e Nodo raiz: El primer nodo que representa la caracteristica mas importante para dividir los datos.
e Nodos internos: Divisiones sucesivas de las caracteristicas que conducen a la siguiente rama.
¢ Nodos hoja: El punto final de una rama, que simboliza una prediccidn especifica o categoria.
En la construccidn del arbol, se seleccionan las cualidades que mejor dividen los datos en cada
paso. Las medidas mas comunes para seleccionar la caracteristica dptima son:
Gini Impurity (Impureza de Gini):
Esta medida evalla la pureza de un nodo. El valor de Gini se calcula como:

n (17)
Gini(D) =1— z p;?
i=1

i
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Donde pi es la proporcién de elementos de la clase i en el conjunto D. Un Gini cercano a 0 sefiala
qgue los elementos en el nodo pertenecen mayormente a una Unica clase.
Entropia (para algoritmos basados en ID3):

La entropia calcula el grado de desorden o impureza en los datos:

n (18)
Entropia(D) = — Z p; log, p;
i=1

Un nivel de entropia mads bajo indica que los datos estdn mds ordenados.

Ganancia de Informacién (Information Gain):

La ganancia de informacion evalla cudnto se reduce la impureza al segmentar los datos en

funcién de un atributo particular.:

(19)

Ganancia(D,A) = Entropia(D) — Z

D, | )
B Entropia(D,,)
VEA

|D

Donde A es una caracteristica y D,, es el subconjunto de datos donde la caracteristica A toma el
valor v.

Principio de Evaluacidn y Funcionamiento

El funcionamiento se fundamenta en la eleccidn de la mejor divisién en cada nodo. La
caracteristica con la mayor ganancia de informacién (o la menor impureza de Gini) es la que se elige
para dividir los datos. Este proceso contintia de manera recursiva hasta que se alcanzan ciertas
condiciones de parada, como (Roman, 2019):

Todos los datos en un nodo pertenecen a la misma clase.

Se alcanza una profundidad maxima predeterminada.

No hay suficientes datos para continuar dividiendo.

Después de construir el arbol, las predicciones se realizan siguiendo las ramas del arbol desde la

raiz hasta los nodos hoja, comparando los valores de las caracteristicas en cada nodo.
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2.11.6 Naive Bayes
Basado en la aplicacidén del Teorema de Bayes asumiendo una independencia significativa entre
las variables. Es especialmente popular para trabajos de clasificacion. La palabra "naive" (ingenuo) hace
referencia al hecho de que el modelo asume que todas las caracteristicas son independientes entre si, lo
cual casi imposible, sin embargo, en muchos casos esta suposicion facilita los calculos sin afectar de
manera notable el desempefio del modelo (Management Solutions, 2018).
Utiliza el Teorema de Bayes para hallar la probabilidad condicional de que una muestra x

pertenezca a una clase especifica Ck :

P(x| Ck). P(Ck)

P(Ck| X) = 0]

(20)

P(Ck| X) es la probabilidad posterior de que X pertenezca a la clase Ck.

P(x| Ck) es la probabilidad de observar los datos X si pertenecen a la clase Ck (probabilidad
condicional).

P(Ck) es la probabilidad a priori de la clase Ck.

P(x) es la probabilidad de los datos observados x.

El modelo Naive Bayes asume que todas las caracteristicas X= (x1, x2,..., xn) son independientes

entre si, lo que simplifica la ecuacion:
n
P(x| Ck) = np(m | Ci) (21)
i=1
Por lo tanto, la probabilidad posterior se convierte en:
n
P(Ck| X) o P(Ck)l_[P(Xi|Ck) (22)
i=1

En la practica, se omite P(X) porque es una constante para todas las clases y no afecta la

clasificacion final.
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Especificamente, La probabilidad condicional para una caracteristica Xxi dado que pertenece a la

clase Ck, de Gaussian Naive Bayes, se calcula como:

G i?

' 1
P(xi| Ck) = ———exp ( 207 ) (23)

/21‘[0,?

Donde pk es la mediay o es la varianza de la caracteristica en la clase Ck .

Figura 28
Naive bayes
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Nota: Relacion entre un clasificador bayesiano y un clasificador probabilistico. fuente: https://thatware.
co/naive-bayes/
2.12 Métricas de evaluacion

La fase final consiste en una evaluacidn exhaustiva, que puede realizarse mediante la
determinacién de la precisién, la exactitud o mediante el uso de la validacién cruzada. Que sefiala si el
clasificador cumple con los estandares deseados. Si no es satisfactorio, se pueden aplicar diferentes
ajustes, como recopilar mas datos, implementar técnicas adicionales para limpiar los valores, probar
nuevas caracteristicas o la optimizacidon de los parametros de los algoritmos de entrenamiento. Estos
ajustes se deben realizar de manera iterativa hasta lograr el modelo mas eficiente. La figura 29 ofrece una

visidn general del proceso completo para disefiar un clasificador supervisado de fallas (Roman, V., 2019).


https://thatware/
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Matriz de Confusion
Es una de las técnicas mas fundamentales para analizar la eficacia y exactitud del modelo en
proceso de entrenamiento. Es particularmente util en situaciones de clasificacién que involucran multiples
clases o categorias. Por ejemplo, en una situacion donde se desea detectar si un sistema presenta eventos
de fallas o no, se asignan etiquetas a la variable objetivo: "1" para sefalar un evento con fallas y "0" para
sefialar un evento de funcionamiento normal (Guaman Buestan, 2019).

Figura 29
Matriz de confusion

Prediccion
Positivo Negativo
dato real =1
Actual Positivo Verdaderos Positivos Faisos Negativos —— dato predicho =0
dato real =0
Negati Falsos Positiv Vi os Negativos -
m alsos Posi T°s A BRI dato predicho =0

dato real =1 datoreal =0
dato predicho =1 dato predicho =1

Nota: Representacion de valores de falsos positivos y falsos negativos del modelo aprendizaje. Fuente,
https://aprendeia.com/evaluandoelerrorenlosmodelosdeclasificacionmachinelearning/#google_vignette
Verdaderos Positivos (VP): Indican los casos correctos en los que el modelo identifica un evento como
"positivo" y este realmente lo es.

Verdaderos Negativos (VN): Corresponden a las clasificaciones correctas en las que el modelo identifica
un evento como "negativo" y esta evaluacidn es acertada.

Falsos Negativos (FN): Representan errores donde el modelo clasifica un evento como "negativo", aunque
en realidad sea positivo.

Falsos Positivos (FP): Son errores en los que el modelo identifica un evento como "positivo", cuando en

realidad este es negativo.



56
Estos parametros constituyen lo que se denomina matriz de confusidn. Basados en esta, es posible

hallar diversas métricas para evaluar la efectividad del modelo, tales como:

A Exactitud) = VP +VN
ccuracy(Exactitud) = TPIVNTFPTFN
Precision(Precision) = vp
recision(Precision) = VP T FP
(24)
Sensitivity(Sensibilidad) = vp
ensitivity(Sensibilida )_m
Specificity(E ificidad) = VN
pecificity(Especificida )_—VN P

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una expresidn visual que permite analizar la
eficacia de un modelo clasificador al mostrar la relacién entre la Tasa de Verdaderos Positivos
(sensibilidad) y la Tasa de Falsos Positivos. Al modificar el umbral de decisidon del modelo, la curva visualiza
como cambia su rendimiento para diferenciar entre clases positivas y negativas (Guaman Buestan, 2019).
El Area Bajo la Curva ROC (AUC) determina la habilidad del modelo para diferenciar entre las clases.
correctamente entre clases; su valor oscila entre 0 y 1, donde un AUC cercano a 1 indica un excelente
desempefio del modelo, mientras que un AUC de 0.5 sugiere una capacidad discriminativa similar a una
eleccién al azar (De los Rios Tomala, 2019).

Validacién Cruzada de K-iteraciones

Una técnica alternativa de evaluacidn, a diferencia de la técnica mencionada anteriormente, esta
metodologia no divide una seccidn arbitraria de los datos para las pruebas. En cambio, separa los datos
en K divisiones distintas de entrenamiento/evaluaciéon, donde 1/K de los valores se utiliza en la evaluacion
y el resto en el entrenamiento. Esta practica se itera K veces (K-iteraciones), garantizando que en cada
iteracion se utilice una seccién distinta de los valores para la evaluacién. Posteriormente, se calculan las
métricas de rendimiento, como la exactitud (Accuracy), en cada iteracion. Al final, se promedian estos

resultados para conseguir una estimacién global de la eficacia del modelo (Guaman Buestan, 2019).
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2.13 Sistema Embebido

En el campo de los sistemas embebidos, resulta crucial la habilidad para interactuar con sefiales
fisicas como presidn, temperatura, corriente, entre otras, a fin de garantizar un funcionamiento éptimo vy
efectivo. Estos sistemas son concebidos para operar en tiempo real y satisfacer requerimientos
especificos, lo que demanda la capacidad de procesar datos provenientes de sensores fisicos de forma
agil y precisa. Incluir un procesador que pueda interactuar directamente con estas sefiales fisicas en la
misma placa base del sistema embebido simplifica la captacién, preprocesamiento y analisis de los datos
en tiempo real, lo que a su vez optimiza la suficiencia de respuesta y eficacia del sistema en su conjunto.
Ademas, esta integracién reduce la necesidad de componentes externos, lo que disminuye la complejidad
y los costos, resultando en sistemas mas compactos, eficientes y rentables (ESP32, 2024).

En la actualidad, los sistemas basados en inteligencia artificial se han vuelto fundamentales para
procedimientos FDD en sistemas como aires acondicionados. Estas soluciones proporcionan un equilibrio
entre exactitud y eficiencia, lo que las hace fundamentales para asegurar el rendimiento éptimo de los
equipos. Ademas, con el avance tecnoldgico, se estan desarrollando algoritmos cada vez mas sofisticados
gue pueden ejecutarse en tiempo real y en plataformas integradas, Esto facilita la identificacién de fallas
de manera rapida y precisa en los sistemas de aire acondicionado (Arduino.cc, 2024).

Dentro del marco de este proyecto de investigacion, se seleccionaron dos sistemas embebidos,
como una unidad de procesamiento y otra de adquisiciéon, que satisfacen los criterios de costo
computacional establecidos. Segln antecedentes que usan estos sistemas de adquisicion y la

disponibilidad en el mercado (Raspberry y Arduino), como las mejores opciones.

2.14 Herramientas Computacionales

2.14.1 Python
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Es un entorno polifacético, interpretado y de alto nivel que experimento un crecimiento notable
en su adopcion ultimamente. Proporciona una variedad de funcionalidades y caracteristicas que lo hacen
idéneo para diversas aplicaciones, incluidas las relacionadas con sistemas embebidos (Python, 2024).

Una ventaja destacada de Python es su portabilidad y compatibilidad con multiples plataformasy
SO, como Linux, Windows y Mac OS X. Esto garantiza que los sistemas embebidos desarrollados con
Python puedan ejecutarse en una variedad de dispositivos y entornos, lo que aumenta su accesibilidad y
versatilidad. Ademas, Python cuenta con una biblioteca estdndar extensa y una gran variedad de paquetes
y frameworks disponibles que facilitan la evoluciéon del software para sistemas embebidos. Desde
aplicaciones cientificas hasta comunicacidn en red, Python ofrece herramientas y recursos que simplifican
el proceso de desarrollo y aceleran la implementacién de funcionalidades clave en los sistemas embebidos
(Python, 2024).

2.14.2 Scikit-Learn:

Libreria de cédigo abierto aplicado al aprendizaje automatico en Python, utilizada para llevar a
cabo diversas tareas vinculadas con data mining y machine learning. Proporciona una gran variedad de
funciones para aprendizaje supervisado y no supervisado, junto con médulos para el preprocesamiento
de datos, la evaluacién de modelos y la seleccidn de caracteristicas. Se destaca por su facilidad de uso, su
documentacion exhaustiva y su eficacia en la aplicacion de modelos de machine learning. Scikit-learn
encuentra aplicaciones en multiples dreas, como la clasificacién de textos, el reconocimiento de imagenes,
la deteccion de anomalias, la regresién y la agrupacién. Ademads, se integra facilmente con otras
frameworks, librerias populares de Python, como Pandas y NumPy, lo que simplifica su uso en flujos de
trabajo existentes. Su comunidad activa de desarrolladores y su amplia base de usuarios la transforman
en una via preferida para los que pretenden implementar soluciones de aprendizaje automdtico en Python
(Scikit learn, 2007-2024).

2.14.3 Mysql.:
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Es un sistema de gestién de bases de datos relacional de fuente abierta que tiene una alta
demanda, tanto en entornos web como corporativos. Destacado por su fiabilidad, rapidez y facilidad de
uso, ha sido ampliamente adoptada por desarrolladores y organizaciones. Sus caracteristicas abarcan
desde la compatibilidad con diversas plataformas hasta el soporte para multiples tipos de datos, pasando
por transacciones ACID, replicacidn y escalabilidad. Ademas, ofrece herramientas para la gestidn, copia
de seguridad y optimizacién de recursos de los conjuntos de datos. La integracidon fluida de MySQL con
lenguajes como Python, PHP y Java lo hace accesible en diversos entornos. Asimismo, Dispone de una

comunidad proactiva que ofrece muchos recursos, incluyendo informacidn extensa y foros de usuarios.
2.15 Variables

2.15.1 Variables Independientes
Sefiales de la condicidn de estado:
- Temperatura (T°) de contacto del armazén del compresor (T).
- Corriente (l) de trabajo del compresor (A).
- Voltaje (V) del compresor (V).
- Presion (P) en la linea de baja presion (Pl).
- Presién (P) en la linea de alta presion (Ph).
- Presién (P) de succién del compresor (Ps).
- Presién (P) de descarga del compresor (Pd).
- Potencia de consumo (W) del compresor (W).
- Temperatura (T°) en la salida del condensador (Tc).

- Temperatura (T°) en la salida del evaporador (Te).

2.15.2 Variable Dependiente

Deteccion las fallas.
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Capitulo I

Metodologia

La metodologia es un pilar fundamental en cualquier trabajo de investigacién, ya que establece el
conjunto de procedimientos y técnicas que guiaran el desarrollo del estudio. Es crucial para estructurar y
se verifica la aplicacion de modelos de aprendizaje automdtico y el empleo de tecnologias para la
recopilacion y el procesamiento de datos. Este capitulo detalla el tipo y nivel de investigacidn, el disefio
experimental empleado, y las técnicas utilizadas para garantizar que los resultados conseguidos sean
confiables y aplicables, subrayando la importancia de cada decision metodolégica en el éxito del proyecto.
3.1 Tipo de Investigacion

Esta linea de estudio tiene propdsito cuantitativo debido a que el sistema toma en cuenta la
adquisicion y analisis de las senales de presidén, temperatura, corriente y voltaje del sistema de AAP, se
genera una base de datos con situaciones especificas de fallas y se realizan pruebas a escala piloto,
mediante modelos de aprendizaje automatico (IA) se busca detectar la presencia de posibles fallas en el
sistema de AAP y técnicas estadisticas para la validacién y evaluacion del rendimiento del sistema.
3.2 Nivel de Investigacion

Este proyecto se identifica como un estudio explicativo, ya que no solo busca medir las variables
(presion, temperatura, corriente y voltaje) y especificar sus caracteristicas, sino que también tiene como
objetivo evaluar las causas subyacentes de los eventos de falla mds comunes evaluados. A través del
analisis de los patrones obtenidos en los datos, durante los ciclos de refrigeracion, se busca obtener un
modelo con el que se puede detectar los eventos de fallas.
3.3 Diseio de Investigacion

En el estudio se manipula el valor de las variables presién, temperatura, corriente y voltaje

(causas), con el propdsito de examinar las repercusiones de dichas modificaciones y observar como
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afectan a otra variable (variable dependiente). Estas pruebas en condiciones controladas a escala piloto
refuerzan que es un estudio experimental, para probar sobre la capacidad del sistema de IA de detectar
fallas y por lo previsto es un estudio de clase cuasiexperimental, porque se manipulan las condiciones del
sistema para generar fallas, pero no se puede controlar todas las variables del entorno.

3.4 Alcance de Investigacion

. En este estudio sobre el aire acondicionado (cooling unit), se evalué con enfoque a nivel sistema
y se disefd un sistema que adquiera las sefiales de presidn, temperatura, voltaje y corriente.

. En este estudio se usé alcances de la industria 4.0 (IA, ML, Big Data) y modelos de aprendizaje del
tipo supervisado (por ser ampliamente usados para la deteccidon de fallas), donde se empled un
subconjunto de datos training (generada), para instruir a los modelos. También se evaluaron los indices
de la exactitud (accuracy).

. En este trabajo se detecta si un evento tiene un funcionamiento con falla o esta normal, basado
en el nivel de las sefiales de estado P, T, V, I. (si se sitdan o no fuera del rango de tolerancia para un patrén
de funcionamiento normal del sistema), mediante los modelos entrenados, con una generacion
controlada de fallas (finalmente variando el valor de la presidn, la temperatura, el voltaje y la corriente).
° El sistema de deteccidn cuenta con una unidad de procesamiento con capacidad suficiente para
obtener una base de datos y procesar las sefiales para clasificarlas.

3.5 Limitaciones de Investigacion

° El estudio se realiza sobre el sistema de aire acondicionado de precision (AAP), de la marca Rittal,
modelo SK3328.500 (enclosure, Top Therm wall-mounted), es una unidad de enfriamiento (cooling unit)
. Se evalud mediante técnicas de aprendizaje supervisado (KNN, SVM, RF, GB, DT y NB).

° Se evalud solo las sefiales de P, T°, |, V durante el periodo necesario para obtener el conjunto data

set para el entrenamiento, la validacién y prueba.
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3.6 Unidad de Anilisis

Son los datos sensoriales recolectados del sistema de aire acondicionado de precision (AAP). Estos
datos incluyen lecturas de corriente, voltaje, temperatura y presion, los cuales son procesados por los
modelos de aprendizaje automatico para definir si el sistema opera en condiciones normales o presenta
fallas.
3.7 Técnicas e Instrumentos de Recoleccién de Datos

La investigacién fue de cardcter experimental y las técnicas incluyen la monitorizacion continua
de las variables criticas del sistema de aire acondicionado mediante sensores seleccionados como ACS712
para corriente, ZMPT/101 para voltaje, MLX90614 para temperatura del compresor, SPKTO043P para
presion y DS18B20 para la temperatura. Los datos se recopilan utilizando una Raspberry Piy un Arduino
Nano, que estan conectados por USB y utilizan protocolos de comunicacidn 12C y sefiales analdgicas.
3.8 Viabilidad y Factibilidad

Este estudio resulté viable y factible por diferentes factores como; la disponibilidad del equipo de
aire acondicionado de precisiéon (AAP), la disponibilidad de los componentes tecnoldgicos necesarios,
como sensores y plataformas de procesamiento (Raspberry Piy Arduino Nano) y la posibilidad de generar
un repositorio de datos para fallas especificas (UC la subcarga de refrigerante, OC sobrecarga de
refrigerante, RL restriccidn de la linea de liquido, CA reduccién de flujo de aire del condensador y EA
reduccién de flujo de aire del evaporador). Ademas, la implementacién de los modelos de inteligencia
artificial mediante Python y la biblioteca Scikit-learn es accesible y respaldada por una amplia

documentacion, lo que facilita la integracion y optimizacidn del sistema propuesto.
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Capitulo IV

Disefio del Sistema de Diagndstico y Deteccion de Fallas
Es la etapa inicial del desarrollo de una solucién tecnoldgica automatizada para la deteccién de
fallas en un sistema de aire acondicionado de precisidon. Que cuenta principalmente con dos subsistemas
y cada uno de estos tienen mddulos. Que a su vez involucra la seleccion en la parte instrumental (de
sensores), en la parte de deteccidn (se evalla algoritmos, microprocesadores, microcontroladores y bases

de datos), incluyendo la definicién de las caracteristicas de deteccién, pruebas y resultados.

Figura 30
Diagrama general del sistema de Diagndstico y deteccion de fallas
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Nota: Representacion esquemdtica de un sistema de diagndstico y deteccion de fallas, adaptado de la
fuente: https.//www.dreamstime.com/ stock-illustration-arduino-electronic-elements-components-

prototype-applications-image69038231


https://www.dreamstime.com/

64

4.1 Consideraciones Previas del Disefio

En esta seccidn, se establece los requerimientos, para detectar y diagnosticar eventos de fallas
del aire acondicionado de precisiéon (AAP), mediante un subsistema adquisicion de sefiales de manera
automatizada.
4.1.1 Requerimientos Generales

Rapidez de deteccidn: Es importante que el sistema tenga la capacidad de detectar las fallas en
tiempo real. El andlisis de la base de datos generada revel6 que, en promedio, cada 8 a 10 min se capturan
entre 300 y 600 muestras. Esta rapidez de muestreo es indispensable, ejemplo al iniciar el compresor se
registran corrientes de 24 A que, si el intervalo de muestreo fuera mayor, podrian no ser detectados.

Precisidon de deteccidn: El sistema debe garantizar una exactitud notable en el reconocimiento de
fallas, minimizando la incidencia de resultados falsos tanto positivos como negativos.

Robustez: El sistema debe ser resiliente ante posibles variaciones en las condiciones del entorno,
aun cuando su aplicacidn se dé en ambientes controlados como los centros de datos.

Escalabilidad y replicabilidad: Es esencial que el sistema sea escalable, permitiendo la adicién de
actualizacion para integrar nuevas soluciones y funcionalidades con el tiempo. Asimismo, debe ser

replicable en una variedad de sistemas HVAC para garantizar su utilidad generalizada.

4.1.2 Requerimientos de Disefio (software)

Sistema operativo: El algoritmo debe ser disefiado para ser ejecutado en un sistema operativo
especifico, como Linux, Microsoft o MacOS, asegurando su compatibilidad total.

Adquisicién y procesamiento de datos: El algoritmo debe poder adquirir valores en tiempo real
desde los sensores y procesarlos utilizando modelos de aprendizaje automatico.

Algoritmos de deteccion y diagndstico de fallas: Se requiere que el modelo integre algoritmos para
el procedimiento FDD, los cuales analizan y procesan los datos provenientes de los sensores para

determinar cuando los niveles de las sefiales se encuentran fuera del rango éptimo de funcionamiento.
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4.1.3 Requerimientos de Implementacion (hardware)

Unidad de procesamiento: Un procesador especializado, disefiado para manejar un estudio de
datos en tiempo real y que soporte la ejecucion de software enfocado en deteccidn y diagnéstico.

Unidad de adquisicidn: El sistema requerira un microcontrolador que pueda adquirir las sefiales
de los sensores de caracteristicas analdgicas y pueda interactuar con la unidad de procesamiento.

Sensores de instrumentacién: Este trabajo tiene por objetivo analizar sefiales de naturaleza de
presion, corriente, voltaje y temperatura del sistema. Mediante sensores comerciales e industriales.

Finalmente se seleccionaron 10 caracteristicas para formar el conjunto de caracteristicas, esto
basado en la experiencia y las recomendaciones de los antecedentes, que en gran mayoria frecuentan
usar las mismas variables (Chen, y otros, 2022), pero para este estudio, se seleccionaron 1 la presién (PI)
en la linea de baja presion, 2 presidén (Ph) en la linea de alta presion, 3 presion (Ps) de succidn y 4 presion
(Pd) de descarga, con estas 4 medidas de presidn, se busca evaluar su comportamiento en las principales
etapas del sistema, donde se registra valores de presidén bajas y altas, dentro del mismo sistema para
eventos de falla y las del compresor, 5 temperatura (T°) en la salida de evaporador, 6 temperatura (T°) en
la salida de condensador (Zhu, Du, Chen, Jin, & Huang, 2019), 7 temperatura (T°) de contacto del armazén
del compresor, con esta medida se busca evaluar el comportamiento frente a eventos de falla, bajo el
principio de que la generacién de calor es un subproducto inevitable del funcionamiento de la mayoria de
los sistemas, este fendmeno puede ser generado por una variedad de factores, como condiciones
operativas subdptimas, que producen un incremento excesivo de la temperatura (Ebrahimifakhar,
Kabirikopaei, & Yu, 2020), 8 corriente (I) de trabajo del compresor, 9 voltaje (V) del compresor y 10
potencia (W) del compresor, con estas Ultimas medidas se busca evaluar la variacién del consumo de
potencia, en situaciones de eventos de falla del sistema, como se evalla en otras investigaciones

(Laughman , Armstrog, Leeb, & Armstrong, 2006).
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4.2 Légica del Sistema
El enfoque del sistema se basa en una metodologia basada en datos, orientado para la deteccion
y diagndstico de fallas al tiempo. En lo siguiente, se expone una descripcién general de las 7 partes del
sistema propuesto.

Figura 31
Moddulos del sistema de diagndstico y deteccion de fallas

[o Entrada: Sefiales ]

analegicas de los sensores

Adquisicion de
Sefiales

Entrenamiento del i
Modelo - =
4[ Salida:
Modelo/Clasificador Z
[o Salida: - ]
‘ ’ ..}.: AR ’ Resuiltado de Deteccion

4.3 Formato de la Data de la Sefial

De manera anticipada, en la etapa adquisicidn se estructura la forma de cémo se almacenan los
datos, ya que prevé usar una opcion de set de datos estructurado SQL, para que se pueda manipular de
manera sencilla en diferentes formatos como json, csv y dataframe de pandas. Ademas, contiene la data

de las sefiales de tipo float en cada columna configurada.
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4.4 Sistemas de Diagndstico y Deteccion de Fallas

Figura 32
Subsistemas del sistema de diagndstico y deteccion de fallas

Sistema de Diagnostico y Deteccion de Fallas

Subsistema de Deteccion

Subsistema de Instrumentacion

000

Microcontrolador

Elementos
. Modulo embebido
micraprocesador (Raspherry pi)

Elementos
. Modulo embzbido

Elementos

. Sensores de prasidn

microcontrolador (Arduino)

. Sensor de corriente
. Sensor de voltaje
. Sensores de temperatura

Nota: Adaptado de fuente: https://www.dreamstime.com/illustration /microcontrollerprograming.htm|
Este sistema se puede dividir en dos subsistemas principales, que evallan la etapa relacionada al
elemento hardware y software, respectivamente.
4.4.1 Subsistemas de Instrumentacion
Este subsistema es el responsable de evaluar todos los componentes instrumentales;
caracteristicas, naturaleza, principios de funcionamiento, requerimientos, entre otros aspectos, de cada
sensor que se contempla usar para este estudio y los protocolos de comunicacidn requeridos para cada
caso especifico. También abarca la etapa de acondicionamiento de las sefiales, calibracidon de sensores,

para buscar la confiabilidad y la exactitud de los datos captados.


https://www.dreamstime.com/
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4.4.2 Subsistemas de Deteccion

Este subsistema es una parte esencial del sistema, dedicada a la obtencidn y andlisis al tiempo de
las sefiales generadas por el aire acondicionado (AAP) con el propdsito de detectar y diagnosticar fallas
especificas. Utiliza tecnologia especializada para analizar de manera continua las seifales de presion,
corriente, voltaje y temperatura. Su objetivo principal radica en la clasificacion de estas sefiales evaluadas,
determinando si reflejan un funcionamiento normal o indican la presencia de fallos.

Los componentes esenciales del subsistema de deteccidn pueden comprender lo siguiente:

Unidad de adquisicidon: El microcontrolador tiene una funcién central en este subsistema,
encargandose de obtener las sefiales provenientes de los sensores con caracteristicas analégicas y facilitar
la interacciéon con la unidad core.

Unidad de procesamiento especializado: El core procesador juega un rol crucial en el subsistema
de deteccién al encargarse del procesamiento y analisis de los valores en tiempo real para identificar
posibles fallos en AAP.

Algoritmos de evaluacion de datos: Estos algoritmos se encargan de procesar la informacién
recabada por el sistema de deteccidn, aplicando modelos de inteligencia artificial para detectar posibles
fallas en el sistema AAP.

4.5 Seleccion de Elementos para el Diseno del Sistema

La seleccion de los componentes puede ser clasificado segun su funcionalidad, dependiendo del
rol que cumplan y pueden clasificarse asi.

4.5.1 Seleccion de la Unidad de Procesamiento

Para seleccionar el microprocesador mas idoneo que cumpla con el costo computacional para el
sistema de este proyecto que se busca evaluar, se compard tres alternativas: Raspberry Pi 4B 4GB,
Raspberry Pi 4B-8GB y Raspberry Pi 5B-4GB, en la Tabla 2 se detallan las cualidades de cada unidad de

procesamiento con el objetivo de seleccionar la mas apropiada.
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RASPBERRY Pi RASPBERRY Pi RASPBERRY Pi
4B 4GB 4B-8GB 5B-4GB
CPU Broadcom BCM2711 Broadcom BCM2711 Broadcom BCM2712

CPU Frecuencia
GPU

RAM

Wifi
Bluetooh
Internet

POE powered
Display

10
UsB
Precio promedio

ARM Cortex-A72

64bit 1.5GHz Quad-core
Broadcom VideoCore VI
a 500MHz

4GB LPDDR4

2.4G/5G 802.11.b/g/n/ac
5.0, BLE

Gigabit Ethernet (RJ45)
Si

Micro HDMI*2 support
4k60

40 Pin

2*USB 3.0 2*USB 2.0

S/. 400.00

ARM Cortex-A72

64bit 1.5GHz Quad-core
Broadcom VideoCore Vl a
500MHz

8GB LPDDR4

2.4G/5G 802.11.b/g/n/ac
5.0, BLE

Gigabit Ethernet (RJ45)
Si

Micro HDMI*2 support
4k60

40 Pin

2*USB 3.0 2*USB 2.0

S/. 550.00

ARM Cortex-A76

64bit 2.4GHz Quad-core
Broadcom VideoCore VII
a 800MHz

4GB LPDDR4X

2.4G/5G 802.11.b/g/n/ac
5.0, BLE

Gigabit Ethernet (RJ45)
Si

Micro HDMI*2 support
4k60

40 Pin

2*USB 3.0 2*USB 2.0

S/. 800.00

El Raspberry Pi 4B 4GB viene equipado con un procesador Broadcom BCM2711 ARM Cortex-A72

de 64 bits, que opera a una frecuencia de 1.5GHz en Quad-core. Incorpora una GPU Broadcom VideoCore
VI de 500MHz y 4GB de memoria RAM LPDDR4. Ofrece conectividad Wi-Fi dual (2.4G/5G)
802.11.b/g/n/ac, Bluetooth 5.0 y Ethernet Gigabit, garantizando una amplia variedad de opciones de
conexién. Ademas, cuenta con puertos USB 3.0 y USB 2.0, soporte para visualizacion en 4k60 a través de
dos puertos Micro HDMI, y es compatible con PoE. Su precio promedio es de S/. 400.00.

En contraste, el Raspberry Pi 4B-8GB comparte caracteristicas similares al modelo de 4GB, pero
se distingue por su memoria RAM LPDDR4 de 8GB. Esta capacidad adicional de memoria puede ser
beneficiosa para ejecutar aplicaciones mas exigentes, aunque su precio promedio es mas elevado,
llegando a los S/. 550.00 (Raspberry Foundation, 2020).

Por su parte, el Raspberry Pi 5B-4GB presenta un procesador Broadcom BCM2712 ARM Cortex-

A76 de 64 bits, que funciona a una frecuencia de 2.4GHz en Quad-core, junto con una GPU Broadcom
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VideoCore VIl de 800MHz. Aunque ofrece un rendimiento ligeramente superior a los modelos anteriores,
su precio promedio es el mas alto, alcanzando los S/. 800.00 (Raspberry Foundation, 2020).

En vista de ello, para la unidad de procesamiento, tras evaluar las opciones, el microprocesador
Raspberry Pi 4B 4GB es la eleccidon mas adecuada para el sistema. Ofrece un equilibrio dptimo entre
rendimiento, capacidad de memoria y precio. Gracias a su potente procesador, conectividad versatil,
escalabilidad flexible y capacidad para manejar aplicaciones exigentes lo hacen ideal para nuestras
necesidades de este proyecto que se busca evaluar. En resumen, el Raspberry Pi 4B 4GB proporciona la

mejor relacidn calidad-precio y rendimiento para nuestro proyecto.

4.5.2 Seleccion de la Unidad de Adquisicion

Se comparé tres alternativas disponibles: ESP-32, Arduino Uno y Arduino Nano.

Tabla 3

Comparacion de las unidades de adquisicion

ESP-32 DEVKITV1 ARDUINO UNO ARDUINO NANO

Microcontrolador Microprocesador ATMega328 ATMega328P

Xtensa Dual Core LX6
Memoria Flash 4MB 32KB 32KB
SRAM 520MB 2KB 2KB
EEPROM No disponible Un KB Un KB
Velocidad del reloj Hasta 240 MHz 16MHZ 16MHZ
Tension de funcionamiento 3.3vDC 5V DC 5V DC
Tension de entrada 3.3vDC 7V-12V DC 7V-12V DC
Pines digitales 10 36 14 14
Pines de entrada analdgica 18 6 8
Resolucion de entradas ADC 12 bits 10 bits 10 bits
12C 2 1 1
UARTs 3 1 1
SPI 4 1 1
CAN Sl NO NO
PWM 16 6 6
WI-FI 802.11 b/g/n NO NO
BLUETOOTH v4.2 BR/EDR y BLE NO NO
Precio promedio S/.45.00 S/. 60.00 S/.30.00
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El ESP-32 estd equipado con un microprocesador Xtensa Dual Core LX6 de 32 bits, que presenta
una memoria Flash de 4MB y una SRAM de 520MB. A diferencia de los microcontroladores Arduino, el
ESP-32 no cuenta con EEPROM. Su velocidad de reloj alcanza hasta 240MHz y opera con una tensidn de
3.3V DC. Ofrece una amplia variedad de pines digitales IO (36) y pines de entrada analdgica (18), junto con
soporte para 12C (2), UARTs (3), SPI (4) y CAN. Adicionalmente, dispone de conectividad Wi-Fi (802.11
b/g/n) y Bluetooth (v4.2 BR/EDR y BLE). Su costo promedio es de S/. 45.00 (ESP32, 2024).

En contraste, el ARDUINO UNO, reconocido como uno de los microcontroladores mas populares,
estd basado en el chip ATMega328P. Posee una memoria Flash de 32KB, una SRAM de 2KB y una EEPROM
de I KB. Su velocidad de reloj es de 16MHz y opera con una tension de 5VDC. Dispone de 14 pines digitales
10, 6 pines de entrada analdgica y soporte para 12C (1), UART (1) y SPI (1). A diferencia del ESP-32, no
cuenta con conectividad Wi-Fi ni Bluetooth. El ARDUINO UNO tiene un precio promedio de S/. 60.00.

Por dltimo, el ARDUINO NANO representa una version compacta del ARDUINO UNO, con
especificaciones similares. Basado en el chip ATMega328, ofrece una memoria Flash de 32 KB, una SRAM
de 2 KB y una EEPROM de un KB. Su velocidad de reloj es de 16MHz y opera con una tensién de 5V DC.
Dispone de 14 pines digitales 10, 8 pines de entrada analdgica y soporte para 12C (1), UARTs (1) y SPI (1).
Al igual que el ARDUINO UNO, carece de conectividad Wi-Fi y Bluetooth. Su precio promedio de S/. 30.00.

En consecuencia, de lo anterior, para la unidad de adquisicién, después de un analisis exhaustivo,
el microcontrolador ARDUINO NANO es la opcion mdas adecuada para el proyecto. Aunque sus
especificaciones son ligeramente inferiores en comparacién con el esp-32, su amplia disponibilidad y
robustez lo vuelven en la eleccién dptima para las necesidades de deteccidn y diagndstico de fallos en un
sistema AAP, ya que el esp-32, es mas util en proyectos con comunicaciones inaldmbricas, que para este
estudio no es el caso y respecto al arduino uno, el arduino nano es una versién mas optima debido a la
cantidad de sensores que se requiere adquirir. En resumen, el ARDUINO NANO ofrece un equilibrio 6ptimo

entre funcionalidad y costo para nuestro proyecto (ESP32, 2024).
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4.5.3 Seleccion de Sensores
4.5.3.1 Sensor de Corriente. Para seleccionar el sensor ideal para el sistema de este trabajo que
se busca evaluar, se compard las propiedades de los sensores de corriente disponibles: ACS712, INA219 y

SCT-013, en la Tabla 4 se describen las caracteristicas de cada sensor de corriente.

Tabla 4

Comparacion de los sensores de corriente

ACS712 INA219 SCT-013
Tipo Efecto Hall ADC Transformador CT
Tipo de corriente AC/DC DC AC
Rango de corriente Hasta 30 A AC/DC Hasta 26 ADC Hasta 100 A AC
Sensibilidad 66 mV/A 40 mV/A 100 mV/A
Precision +1.5% 1% 1%
Interfaz Salida analdgica 12C/SPI Salida analdgica
Alimentacion 5V DC 3.3V/5VDC No requiere
Aplicaciones tipicas Control de Monitorizacién de Monitorizacién de
motores, corriente y voltaje en corriente en sistemas de
monitorizacion sistemas de bajo alta corriente
de corriente consumo
Ventajas Facil de usar, Alta precision, interfaz No invasivo, facil de
bajo ruido, bajo digital, proteccién de usar, adecuado para alta
consumo sobrecarga corriente
Precio promedio S/. 15.00 S/. 25.00 S/. 50.00

El sensor ACS712 es un dispositivo de efecto Hall que mide tanto corriente alterna como corriente
continua, con un rango de hasta 30 A. Presenta una sensibilidad de 66 mV/A y una precision de +1.5%.
Utiliza una interfaz de salida analégica y requiere una alimentacién de 5 V DC. Por su facilidad de uso, bajo
nivel de ruido y consumo reducido, es dptimo para usos de control de motores y supervisién de corriente.
Ademas, su precio promedio es de S/. 15.00, (alternativa econdmica).

En contraste, el sensor INA219 emplea un convertidor analdgico-digital (ADC) y puede medir
corriente hasta 26 A en corriente continua. Ofrece una precision mayor de +1% y dispone de una interfaz
digital (I12C/SPI). Con un precio promedio de S/. 25.00, es ideal para monitorear corriente y voltaje en

sistemas de bajo consumo, gracias a su alta precisién y proteccidn contra sobrecargas.
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Por ultimo, el sensor SCT--013 es un transformador de corriente (CT) capaz de medir corriente
hasta 100 A en corriente alterna. Con una sensibilidad de 100 mV/A y una precisién de £1%, su interfaz es
analdgica y no requiere alimentacidén externa. Es idéneo para vigilar corriente en sistemas de alta
intensidad, aungue su precio promedio es de S/. 50.00.

Por lo tanto, el mdédulo ACS712 se considera la opcion mas adecuada para la medicion de
corriente. Su eleccidn se fundamenta en su capacidad para registrar altos niveles de corriente (dado que
el compresor experimenta una corriente de arranque superior a 22 A), su versatilidad para medir tanto
corriente alterna como continua y su amplio uso en sistemas de adquisicién industrial, segun la literatura
revisada. Aunque presenta ciertos errores de offset, estos son aceptables dentro del alcance de este
estudio. La corriente que circula por la linea genera un campo magnético, el cual es detectado por el
sensor de efecto Hall integrado y convertido en un voltaje proporcional que expresa el nivel de corriente.

4.5.3.2 Sensor de Temperatura para el Compresor. Para determinar el sensor mds indicado, se
examind las caracteristicas de los sensores de temperatura sin contacto disponibles: MLX90614, TMP007

y D6T-1A-01, en la Tabla 5 se describen las caracteristicas de cada sensor de temperatura.

Tabla 5

Comparacion de los sensores de temperatura

MLX90614 TMPO007 D6T-1A-01
Tipo Infrarrojo Analdgico Analégico
Rango de temperatura -40°Ca +125°C -40°Ca +125°C -40°C a +125°C
Precisién +0.5°C +1°C 1+2°C
Interfaz 12C 12C 12C
Alimentacion 3.3V/5VDC 2.5V/5.5VDC 45Vas55V
Consumo de corriente <1 mA 240 pA 5mA
Tiempo de respuesta ~500 ms 33 ms 350 ms
Aplicaciones tipicas Termodmetros sin  Medicidn de Deteccion de
contacto, control de temperatura de presencia humana,
temperatura objetos y superficies monitoreo térmico

Ventajas

Precio promedio

Sin contacto, alta
precision, interfaz digital

S/.99.00

Tamafio compacto,
bajo consumo,
termopila integrada
S/. 150.00

Matriz de sensores,
deteccién de
multiples zonas

S/. 250.00
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El médulo MLX90614 es un dispositivo infrarrojo que puede medir el rango de temperatura desde
-40°C hasta +125°C. Ofrece una precisidon de £0.5°C y utiliza una interfaz digital I2C. Con una alimentacion
de 3.3 V/5V DCy un consumo de corriente inferior a 1 mA, es ideal para trabajos que necesitan una alta
precisidon y sin contacto, como termdmetros sin contacto y control de temperatura. Aunque su precio
promedio es de S/. 99.00, su alta precisidn y facilidad de uso se vuelve una alternativa valiosa.

Por otro lado, el sensor TMP0OO07 es un dispositivo de medicidn infrarroja con un rango operativo
de -40°C a +125°C, aunque con una precisién inferior de £1°C. También emplea una interfaz 12C, pero su
consumo de energia es mayor (240 4A) en comparacion con el MLX90614. A pesar de que su tiempo de
respuesta es mas rapido (33 ms), su costo promedio de S/. 150.00 y su menor precisidn lo posicionan
como una alternativa secundaria para esta aplicacién especifica.

A diferencia de otras opciones, el sensor infrarrojo D6T-1A-01 de Omron opera en un rango
térmico mads restringido, desde -10°C hasta +60°C, con una precisién de +1.5°C. Si bien puede detectar
multiples zonas de temperatura, su alto consumo eléctrico (5 mA), su rango operativo reducido y su precio
de S/. 250.00 lo convierten en una opcidon menos dptima para la supervisidon continua del compresor en
sistemas de aire acondicionado.

Por esta razén, el sensor de temperatura MLX90614 es la eleccion mds adecuada. Su alta
precisién, funcionamiento sin contacto, su aplicacidn sin contacto, su amplio uso en los sistemas de
adquisicion de equipos industriales segin los antecedentes debido a que mide la temperatura de una
superficie mas no de un punto especifico, mejor nivel de precision y a pesar de que en la literatura sefialan
gue tiene errores en temperaturas bajas se torna como eleccién éptima para el proceso FDD del aire
acondicionado de precisidon, porque las temperaturas que mide del compresor son mayores a 15°C.

4.5.3.3 Sensor de Voltaje. Para la eleccion del sensor de voltaje ideal para el sistema de este

proyecto que se busca evaluar, se compard tres alternativas disponibles: ZMPT-I0I1B, ZMPT102 y ZMPT107.
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Posteriormente, en la Tabla 6 se sefialan las caracteristicas de cada sensor de voltaje con el

objetivo de seleccionar la mas apropiada.

Tabla 6

Comparacion de los sensores de voltaje

ZMPT101B ZMPT102 ZMPT107
Tipo AC AC AC
Rango de voltaje 0-250 V AC 0-250V AC 0-250V AC
Frecuencia 50/60 Hz 50/60 Hz 50/60 Hz
Salida Analdgica Analégica Analdgica
Sensibilidad Ajustable Ajustable Ajustable
Precision Alta Alta Alta
Alimentacion 5vDC 5vDC 5vDC
Consumo de corriente Bajo Bajo Bajo

Aplicaciones tipicas Medicidn de voltaje  Medicidn de voltaje  Medicidn de voltaje
AC, monitoreo de AC, monitoreo de AC, monitoreo de
voltaje en sistemas voltaje en sistemas voltaje en sistemas

eléctricos eléctricos eléctricos

Precio promedio S/.20.00 S/.30.00 S/. 50.00

El médulo ZMPT102 guarda similitudes con el 101 en varios aspectos. Ambos son sensores de
voltaje de corriente alterna (AC) con capacidad para medir en un rango de 0-250 V AC y operan a una
frecuencia de 50/60 Hz. Tanto el ZMPT102 como el sensor de la figura 11 ofrecen una salida analdgica,
permiten ajustar la sensibilidad, poseen alta precisiéon y presentan un consumo de corriente bajo. Sin
embargo, el ZMPT102 tiene un precio promedio ligeramente superior de S/. 30.00.

Por otro lado, el sensor ZMPT107 también es un sensor de voltaje de corriente alterna (AC) con
un rango de medicién de 0-250 V AC y una frecuencia de operacidn de 50/60 Hz. Al igual que los otros
sensores, proporciona una salida analdgica, posibilita ajustar la sensibilidad, presenta alta precisiéon y un
bajo consumo de corriente. No obstante, su precio promedio es mas elevado, alcanzando los S/. 50.00.

En vista de lo anterior, para el sensor de voltaje; luego de analizar las opciones, se concluye que
el médulo ZMPT/101B resulta la alternativa mas idénea para el sistema en evaluacién. A pesar de

compartir similitudes con los otros sensores, como un rango de medicidon adecuado, alta precision y bajo
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consumo de corriente y disponibilidad en el mercado. Principalmente su habilidad de ajuste de
sensibilidad y versatilidad para adecuarse a diversas condiciones de voltaje lo vuelven en una opcidn
versatil y adecuada para la obtenciéon de voltaje del aire acondicionado, también la diferencia de costo lo
hace mas elegible porque en el disefio de un sistema es importante el aspecto econdmico. En resumen,
el sensor seleccionado ofrece la combinacién ideal de funcionalidad, precisién y costo.

4.5.3.4 Sensor de Presion. Para la seleccién del sensor de presion mas idéneo para el sistema de
este proyecto que se busca evaluar, se compard tres alternativas: el SPKT0043P, el BMP280 y el
MPXV7002DP.

Seguidamente, en la Tabla 7 se resume las caracteristicas de cada sensor de presién para tomar

una decision informada.

Tabla 7

Comparacion de los sensores de presion

SPKT0043P BMP280 MPXV7002DP
Tipo Industrial Digital Diferencial
Rango de presion 6 Mpa 300-1100 hPa -2 kPa a 2 kPa
Precisién +0.8% F.S. +1 hPa +1.5%FS
Interfaz Analdgica 12Cy SPI Analdgica
Consumo de energia Variable Bajo Variable
Tamaiio Variable Pequeiio y compacto Pequefio
Alimentacion 5V 33V 5V
Aplicaciones tipicas Sistemas Meteorologia, GPS Climatizacion, HVAC
industriales
Precio promedio S/. 300.00 S/. 15.00 S/.100.00

El sensor SPKT0043P, clasificado como industrial, ha sido disefiado para aplicaciones que
demandan mediciones precisas de presién en entornos industriales. Con un amplio rango de presion de
hasta 6 Mpa y una precision de +0.8% F.S., este sensor opera con una interfaz analdgica y requiere una

alimentaciéon de 5V. Aunque su consumo energético puede variar y su tamafio dependera del modelo, es
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idoneo para aplicaciones industriales que requieran mediciones precisas de presiéon. No obstante, su
precio promedio es relativamente alto, alcanzando los S/. 300.00.

En contraste, el sensor BMP280 es de tipo digital y esta principalmente destinado a aplicaciones
meteoroldgicas y de posicionamiento global (GPS). Con un rango de presion mas limitado de 300-1100
hPa y una precisién de £1 hPa, este sensor ofrece una interfaz digital compatible con 12C y SPI, con un
consumo de energia bajo de 3.3 V. Su disefio compacto resulta util donde se requiere un espacio reducido,
y su precio promedio es de aproximadamente S/. 15.00.

Por ultimo, el sensor MPXV7002DP, diferencial, esta disefiado para aplicaciones de climatizaciéon
y sistemas HVAC. Con un rango de presidn de -2 kPa a 2 kPa y una precisidon de +1.5% FS, este sensor opera
con una interfaz analdgica y requiere una alimentaciéon de 5V. Aunque su consumo de energia varia, su
tamafio compacto lo hace versatil. Sin embargo, su precio promedio es mas alto, llegando a los S/. 100.00.

Por consiguiente, para el sensor de presidn; tras analizar las opciones, se considera que el tipo de
sensor SPKTO043P es la eleccion mas apropiada, ya que el sistema evaluado es un circuito
herméticamente cerrado, que cuenta con dos principales etapas de alta y baja presion, que dispone de
valvulas de servicio para poner sensores de presion. A pesar de su precio relativamente alto, su amplio
rango de presion y alta precision lo hacen ideal para nuestras necesidades de deteccion y diagnédstico de
fallas. Su disefo industrial asegura una mayor robustez, confiabilidad en ambientes de operaciéon
exigentes y suamplio uso en los sistemas de aire acondicionados de precision y sistemas HVAC industriales
segun los fabricantes debido a que mide la presion del sistema directamente. En resumen, el sensor
SPKT0043P ofrece la combinacién perfecta de rendimiento y confiabilidad para nuestro proyecto.

4.5.3.5 Sensor de Temperatura para el Evaporador y Condensador. Para determinar el sensor
mas adecuado de estos elementos criticos para la deteccion de fallas como la reduccidn del flujo de aire
en el condensador y la reduccién del flujo de aire en el evaporador, se examind las caracteristicas de los

sensores: DS18B20, LM35 y TMP36. En seguida, en la Tabla 8 se expresa las caracteristicas de cada sensor.



Tabla 8

Comparacion de los sensores de temperatura
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DS18B20 LM35 TMP36

Tipo Digital Analdgico Analégico
Rango de temperatura -55°Ca +125°C -45°C a +149°C -40°C a +125°C
Precision +0.5°C +0.4°C +2°C
Interfaz 1-Wire Analdgica Salida analdgica
Alimentacion 3V/5V DC 5a30V 2.7Vab55V
Consumo de corriente 1 mA 2 mA 50 pA
Tiempo de respuesta ~750 ms Rapido 750 ms
Aplicaciones tipicas Control de temperatura Control de Monitoreo de

en sistemas de bajo temperatura en temperatura en

Ventajas

consumo

Preciso, facil de usar,

sistemas de bajo
consumo

Bajo costo, facil de

sistemas de bajo
consumo

Facil de usar, bajo

interfaz digital, usar, salida lineal consumo de
econdmico, corriente, amplio
encapsulado a prueba rango de
de agua temperatura

Precio promedio S/. 10.00 S/.5.00 S/. 10.00

El sensor DSB18B20 es un dispositivo digital que también mide un rango de temperatura desde -
55°C hasta +125°C, con una precisidon de £0.5°C. Utiliza una interfaz digital de 1-Wire y requiere una
alimentacién de 3 V a 5.5 V, con un consumo de corriente de aproximadamente 1 mA. Con un precio
promedio de S/. 10.00, es una opcidn precisa y econdmica para la evaluacion de temperatura en sistemas
de bajo consumo.

Por otro lado, el LM35 es un sensor de temperatura analédgico con rango de operacidon que va
desde -45.5°C a 148.8°C, con una precision tipica de +0.4°C a temperatura ambiente. La interfaz del LM34
consiste en una salida de voltaje lineal, donde cada incremento de 10 mV representa 1°C. Con un precio
promedio de S/. 5.00, es una opcidon econdmica, aunque su uso estd mas orientado a entornos controlados
debido a su susceptibilidad a ruido eléctrico.

En contraste, el sensor TMP36 es un dispositivo analdgico que puede calcular temperaturas en el

rango de -40°C a +125°C, con una precisiéon de £2°C. Su interfaz es una salida analdgica y requiere una
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alimentaciéon de 2.7 Va 5.5V, con un consumo de corriente de aproximadamente 50 pA. Aunque tiene un
precio promedio similar al DSB18B20 de S/. 10.00, su precision es menor y su aplicacidn se centra en el
monitoreo de temperatura en sistemas de bajo consumo.

Por consiguiente, en este estudio resulta fundamental medir la temperatura en diversos puntos
del sistema de refrigeracién, siendo el sensor DS18B20 una opcion éptima para esta tarea. Su interfaz
digital facilita la conexion de multiples sensores a un Unico pin del microcontrolador. Ademas, su elevada
precisién asegura mediciones confiables incluso en entornos de baja temperatura. Su encapsulado

resistente al agua, ideal para condiciones de condensacidn en el sistema evaluado, y suinmunidad al ruido

eléctrico, contribuyen a la integridad de los datos en aplicaciones industriales.

4.5.4 Eleccion del Sistema de Base de Datos

Se realizd un estudio comparativo de opciones para almacenar y gestionar la informacion

recopilada. Las opciones evaluadas incluyen InfluxDB, MySQL (o MariaDB) y SQLite.

Tabla 9

Comparacion de sistema de base de datos

INFLUX-DB mMysQL SQLite
MARIADB
Tipo de base de datos orientada a series temporales Relacional Relacional
Escalabilidad Moderada Alta Moderada
Lenguaje de consulta InfluxQL (similar a SQL) sQL sQL
Soporte ACID NO Sl Sl
Escalabilidad horizontal NO Sl NO

Modelo de datos
Comunidad y soporte

Flexibilidad en esquema
Velocidad de
lectura/escritura
Tamaio maximo de base
de datos

datos con timestamp)

Comunidad activa,
documentacién adecuada

Alta
Moderada

Depende de la configuracion
Yy recursos

Esquema fijo
Amplia comunidad

y documentacion
extensa

Baja
Alta

llimitado

Esquema fijo
Amplia
comunidad y
documentacion
Alta

Alta

2 terabytes
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InfluxDB se destaca por ser una base de datos orientada a series temporales, lo que la hace idénea
para gestionar datos que evolucionan con el tiempo, como los registros de sensores en un sistema de aire
acondicionado. Aunque ofrece una escalabilidad moderada y una alta flexibilidad en la estructura de
datos, no es completamente compatible con el estandar ACID (Atomicidad, Consistencia, Aislamiento,
Durabilidad). A pesar de ello, cuenta con una comunidad activa y una documentacion exhaustiva. Su
capacidad de escalar horizontalmente es limitada y su rendimiento de lectura/escritura es moderado.

Por otro lado, MySQL (o MariaDB) es una base de datos relacional reconocida por su alta
escalabilidad y su amplia base de usuarios. Utiliza SQL como lenguaje de consulta y ofrece soporte
completo para el estandar ACID, asegurando la consistencia y la integridad de los datos. Asimismo, brinda
una flexibilidad moderada en la estructura de datos y una velocidad de lectura/escritura elevada. Ademas,
su capacidad mdaxima de almacenamiento es practicamente ilimitada, lo que la hace adecuada para
sistemas que generan grandes voliumenes de datos.

Por ultimo, SQLite es otra opcidn de base de datos relacional que comparte algunas caracteristicas
con MySQL en cuanto a flexibilidad y rendimiento de lectura/escritura. Sin embargo, su capacidad de
escalamiento y su limite maximo de almacenamiento estan limitados a 2 terabytes, lo que podria ser una
restriccion en sistemas con una gran acumulacion de datos a lo largo del tiempo.

Tras un analisis exhaustivo, se ha concluido que MySQL es la opcién mas iddnea para el sistema
de deteccion y diagndstico de fallos. Su alta escalabilidad, soporte completo para ACID y extensa
comunidad de usuarios la convierten en la solucidn ideal para gestionar eficaz y fiablemente los datos en
nuestro proyecto. En resumen, MySQL ofrece un equilibrio éptimo entre rendimiento, confiabilidad y
flexibilidad para las necesidades especificas.

4.5.5 Eleccion de Refrigerante
Los refrigerantes son sustancias quimicas que se usan en los sistemas de aire acodiciados para

transferir el calor de un lugar a otro. Existen una gran variedad de tipos de refrigerantes que se usan en
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los sistemas AAP. Algunos de los refrigerantes mas comunes incluyen el “R-22, R-410A, R-404A, R-407C,

R-1342” y el nuevo estandar, R-32.

Seguidamente, en la Tabla 10 se describen las caracteristicas de cada tipo de refrigerante con el

objetivo de seleccionar la mas apropiada.

Tabla 10

Comparacion de tipos de refrigerantes

R134a R410a R22
Tipo de refrigerante HFC hidroclorofluoro HFC hidroclorofluoro HCFC  hidroclorofluoro
carbono carbono carbono
Potencial de 1400 2088 3490
calentamiento global
Potencial de O 0 0.05
destruccion del ozono
(POD)
Presion de trabajo Baja Alta Media
Eficiencia energética Media Alta Baja
Inflamabilidad No inflamable No inflamable Levemente inflamable
Toxicidad Baja Baja Moderada
Aplicaciones Refrigeracion Aire acondicionado Refrigeracion comercial
comercial, aire residencial e industrial
acondicionado  de ycomercial (antiguamente)
presicidn y
automotriz

Pero por recomendacion del fabricante del sistema de aire acondicionado en evaluacion, y
caracteristicas del sistema, recomienda usar el R-134a.
4.5.6 Eleccion del Lenguaje de Programacion

Durante la etapa de disefio es crucial seleccionar un lenguaje de programacién apropiado para
desarrollar el modelo clasificador. En este contexto, se optd por utilizar Python como el principal lenguaje
de programacion por sus caracteristicas.

Python es altamente adaptable y facil de utilizar, lo que lo convertira en una eleccidn idénea para

la elaboracién de programas complejos requeridos para la implementacién de algoritmos de aprendizaje.
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Algunas de las caracteristicas mas notables de Python en este dmbito incluirdn:

- Su versatilidad permite abordar una gran variedad de tareas de programacion, asi mismo el
desarrollo de sistemas de deteccién y diagndstico de fallos.

- La orientacién a objetos de Python, lo que simplifica la integracién con otros sistemas y facilita
la gestion de la complejidad del proyecto.

- La sintaxis clara y legible de Python, hace que la escrituray comprension del cddigo sea accesible,
resultando especialmente beneficioso en estudios de evaluacion de datos.

- La disponibilidad de una extensa variedad de librerias y frameworks especializados para el
estudio de datos y el aprendizaje automatico, como Scikit-learn, NumPy, Matplotlib, Iphyton y Pandas.
Estas bibliotecas proporcionan funciones y algoritmos predefinidos que simplificardn la etapa de
ejecucion y aceleraran la implementacion de modelos ML (Scikit learn, 2007-2024).

En conclusién, Python se presenta como la opcidn idénea para el trabajo de deteccién vy
diagndstico de fallos, ya que proporciona un grupo entero de instrumentos y bibliotecas para el uso de
algoritmos, como SVM, KNN, RF, DT, NB, GB etc. Lo que permitird clasificar con precisidon si el aire
acondicionado estd funcionando correctamente o presenta alguna anomalia. Su flexibilidad, facilidad de
uso y gran comunidad de usuarios respaldan su eleccién como la opcidn déptima para este proyecto
(Python, 2024).

4.6 Diseiio del Subsistema de Instrumentacién

Constituye el primer paso en el desarrollo de una solucion tecnoldgica para detectar fallas en el
sistema AAP e involucra la seleccién, disefio y ubicacion de los sensores y protocolos de comunicacién.
4.6.1 Diseiio y Ubicacion los Sensores en el Sistema AAP

El esquema ilustrado en la Figura 33 representa la disposicion estratégica de los sensores clave
dentro del sistema AAP, encargados de registrar tanto variables directas como indirectas, con el fin de

alcanzar los objetivos del estudio.
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Figura 33
Diagrama esquemdtico de instrumentacion y sensores en el sistema AAP
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Nota: Representacion del disefio y ubicacién de sensores de P, T, | y V en el sistema AAP.

Tabla 11
Estadisticas de las variables (reglas) para el diagndstico del clasificador
Variable de Unidad promedio Minimo Maximo
Entrada
Tcomp (T) °C 35 15 60
Icomp (A) A 3 2.5 23
Vcomp (V) Y 222 215 229
Plowpres (Pl) kPa 40 5 65
Phightpres (Ph) kPa 100 65 190
Psuc (Ps) kPa 40 1 65
Pdesc (Pd) kPa 100 65 190
Tevap (Te) °C 25 -3 19
Tcond (Tc) °C 25 18 35

En la Tabla 11 se detallan los valores estadisticos clave (media, maximo y minimo) de cada
variable, extraidos de la base de datos generada. Esta base contenia inicialmente mds de 31,000 muestras
de 10 variables diferentes, considerando cinco tipos de fallas. Con el objetivo de mejorar la
representatividad de cada condicidn, se llevé a cabo un balanceo de datos, reduciendo el conjunto a
20,000 muestras. Para el calculo de estos valores descriptivos, se utilizaron funciones de Python como

describe () de pandas y métodos de NumPy (df [columna] .mean (), df .min (), df .max () ), lo que
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permitié automatizar la obtencion de resultados. Esta informacién es crucial para definir los rangos
normales de operacidn y establecer los limites utilizados en las reglas de diagndstico del sistema.

Para proporcionar una representacién mads detallada de la ubicacidn de los sensores eléctricos,
gue no pueden ser visualizados con precisidn en el diagrama de instrumentacion de la figura 33, se emplea
la figura 34. En esta se muestra el esquema de conexiones eléctricas del sistema AAP de la marca Rittal.
En dicho diagrama, el sensor de corriente estd instalado en la linea correspondiente al borne comun del

compresor, mientras que el sensor de voltaje se sitla entre las lineas de los bornes comun y de trabajo.

Figura 34
Diagrama especifico de instrumentacion de naturaleza eléctrica en el sistema AAP
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Nota: Disefio y ubicacién de sensores de corriente y voltaje en el sistema AAP, fuente adaptada Rittal.
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Diagrama esquemadtico circuital de instrumentacion (mddulo adquisicion)

Figura 35
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En la figura 35 se representa el diagrama circuital, especificamente de la etapa de adquisicion,
etapa donde interactua el microcontrolador Arduino nano y los sensores seleccionados, en la seccion 4.5.
4.7 Disefio del Subsistema de Deteccién
El disefio del subsistema de deteccidn constituye una etapa principal en el desarrollo de una
herramienta tecnoldgica para clasificar las fallas del sistema AAP. Comprende la eleccién y configuracién
de algoritmos, asi como la definicidn de la arquitectura del subsistema y los criterios de diagndstico.
Consta de 7 mddulos: el mddulo de adquisicion de seiales, de generacion de base de datos, de
gestion de dataframe, de entrenamiento del modelo, de adquisicién de sefial para procesamiento en
tiempo real, de clasificacion de fallas y de visualizacién del resultado. La arquitectura del sistema

completo, se basa en dos etapas que pueden compartir funcionalidades.

4.7.1 Médulo de Adquisicion de Senales

Este mddulo se estructuro en torno a tres etapas fundamentales: Sensado y digitalizacién de la
sefial, calibracién instrumental y trasmision de datos. La figura 36 detalla el disefio.
Figura 36

Arquitectura del mdédulo adquisicion de sefiales

o Entrada: Sefiales
analdgicas de los
sensores

Sensado y |
Digitalizacion I

g Salida: Conjunto de
031205 de los sensores



87
4.7.1.1 Sensado y Digitalizacién de la Sedal

Estos procesos se desarrollan entre los sensores y la unidad de adquisicién.

Para el caso del sensor de corriente, se tom6 las sefiales de corriente alterna del compresor (220v,
60 Hz) y se transforman en niveles de intensidad de corriente, por su naturaleza analdgica, se requiere
una etapa conversor de analdgico a digital.

Para el caso del sensor de voltaje, se tomé las sefiales de voltaje alterna del compresor (220v, 60
Hz) y se transforman en niveles de intensidad de voltaje, por su naturaleza analdgica, se requiere una
etapa conversor de analdgico a digital.

Para el caso del sensor de presion, se tomod las sefiales fisicas de presioén, en los diferentes puntos
del sistema AAP y se transforman en sefales eléctricas analdgicas, por su naturaleza analdgica, se requiere
una etapa conversor de analdgico a digital.

En la situacion de los sensores de temperatura, se tomo las sefiales fisicas de temperatura, uno
del compresor (220v, 60 Hz) y se transforman en sefiales digitales, la circuiteria del sensor infrarrojo realiza
la adquisicidn, el procesamiento y la conversidn de la sefial infrarroja en una lectura de temperatura, dos
los niveles de temperatura en la parte de la salida del condensador y en la salida del evaporador, mediante
sensores de tipo termocupla, que sean a prueba de agua (protegidos mediante capsula de metal).

De acuerdo con las especificaciones del digitalizador, este opera con un reloj de frecuencia de 16
MHz y con 10 bits de profundidad. La tasa de muestreo define la resolucién temporal, aunque en este
caso laresolucion se expresa en bits. Con una profundidad de 10 bits, el digitalizador puede capturar hasta
2710 (1024) valores discretos (Arduino.cc, 2024).

También es crucial considerar el elemento de alimentacién para los sensores. Dado que los
sensores estan integrados con el Arduino Nano, recibiran energia de la misma fuente que alimenta al
Arduino Nano. Para un funcionamiento éptimo, la alimentacion recomendada para el Arduino Nano es de

5V-12V en corriente continua (consultar anexo 03).
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Aunque existen filtros digitales, como los de paso bajo o algoritmos como RUSboost, disefiados
para eliminar el ruido y suavizar las seiiales, la decisidn de no aplicarlos en el procesamiento de senales
responde a un enfoque metodoldgico intencional, basado en criterios técnicos y experimentales. Se busca
preservar la integridad de la informacion critica necesaria para detectar condiciones incipientes de falla,
ya que un suavizado excesivo podria atenuar o eliminar variaciones sutiles que son esenciales para el
diagndstico. En su lugar, se adoptd una estrategia de discriminacidn selectiva que descarta Unicamente
los valores extremos estadisticamente improbables, conservando asi la informacion relevante.

seleccionados. Para la medicién de corriente, se ha elegido el sensor de efecto Hall ACS712-30A,
a pesar de su susceptibilidad al ruido debido a su naturaleza de tipo Hall y al sistema en evaluacién. Esta
decision se justifica por sus ventajas frente a sensores que utilizan resistencias Shunt, las cuales generan
caidas de tensidn significativas y presentan riesgos de corrientes de retorno que podrian dafiar tanto el
convertidor analdgico-digital (ADC) como la plataforma Arduino. En contraste, el ACS712 reduce las caidas
de tensidn, lo que permite realizar mediciones mas seguras y confiables.

Como parte de los criterios de disefo, se definié que el sistema debe tener la capacidad de medir
corrientes de hasta 30 A, coincidiendo con el rango de operacién del sensor. Este rango asegura un
monitoreo adecuado de las corrientes generadas en el sistema de aire acondicionado. En la figura 8 se
ilustra el mddulo del sensor ACS712-30A empleado, que incorpora los componentes sugeridos en la hoja
de datos correspondiente.

El sensor ACS712 cuenta con una sensibilidad nominal de 66 mV/A y un voltaje de offset de
aproximadamente 2.5 V. Esto significa que, al detectar su valor maximo de 30 A, genera una sefial
proporcional de 30 A x 66 mV/A = 1.98 V. Por lo tanto, la salida del sensor para30 Aes 2.5V +1.98V =
4.48 V, mientras que, para corrientes negativas equivalentes, la salida seria 2.5V - 1.98 V = 1.52 V. En
resumen, el rango de salida del sensor oscila entre aproximadamente 1.5 V y 4.5 V. Dado que el ADC del

Arduino admite entradas de 0 a 5V, no es necesario realizar una amplificacién adicional de la seiial.



89
Cdlculos asociados, para obtener el valor de la corriente efectiva Irms, primero se calcula el voltaje

de pico a pico Vpp de la sefial de salida, luego VRMS y finalmente se determina IRMS

(Vmax - Vmin).S.O

Vrp =
1024.0
VRMS = M (25)
2.0
(VRMS - 2.5v).1000
IrRMS =

66

Donde VmaxY Vmin son los valores mdximo y minimo de la sefial digitalizada por el ADC. El uso de
un condensador C en la salida 10 nF segun la hoja de datos ayuda a filtrar y reducir el ruido.

Los calculos se encuentran implementados en el cddigo del sistema a través de la funcién
obtenerCorrienteRMS, como en el Anexo 09. Cabe destacar que el mddulo ACS712 incorpora los
componentes esenciales para su operacion, por lo que no se requiere un circuito adicional.

Para la sefal de voltaje se utiliza el sensor ZMPT, disefiado especificamente para la medicidn de
voltajes de corriente alterna mediante un transformador integrado. Este sensor destaca por su capacidad
para proporcionar sefiales proporcionales y aisladas, mejorando la seguridad del sistema.

El proceso de medicidn de voltaje incorpora un acondicionamiento basico, basado en un divisor
de voltaje que emplea un potenciémetro multivuelta de 100 kQ. Este potencidmetro regula la ganancia
del amplificador operacional interno, permitiendo controlar la sensibilidad. Opcionalmente, se puede
afiadir un filtro RC, formado por una resistencia de 1 kQ y un condensador de 100 nF, para minimizar el
ruido. Teniendo en cuenta el voltaje de offset de Vcc/2 (2.5 V), se ajusta el potenciometro mientras se
supervisa la salida hasta obtener el valor deseado, garantizando que no haya saturacién en la sefial.

El sensor elegido tiene una sensibilidad ajustable mediante un potenciémetro integrado. En este
proyecto, la sensibilidad se calibré a 325.25 mV/V lo que garantiza mediciones exactas en el rango de

funcionamiento del sistema de aire acondicionado, la funcion general Vout = Sensibilidad * Vin.
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El voltaje RMS se calcula directamente mediante las funciones integradas en la libreria del sensor
seleccionado. Este enfoque utiliza el promedio cuadratico (RMS) de la sefial en un intervalo especifico,
asegurando mediciones precisas y consistentes. En la figura 11 se muestra el médulo del sensor
seleccionado, el cual incorpora los componentes sugeridos por el fabricante.
Para la mediciéon de presidn se seleccionaron cuatro sensores SPKT00403P, disefiados para medir
presiones en rangos de 0 a 250 psi. Estos sensores generan sefiales analdgicas proporcionales a la presién.
Cada sensor presenta un voltaje de salida descrito por la ecuacién:

analogRead * 5.0
1024.0

Vout =
(26)

(Vout — 0.454) * 250
6.894744

Pkpa =

Donde 0.454 V corresponde al voltaje de compensacién (OFFSET) en condiciones de presién nula.
La primera ecuacién Vout, es del voltaje de salida y en la ecuacion Pkpa se elimina el voltaje de
compensacién, también se puede convertir a otras unidades utilizando relaciones (1 kPa=0.145038 psi).
Esta medicidn cuenta con un acondicionamiento interno que incluye amplificacién, compensacion
de temperatura y calibracidn de fabrica. En su disefio, incorpora un diafragma de silicio con un puente
Wheatstone integrado, formado por cuatro resistencias piezoresistivas dispuestas en puente. Ademas,
cuenta con un amplificador interno cuya ganancia esta calibrada de fabrica, junto con un circuito de
compensacién de offset y un sensor de temperatura integrado que garantiza la compensacién térmica.
Para que los sensores MLX90614 y DS18B20 funcionen adecuadamente, es necesario utilizar
resistencias pull-up, tal como lo indican sus especificaciones técnicas. En el caso del MLX90614, que
emplea el protocolo de comunicacion 12C, se conecta una resistencia pull-up de 4.7 kQ a las lineas SDA y
SCL. Mientras tanto, el sensor DS18B20, que opera bajo el protocolo One-Wire, requiere una resistencia
pull-up de 4.7 kQ entre su linea de datos y la fuente de alimentacidon (Vcc). Esta configuracion asegura que
la linea de datos se mantenga en un nivel légico alto cuando no hay actividad de transmisién. Los valores

de resistencia seleccionados siguen las recomendaciones del fabricante.
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4.7.1.2 Calibracion Instrumental

Este proceso, es una etapa muy importante, luego de haber sensado y digitalizado las seiales de
los sensores, ya tenemos valores de corriente en amperios, voltaje en voltios, presién en kPa y
temperatura en grados Celsius, pero estos valores no necesariamente son los correctos.

Considerando que la calibracion instrumental de sensores representa un proceso esencial en el
ambito de la instrumentacién y la medicidn, imprescindible para garantizar la exactitud y la fiabilidad de
las métricas conseguidas. Este proceso se centra en asegurar que los sensores o instrumentos de medicién
produzcan lecturas exactas y repetibles de acuerdo con estdndares reconocidos y aceptados. Para
lograrlo, se seleccionan estandares de referencia confiables y trazables, como equipos de medicidn
certificados por laboratorios acreditados, que sirven como punto de comparacién para las lecturas del
sensor en cuestidn. La calibracién conlleva un conjunto de pasos que van desde la preparacidon adecuada
del equipo hasta la ejecucién del procedimiento de calibracidon, que puede incluir la aplicacion de
estimulos conocidos al sensor y la comparacién de sus respuestas con los valores esperados. En caso de
detectar desviaciones o errores durante la calibracidn, se realizan ajustes y correcciones en el sensor para
mejorar su precision. La calibracion de sensores es de vital importancia que trasciende campos de diversas
disciplinas, siendo esencial tanto en la industria como en la investigacion, ya que sensores calibrados
adecuadamente garantizan mediciones precisas y confiables, fundamentales para las decisiones vy la
garantia de la calidad en diversos procesos y sistemas (Gutierrez & Ituralde, 2017).

Para este trabajo se calibro a nivel software (recomendacion de los fabricantes) y a nivel hardware
mediante la comparacién de las mediciones con instrumentos certificados, ver anexos 28, 30, 32, 34, 36,
donde se representa hojas de procedimiento y datos de calibracion para cada tipo sensor.

4.7.1.3 Transmisién de Datos

Mediante la comunicacion serial, en el contexto de sistemas de adquisicién de sefiales, representa

un método fundamental para la transferencia de datos entre dispositivos electrénicos, haciendo posible
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la relacion y el intercambio secuencial de informacién, bit a bit, a través de un solo canal de transmisién.
En el presente trabajo, se empled esta forma de comunicacidon para establecer una conexién fiable y
eficiente entre el microcontrolador Arduino Nano, encargado de la captura de datos suministrados por
los sensores, y el elemento de procesamiento Raspberry Pi. En este sistema, el Arduino Nano actia como
la unidad de adquisicién de sefiales, mientras que la Raspberry Pi funge del elemento de procesamiento
principal. La conexién entre ambos dispositivos se ejecutd por medio de un enlace serial por el puerto
USB, lo que habilita la transferencia de informacién de manera bidireccional y en tiempo real. Esta
comunicacion serial otorga una alternativa robusta y escalable para la integracion de multiples sensores
con la unidad de procesamiento, permitiendo la recoleccion y el estudio eficiente de datos en aplicaciones
de monitoreo, control y diagndstico de sistemas como el aire acondicionado de precisidon abordado en
este trabajo. Ademas, la comunicacidn serial ofrece la flexibilidad necesaria para adaptarse a diferentes
entornos y requisitos de disefio, lo transforma en una alternativa dptima para la implementacién del
sistema de adquisicidn de sefiales en un amplio espectro de campos industriales y cientificas. Es claro que
se puede usar otras formas de comunicacion, con las de naturaleza inalambrica, pero para los objetivos y

limitaciones del trabajo se elige el tipo serial.

4.7.2 Mddulo de Generacion de Base de Datos

Figura 37
Arquitectura del médulo de generacion de base de datos
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4.7.2.1 Lectura Serial de datos

En esta fase se lleva a cabo la lectura de datos, donde se procede a obtener los datos del puerto
serial linea por linea. Para lograr esto, se configura la conexion con el puerto serial, el cual se detectd
automaticamente mediante comandos.

4.7.2.2 Insercién de Datos en la Base de Datos

En esta parte se establecio la conexidn con la base de datos, basicamente se autentica todos los
accesos necesarios (usuarios, contrasefnas y la base de datos), convertimos la estructura de datos de cada
linea recibida en un diccionario JSON, para su mejor interpretacion luego insertamos la informacién ya en
la base de datos mysql, mediante comandos de lenguaje sql (query), al final, desconectamos la conexién

a la base de datos (Oracle, 2024).

4.7.3 Mddulo de Gestion de Data Frame

Figura 38
Arquitectura del mdédulo de gestion de data frame
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4.7.3.1 Etiquetado de Datos

Para gestionar de forma eficiente la base de datos, se debe convertir a un dataframe mediante
pandas libreria de Python. Para este trabajo se clasifica los datos en dos categorias: la primera,
denominada "fallas", incluyo todas las sefiales asociadas a cinco eventos especificos; la segunda,
etiquetada como "normal”, comprende los eventos, que no son fallas. Durante la creacidn del dataframe,
hay que tener presente la cantidad de muestras para un funcionamiento normal y con fallas debe ser igual

o similar, asi lograremos una distribucion equilibrada de muestras en el conjunto de entrenamiento.



94
4.7.4 Mddulo de Entrenamiento del Modelo
La arquitectura del médulo propuesto, representada en la figura 39, se basa en dos procesos
principales: entrenamiento y evaluacién del modelo.

Figura 39
Arquitectura del mdédulo de entrenamiento del modelo
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4.7.4.1 Entrenamiento del Modelo

Para esta etapa crucial, es esencial tener un grupo de datos de entrenamiento debidamente
preparado, donde cada muestra esté correctamente etiquetada. Durante la realizacién de este estudio,
se han identificado dos categorias: "fallas" y "normal". Aunque estas etiquetas podrian permanecer como
cadenas de texto dentro del conjunto de datos, se recomienda transformarlas en valores numéricos por
razones de practicidad y eficiencia en futuras operaciones. Por lo tanto, se ha decidido asignar el valor
entero 1 a la etiqueta "fallas" o evento "negativo", y el valor 0 a la etiqueta "normal" o evento "positivo".
Este enfoque garantiza una representacién mas clara y uniforme de las etiquetas en el set de datos de
entrenamiento, lo que simplifica su procesamiento y analisis. Asi, el grupo de datos de entrenamiento
adopto una estructura coherente y esta listo para su posterior andlisis.

Una vez que se haya finalizado la preparacion del set de datos de entrenamiento, se procedié a
entrenar los diferentes modelos utilizando seis algoritmos distintos: el algoritmo de "K vecinos mas
cercanos" (K-Nearest-Neighbor), el de random forest (RF), el de Support Vector Machine (SMV), el de

Gradient Boosting (GB), el de Decision Trees (DT) y otro basado en el algoritmo Naive Bayes (NB). Como
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se explicd en la seccidén 2.11 estos algoritmos tienen sus propios hiperparametros, que ofrecen la
posibilidad de configurar el comportamiento de los algoritmos y, por tanto, optimizar el rendimiento de
los modelos (Zhu, Du, Chen, Jin, & Huang, 2019) (Scikit learn, 2007-2024).

4.7.4.2 Evaluacién del Modelo

Al finalizar esta etapa del médulo, obtuvo un modelo clasificador que requiere una evaluacién de
su efectividad. Existen diferentes técnicas para evaluar los algoritmos y para este estudio se utilizara la
validacién cruzada de K iteraciones. Inicialmente se ha seleccionado un valor de K=10 para esta validacion
en promedio, un valor cominmente empleado en la literatura. Ademas, se realizaron pruebas con
diversas combinaciones de valores de hiperpardmetros para el entrenamiento, tanto con los modelos
SVM, KNN, RF, GB, DT y NB con el propdsito de determinar la lista de hiperpardmetros que sugiera el
modelo de Aprendizaje Automatico mas eficiente. Al finalizar el entrenamiento, tendremos un clasificador

de alto rendimiento, sometido a distintos procesos de evaluacion y validacién (Salazar Garcia, 2023).

4.7.5 Médulo de Adquisicion de Seial para Procesamiento en Tiempo Real
La arquitectura del mdédulo propuesto, representada en la figura 40, se basa en tres procesos
principales: sensado y digitalizacidn, transmision de datos y lectura serial.

Figura 40
Arquitectura del mddulo adquisicion de sefial para procesamiento en tiempo real
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4.7.5.1 Sensado y Digitalizacién

Este segmento del mddulo sigue un proceso idéntico al descrito en la seccidén 4.7.1.1, empleando
el mismo procedimiento y arrojando resultados similares. En esta etapa, se obtuvo las sefiales digitales
provenientes de los sensores, las cuales son adquiridas por el Arduino Nano.

4.7.5.2 Transmisién de Datos

De forma similar en esta etapa del trabajo, se empled la comunicacién serial para establecer una
conexion fiable y eficiente al microcontrolador Arduino Nano, encargado de la captacion de sefales que
vienen de los sensores, y la unidad de procesamiento Raspberry Pi, como se detallé en la seccién 4.7.1.3.

4.7.5.3 Lectura Serial de Datos

En esta fase, se llevd a cabo la lectura de datos, siguiendo un funcionamiento andlogo al
presentado en la seccién 4.7.2.1. Principalmente, los datos se leen linea por linea desde el puerto serial,
para lo cual se configura la conexién con el puerto serial, el cual es detectado automaticamente mediante

comandos, estos datos se analizardn posteriormente en el médulo clasificador.

4.7.6 Médulo de Clasificacion de Fallas

Figura 41
Arquitectura del moédulo de deteccion
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4.7.6.1 Deteccién de Eventos en Tiempo Real

En esta etapa del mdédulo, se usé del algoritmo de aprendizaje supervisado seleccionado descrito

previamente en la seccién 4.7.4.1.
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El proceso es simple, se importa el archivo.pkl que contiene los parametros éptimos y llevar a

cabo la deteccidn basada en la lectura serial de datos obtenida por la unidad de adquisicién. En este
estudio el resultado del detector es una etiqueta binaria: 1 para 'falla' y 0 para 'normal’, segin la
asignacién o convencion establecida durante el entrenamiento (ver seccién 4.7.3.1). Y si es un evento

fallado se diagnostica que tipo de falla es, segun las reglas de diagnéstico del clasificador.

4.7.7 Mddulo de Visualizacién de Resultados

Una vez obtenida la detecciodn, la fase conclusiva del mddulo implica guardar dicho resultado, en
la base de datos (para una evaluacion posterior de métricas de evaluacién). Dicha deteccién se guarda en
su representacién numeérica (1 o 0) si [1] representa un evento fallado y si [0] representa un evento
normal. Y si es un evento fallado muestra que tipo de falla se detecta.

4.7.7.1 Visualizador de Seiales

Figura 42
Arquitectura del mdédulo de visualizacion de resultados
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Capitulo V

Implementacidn del Sistema de Diagndstico y Deteccidn de Fallas

En esta etapa el disefio se materializa a través del ensamblaje real de todos los elementos. Los
requerimientos del disefio se traducen en software de programacién y configuraciéon de hardware. Se
instalan sensores para captar sefales de distintas naturalezas, como presién, voltaje, corriente y
temperatura. También abarca la verificacion rigurosa del funcionamiento del sistema a través de pruebas
en eventos especificos, permitiendo ajustar y refinar tanto el software como el hardware segin lo
requerido. Por ultimo, se integran todos los elementos, se realizan los ajustes necesarios y se ponen en

operacion, logrando que el sistema FDD funcione segun lo diseiiado, identificando eventos de fallas.

5.1 Descripcion de la Unidad de Analisis y Experimentacion

Es un sistema de aire acondicionado, de la serie SK 3328.500 COOLING UNIT, un enfriador de
expansion directa (mediante refrigerante R134A) de la marca RITTAL, equipado con una valvula de
expansion termostatica y un compresor de tipo scroll, esta disefiado principalmente para refrigerar el aire
dentro de los armarios, cuidando asi los componentes sensibles a los cambios de temperatura., con una

potencia nominal de refrigeracion 2Kw/h (6.880 BTU/h) (capacidad de enfriamiento del sistema).

Figura 43
Unidad de andlisis, sistema de aire acondicionado
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Nota: Representacion de las principales partes de andlisis del sistema AAP.
5.2 Implementacidn del Subsistema de Instrumentacién

5.2.1 Procedimientos Previos para Implementar el Subsistema de Instrumentacion
Después de la etapa de disefio y su posterior eleccién de los sensores, un procediendo
imprescindible, es la ubicacion e instalacion de las vdlvulas de servicio, asi se evidencia en la figura 44.

Figura 44
Procedimientos previos para la instalacion instrumental

' A |

il ‘
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Nota: Se retiro el refrigerante del sistema AAP, previamente, interrumpiendo el circuito de refrigeracion.

H‘N

También se instaléd un mecanismo (valvula de paso), para posteriormente realizar la generacion
de fallas especificas, objetivos de este trabajo, como se puede observar en el Anexo 38, detalladamente.
Hasta esta etapa se comprende, que ya se instald todo lo previo necesario en este subsistema de
instrumentacidn. Luego de haber interrumpido en diferentes partes el sistema de refrigeracion (siendo
este un circuito cerrado o hermético), después se tiene que volver a hermetizar dicho circuito como en su

estado inicial. Para realizar procesos estandarizados, como para la instalacion inicial de un sistema de
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refrigeracion (objetivo es cargar refrigerante en medidas optimas, recomendado por el fabricante),
Conforme a lo ilustrado en la figura 45, el trabajo de extraccién de todo el aire y humedad del circuito de
refrigeracion mediante una bomba de vacio. Para asegurar un funcionamiento seguro del sistema, y
ahorra recién podemos cargar el refrigerante elegido en la etapa de disefio.

Figura 45
Procedimiento de eliminacion de elementos del circuito mediante bomba de vacio

5.2.2 Ubicacion e Instalacion de los Sensores del Subsistema de Instrumentacion
En esta etapa se instald los sensores de presidn, sobre las véalvulas de servicio ya ubicadas en el
circuito de refrigeracion. Como se evidencia en la figura 46.

Figura 46
Ubicacion de sensores de presion a la salida del evaporador y condensador
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Figura 47
Ubicacion de sensores de presion — compresor

-

Nota: Se ubico e instalo los sensores de presion en la linea de baja presion y de alta presion.

También se instalan los otros sensores, ya seleccionados en la etapa de, segln se aprecia en la
figura 48 donde se esquematizo la ubicacién del sensor de temperatura, este sensor de naturaleza
infrarrojo, se posiciono a las % partes desde la base del compresor, debido a que a esa altura se encuentra
internamente la parte mas importante del compresor (rotor y camara de compresion), ademas, mediante

un instrumento de temperatura se observé que en esta parte se concentra el mayor nivel de temperatura.
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Figura 48
Instalacion y ubicacion del sensor de temperatura en el compresor

Nota: Se ubico e instalo el sensor de MLX90614, de naturaleza infrarrojo.
De acuerdo con la figura 49 se observa la instalacidon del sensor de temperatura, seleccionado

previamente en la etapa de disefio, como la opcién mas dptima para evaluar este sistema.

Figura 49
Instalacion y ubicacion del sensor de temperatura

Nota: Se ubico e instalo el sensor de temperatura DS18B20 (evaporador y condensador) de principio PTC.
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De acuerdo con la figura 50 siguiente se observa la instalacion del sensor de voltaje, seleccionado
previamente en la etapa de disefio, como la opcién mas dptima para evaluar este sistema.

Figura 50
Instalacion y ubicacion del sensor de voltaje

Nota: Se ubico e instalo el sensor de voltaje seleccionado, de naturaleza de corriente alterna.
En la figura 51 se observa la instalacion del sensor de corriente, seleccionado previamente en la

etapa de disefio, como la opcidon mas dptima para evaluar este sistema.

Figura 51
Instalacion y ubicacion del sensor de corriente
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Nota: Se ubico e instalo el sensor de corriente ACS712 con capacidad de 20 Amp como mdximo.
5.3 Implementacidn del Subsistema de Deteccién

5.3.1 Implementacion del Mdédulo de Adquisicion de Senales

5.3.1.1 Implementacion de Etapa: Sensado y Digitalizacion

Hasta esta etapa ya se tiene todos los sensores ubicados e instalados, sobre el sistema en
evaluacidn, por tanto para esta etapa de la implementacidn de este subsistema de deteccion, se utilizé la
unidad de adquisicién seleccionado en la etapa de disefio, que basicamente es un microcontrolador con
caracteristicas necesarias para poder captar las sefales (analdgicas) de los sensores ya instalados y dicha
unidad seleccionada también tiene la capacidad de convertir las sefales analégicas a digitales, porque ya
tiene embebido este médulo para un nivel légico de 5v DC I/O. Con esto también se logra digitalizar todas
las sefiales analizadas.

Por tanto, se implementd un conjunto de instrucciones, que pueden realizar la tarea especifica en
este caso de captar las sefiales en los pines de entrada del microprocesador de forma automatica y
continua. De la siguiente forma, primero declaramos las variables con el valor de los pines (AO, A1, A2, A3,
A4, A5, A6 Y A7), también declaramos constantes (como valores de sensibilidad) proporcionada en las
hojas de datos de cada sensor, luego inicializamos la comunicacién serial, en la parte principal del cédigo
obtenemos el valor de estas variables mediante relaciones recomendadas por los fabricantes, por ultimo,
retornamos estos valores en formato json, para convertirlos posteriormente en archivos csv, se puede
observar con mayor detalle en el anexo 9 cddigo 1 Sensado y digitalizacién. Adicionalmente, se
esquematiza el flujo de las acciones y decisiones que conforman los algoritmos de cada etapa,
estructurando la informacion de manera clara y secuencial mediante diagramas de flujo, por ejemplo, asi

como en la figura 52 Diagrama de flujo del mddulo de adquisicién de sefales.



Figura 52

Diagrama de flujo del mddulo de adquisicion de seiiales

Inicio

Inicializa
comunicacion serial

h 4

Inicializar sensores
y variables

¥

/ Bucle principal:

Sensado y digitalizacién

/

P

y

Lectura de sensores:
- lectura de corriente
(sensorino=A0)

- lectura de voltaje
{sensorin1=A1)

- lectura de temperatura
(sensorin3-C=A3)
{sensorin3-C=A3)
(sensorind=A4)

- lectura de presién
(sensorin2=A2)
{sensorin5=A5)
(sensorlnb=A6)
(sensorln7=A7)

&

- Calcular la corriente: corriente RMS
- Calcular el voltaje: voltaje RMS
- Calcular la temperatura: temperatura °C

- Calcular la presién: P={(V-offset)*250)*0.145

-1 Delay 1s

=<1

¥

Formatear datos
en JSON

/

v

Enviar json data
por el puerto serial

y

¢ Continuar
capturando datos?

NO

Fin

105



106

5.3.1.2 Implementacion de Etapa: Calibracion Instrumental
En la seccién anterior ya se obtuvo el valor de las sefiales (de temperatura, presion, corriente y
voltaje), que se visualice en el monitor serial. Pero no se tiene certeza si estos valores son los correctos,

|Il

como se menciond anteriormente sobre la calibracidn instrumental “representa un proceso esencial en
el ambito de la instrumentacidn y la medicidn, indispensable para garantizar la exactitud y la confiabilidad
de los valores conseguidos. Este proceso se centra en garantizar que los sensores de medicién produzcan
lecturas exactas y repetibles de acuerdo con estandares reconocidos y aceptados. Para lograrlo, se
seleccionaron cuidadosamente estandares de referencia confiables, como equipos de medicién
certificados, que sirven como punto de comparacion para las lecturas del sensor en cuestién. En caso de
detectar desviaciones o errores durante la calibracién, se realizan ajustes y correcciones en el sensor para
mejorar su precision” (Gutierrez & Ituralde, 2017).

Para este trabajo se calibro a nivel software (recomendacion de los fabricantes) y a nivel hardware
mediante la comparacién de las mediciones con instrumentos certificados (Termémetro IR que se pueden
observar de manera detallada en el Anexo 29, Pinza amperimétrica que se pueden ver de manera
detallada en el Anexo 33, Multimetro digital que se pueden visualizar de manera detallada en el Anexo
35, Mandmetro analdgico de presidon que se pueden ver de manera detallada en el Anexo 37)

5.3.1.3 Implementacién de etapa: Transmisién de Datos

En esta parte se representa él envido de los datos, que ya pasaron por los anteriores
procedimientos, segun la seleccion desarrollada en el capitulo 1V disefio, en la que el tipo de comunicacion
mas idéneo para este trabajo resulté mediante un conexionado cableado (conexion USB).

La figura 53 muestra las curvas de las variables mas importantes, registradas para este estudio,
durante dos ciclos de refrigeracidn, que tiene una duracién de 2 a 10 minutos aproximadamente. En este
intervalo, se recopilan entre 200 y 500 muestras, para comprender mejor el comportamiento del sistema.

Figura 53
Curva de las variables mds importantes del estudio
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5.3.2 Implementacion del Modulo Generacion de Base de Datos

En esta etapa de implementacién, entré en funcionamiento la unidad de procesamiento, que en
el capitulo de disefio se eligid, que basicamente es un microprocesador, que también se puede entender
como un computador embebido del tamafio de un smartphone, con todas las caracteristicas de un
computador, con la ventaja de tener dimensiones como para instalar en cualquier ambiente y la facultad
de implementar una base de datos, en este caso particular se opta por MySQL (mariaDB).

Por tanto, también se requiere implementar un conjunto de instrucciones, que puedan realizar la
tarea especifica de generar un set de datos de forma automdtica y continua. De la forma siguiente,
primero se debe conseguir una conexidn con el repositorio de datos, introduciendo datos de usuario,
nombre de la base de datos y password, de forma predeterminada. Pero previamente se debe crear este
repositorio de datos, la tabla donde se almacenar3, el formato de la tabla con detalles de los valores de
los datos que seran introducidos mediante lineas de comando del lenguaje SQL, luego se debe establecer
el conexionado del puerto serial. En la parte principal del algoritmo, se empieza con la lectura de los datos
del puerto serial, luego estos datos los pasamos a formato json, por ultimo, pasamos a introducir en la

base de datos, pero también tenemos que especificar el nombre las columnas, que debe ser idéntico a los

encabezados establecidos anteriormente. Esta ultima etapa debe ser repetitiva y continua. Como se
puede observar en el anexo 10: Cddigo 2 Generacion de la base de datos en MYSQL, con mds detalles.
Luego se requiere que la informacion del repositorio de datos almacenados, se extraigan en un
archivo CSV. Por lo tanto, también se requiere implementar un conjunto de instrucciones, que puedan
realizar esta tarea especifica de forma automatica, primero se debe lograr un vinculo con la base de datos
introduciendo informacién de vinculaciéon, de manera predeterminada, luego mediante una consulta
query “select*from nameoftable” obtenemos este archivo, mas también es necesario, indicar una ruta

para poder guardar este archivo CSV. Por ultimo, se le da los permisos necesarios de lectura y escritura al

archivo exportado, para mas detalle observar en el anexo 11: Cédigo 3 Exportar base de datos.csv.
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Figura 54
Diagrama de flujo del mdédulo de generacion de base de datos
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5.3.3 Implementacion del Mddulo de Gestion de Data Frame

En esta etapa, se tiene por objetivo convertir el archivo dataset obtenido anteriormente en un
elemento dataframe para el entrenamiento, mediante herramientas como librerias para gestionar el
dataframe (pandas). Por lo tanto, también se requiere implementar un conjunto de instrucciones, que

puedan realizar esta tarea especifica de forma automatica. De la siguiente forma, primero se debe
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importar estas librerias, luego se define una funcién para cargar los archivos desde el CSV, se empieza con
la lectura a la ruta donde se encuentra el archivo y luego se transforma en un dataframe, se agrega una
columna para etiquetar, llamada “Clase”. Por ultimo, se retorna este archivo dataframe listo para el

entrenamiento, como se puede observar en el Anexo 12: Cédigo 4 Gestion de data frame.

5.3.4 Implementacion del Médulo de Entrenamiento del Modelo

5.3.4.1 Implementacion de Etapa: Entrenamiento del Modelo

Hasta esta etapa ya se tiene el archivo dataframe para el entrenamiento, que este filtrado,
etiquetado y procesado. Se tiene por objetivo adiestrar el modelo SVM, desde un training dataframe
(procesado con pandas), cuyos parametros de ajuste son los hiperpardmetros de entrenamiento. Por lo
tanto, también se requiere implementar un conjunto de instrucciones, que puedan realizar esta tarea
especifica de forma automatica. De la siguiente forma, primero se debe importar la libreria sklearn, luego
se define una funcién para el entrenamiento del modelo con SVM, se empieza con la declaracién de
variable el primero para un dataframe solo para vectores de las caracteristicas y otro un dataframe solo
para la columna clase y luego mediante funciones como “svm.SVC” de sklearn, se ejecuta el
entrenamiento del modelo. Por dltimo, se retorna un archivo de tipo SVC que representa un modelo SVM,
como se puede observar en el Anexo 13: Cédigo 5 Entrenamiento con support vector machine SVM.

Como se explico en el parrafo anterior, el proceso del entrenamiento de un modelo,
especificamente del modelo SVM, este mismo proceso se repite para los otros cinco modelos mas, K-
Neighbors, Random Forest, Gradient Boosting, Decision Tree y Naive Bayes, de forma similar, con sus
hiperparametros y funciones particulares de cada modelo evaluado, que ademdas el cddigo de
entrenamiento de cada modelo, esta representado en la seccion de anexos 14, 15, 16, 17, 18.

Figura 55
Diagrama de flujo del mddulo de entrenamiento del modelo
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5.3.4.2 Implementacion de Etapa: Evaluacion del Modelo

En esta etapa se buscé comparar el rendimiento de diferentes modelos entrenados como el SVM,
evaluando su desempeno para diferentes configuraciones de hiperparametros utilizando validacion
cruzada, para buscar el modelo mas sobresaliente entrenado con el algoritmo SVM. Por lo tanto, también
se requiere implementar un conjunto de instrucciones, que puedan realizar esta tarea especifica de forma
automatica. De la siguiente forma, primero se debe importar la libreria sklearn, luego se define una
funcién para la calificacion de los modelos entrenados con el algoritmo SVM, se empieza con la
declaracion de variable el primero para un dataframe solo para vectores de las caracteristicas y otro
dataframe solo para la columna clase, enlistamos valores de hiperparametros para luego mediante la
funcién como “GridSearchCV” de sklearn, se realiza un barrido completo con los valores de la lista de

hiperparametros. Por ultimo, se devuelve el resultado del ordenamiento de los hiperparametros en
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funcién de su rendimiento, determinado a través de multiples iteraciones de validacién cruzada, como se
puede visualizar en el Anexo 19: Cddigo Validacion del modelo SVM, mediante lista de hiper pardmetros.

Como se explicd en el parrafo anterior, el proceso de evaluacién de un modelo, especificamente
del modelo SVM, este mismo proceso se repite para los otros cinco modelos mas, K-Neighbors, Random
Forest, Gradient Boosting, Decision Tree y Naive Bayes, de forma similar, con su lista de hiperparametros
particulares de cada modelo evaluado, que ademds el cédigo de entrenamiento de cada modelo, estd

representado en la seccion de anexos 20, 21, 22, 23, 24.

5.3.5 Implementacion del Modulo de Acondicionamiento de Senal para Procesamiento en Tiempo Real

Esta etapa se puede considerar, como una prueba en tiempo real, para su desarrollo usa médulos
y etapas similares, los que se disefiaron y desarrollaron anteriormente.

5.3.5.1. Implementacién de Etapa: Sensado y Digitalizacién, esta etapa, es idéntica a lo
desarrollado en la parte de implementacidon del mddulo de adquisicion, en la seccién 5.3.1.1. Tanto a nivel
fisico como a nivel software.

5.3.5.2. Implementacién de Etapa: Transmisidn de Datos, esta etapa, es similar a lo desarrollado
en la parte de implementacidn del médulo de adquisicion, en la seccidn 5.3.1.3. También se decide usar
comunicacion fisica (USB Universal Serial Bus).

5.3.5.3. Implementacidn de Etapa: Vector de Caracteristicas, esta parte se puede considerar como
una sub etapa, de estos mddulos desarrollados, cuya finalidad es hallar el vector de caracteristicas,
mediante una lectura serial de los datos. Por lo tanto, también se requiere implementar un conjunto de
instrucciones, que puedan realizar esta tarea especifica de forma automatica. De la siguiente forma,
primero define una funcidn para la obtencidon del vector de caracteristicas desde la lectura serial, se
empieza con la lectura de datos desde la unidad de adquisicién (microcontrolador), luego se decodifica
los datos y elimina caracteristicas adicionales y por ultimo convertir la cadena de datos en una lista (float),

como se puede observar en el anexo 25.
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Figura 56
Diagrama de flujo para adquirir la sefial para su procesamiento en tiempo real
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5.3.6 Implementacion del Modulo de Clasificacion de Eventos
Esta es una de las etapas de la parte final del sistema desarrollado, hasta esta etapa ya se tiene el
modelo con mejor rendimiento y un vector de caracteristicas del procesamiento en tiempo real

desarrolladas en la etapa anterior. Se tuvo por objetivo clasificar el evento de falla. Por lo tanto, también
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se requiere implementar un conjunto de instrucciones, que puedan realizar esta tarea especifica de forma
automadtica. De la siguiente forma, primero se debe importar la libreria sklearn, luego se define una
funcidn para cargar el modelo, esta requiere la ruta de archivo donde se encuentra el modelo, también
se tiene que definir la funcidn clasificacidén de eventos, para esta funcidn necesitamos el modelo y el vector
de caracteristicas, por ultimo, también se debe definir la funcidn donde se obtenga el vector de
caracteristicas y clasifique el evento, como se desarrolld en la seccién 5.3.5.3. Implementacidn de etapa:
Vector de Caracteristicas, como se puede observar en el anexo 26: Codigo 18 Deteccidon de eventos.

Figura 57
Diagrama de flujo del mdédulo de deteccion
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Y para diagnosticar luego de detectar que es un evento fallado, se usé las reglas de diagndstico

del clasificador, esto requiere de manera adicional una etapa de cddigo condicional, que se observa en el
anexo 26, Es necesario desarrollar una funcién adicional, con la finalidad de exportar e importar los
modelos de ML de python en formato (*.pkl), para esto se define la ruta donde se almacena el modelo,
ademas, se especifica los permisos de sobre estos modelos (lectura y escritura) y por ultimo retorna el

modelo, como en el anexo 27: Cddigo 19 Exportacion de modelos.pkl, con mds detalles.

5.3.7 Implementacion del Modulo de Visualizacion del Resultado

Es una parte esencial del proyecto. Después de desarrollar las diversas fases del sistema, se
requiere una pantalla (monitor) conectada mediante un cable HDMI al sistema de deteccidén, que consiste
en un Arduino Nano y una Raspberry Pi. Este enlace facilita la visualizacién al tiempo de la respuesta serial
generada por el sistema de deteccidén y en el caso de un evento de falla se diagnostica que tipo falla es.
Con la integracion del monitor, se pudo observar y analizar las sefiales de estado procesadas por el
sistema, que detectan eventos como normales o fallados, basandose en pardmetros como presion,
temperatura, corriente y voltaje. Este médulo de visualizacion no solo facilita el monitoreo inmediato de
la operacién del sistema AAP, sino que también ayudd a validar la eficacia del modelo de inteligencia
artificial desarrollado, demostrando el performance del sistema en eventos reales y diferidas. Esta
habilidad de visualizacién es crucial para la operacién eficiente del sistema y proporciona una herramienta
poderosa para futuras mejoras y evaluaciones en el area de la clasificacion de fallas.

5.4 Guia de Adquisicion de la Base de Datos

5.4.1 Configuracion de la Unidad de Andlisis
La sobrecarga de refrigerante suele ocurrir debido a un mantenimiento inadecuado del equipo,
se busca que el lado de baja presidon sea lo mds bajo posible en estos sistemas; sin embargo, una cantidad

excesiva de refrigerante incrementara la presidn y la temperatura operativa del sistema, disminuyendo
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asi su capacidad de enfriamiento. Es posible que el sistema aln pueda cambiar de estado, pero a una
temperatura muy alta de la prevista, no se enfriaria tan eficientemente como con la carga adecuada.

El proceso de generacion controlada de fallas, de este caso, se desarrolla de esta forma, en la
unidad de experimentacion, se agrega el refrigerante R134a, a un nivel superior, al recomendado por el
fabricante para su funcionamiento normal como se evidencia en la figura 58, mediante un kit de
mandmetros donde se observa el incremento de presidn, especificamente se incrementa el nivel de
refrigerante a 130% o 1235 g de refrigerante, luego de unos minutos, se estabiliza el nivel de presién tanto
en el de alta y baja presion (Zhu, Du, Chen, Jin, & Huang, 2019).

Figura 58
Caracteristicas del sistema AAP RITTAL SK 3329500 — Enclosure Cooling Unit

Nota: Se representa especificamente valores para un funcionamiento normal, 950 g - R134A - RITTAL.
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Figura 59
Evento refrigerant overcharge (OC)

Nota: Se representa el sobre nivel de presion, mediante relojes manometro.

La subcarga de refrigerante generalmente se produce debido a una fuga o un mantenimiento
incorrecto del equipo. En estos sistemas, es crucial que el lado de baja presién mantenga una presién
determinada para un rendimiento 6ptimo; no obstante, una cantidad insuficiente de refrigerante
disminuira la presiény la temperatura operativa del sistema, reduciendo conciderablemente su capacidad
de enfriamiento. Aunque el sistema puede continuar operando, lo hard a una temperatura inferior de lo
previsto, lo cual reducira su eficiencia de enfriamiento (Wang, 2021).

Para generar de manera controlada una falla por subcarga, se desarrolla de manera similar con la
sobrecarga, como en la figura 59, especificamente se reduce la cantidad de refrigerante R134a a un nivel
inferior al recomendado por el fabricante figura 58, alcanzando solo el 65% de la carga normal 0 618 g de
refrigerante aproximadamente. Mediante un conjunto de mandmetros, se observa la disminucién de
presién, que se estabiliza tras unos minutos a la vez en la parte de hight como en el de low presion,
permitiendo evaluar la magnitud de la subcarga en la eficiencia del sistema.

Figura 60
Evento refrigerant undercharge (UC)
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Nota: Se representa el sub del nivel de presion, mediante relojes mandmetro especificos para R134a.

En el caso de la falla restriccidn de la linea de liquido, factores cdmo dobladuras o filtro/secador
sucio en la linea de liquido, las formas de influencia de la falla, aceleran la acumulacién de depdsitos
corrosivos y microorganismos que pueden obstruir las tuberias y provocar la perforacién de equipos
debido a la corrosion.

Para generar de manera controlada una falla restriccion de linea de liquido del circuito de aire
acondicionado, se implementa mediante el uso de una vélvula para imponer la pérdida de presién.

Figura 61
Evento liquid-line restriction (RL)
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Para el caso de la falla reduccidon de flujo de aire del condensador (CA), puede deberse al
ensuciamiento del serpentin o flujo de aire insuficiente en el condensador y problemas de disefio del
ventilador o del sistema de distribucion, es equivalente a operar con un condensador de menor capacidad
y conduce a temperaturas y presiones de condensacion mas altas que en condiciones normales.
Para generar de manera controlada una falla (condenser airflow reduction), en el sistema AAP, se
desarrolla bloqueando una parte de la superficie con malla plastica para aumentar la resistencia al flujo.

Figura 62
Evento condenser airflow reduction (CA)

Y para el caso de la falla reduccion de flujo de aire del evaporador (EA), se desarrolla de manera

similar a la falla reduccidn de flujo de aire del condensador.
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Para generar de manera controlada una falla (evaporador airflow reduction), en el sistema AAP,
también se desarrolla bloqueando la superficie del filtro de salida del evaporador, especificamente en

este estudio se realizan usando malla rachel, para incrementar la resistencia al flujo del aire.

Figura 63
Evento evaporator airflow reduction (EA)

Tabla 12

Resumen de fallas y descripcion

N° Tipos de fallas Descripcién

1  Subcarga de refrigerante (UC) El nivel de la carga de refrigerante tiene menor nivel al
recomendado (65% - 618 g).

2 Sobrecarga de refrigerante (OC)  El nivel de la carga de refrigerante tiene mayor nivel al
recomendado (130% - 1235 g).

3 Restriccién de la linea de liquido  Se implementa mediante una valvula reguladora (ubicada por

(RL) la entrada del compresor) para imponer la pérdida de presion.
4  Reduccién de flujo de aire del Se implementa bloqueando una parte de la superficie
condensador (CA) (intercambiador) del condensador con una malla, para reducir

el flujo de aire en el lado del condensador.
5 Reduccion de flujo de aire del Se implementa bloqueando una parte de la superficie del filtro
evaporador (EA) de salida del evaporador con una malla, para reducir el flujo de

aire en el lado del evaporador.
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5.4.2 Software Utilizado para la Implementacién de Base de Datos

Ademas, se emplearon varios programas de cédigo abierto para la generacidn de la base de datos,
su almacenamiento, y otros propdsitos relacionados con el andlisis y procesamiento de datos.

Después de acondicionar los mdédulos de hardware, se procedié con la implementacién de los
pseudocddigos y la configuracidn inicial del hardware Raspberry Pi 4B 4GB. Este procedimiento abarca la
instalacion del SO, asi como la configuracién de las bibliotecas. Para ello, se comienzo descargando el
archivo necesario, que en este caso es la versién Debian. GNU/Linux 11 (Bullseye) aarch64. Es importante
tener un conocimiento del sistema operativo GNU/Linux, dado que el proceso implica el uso de comandos
en la terminal para instalar los paquetes requeridos y configurar el sistema, se utilizé Balena Etcher para
grabar laimagen del SO, en una tarjeta de memoria SD de 32 GB o superior. Después de grabar la imagen,
se arranca el sistema operativo en el Raspberry Pi utilizando la tarjeta SD. Es recomendable crear un
usuario "root" y asignarle una contrasefia. Una vez que el SO ha iniciado, es necesario actualizar el sistema
ejecutando los comandos "sudo apt update" y "sudo apt upgrade". Una vez finalizada la actualizacién, se
procede a reiniciar el dispositivo.

Con esta configuracion, el Raspberry Pi 4B 4GB esta listo, aunque, solo se ha instalado el sistema
operativo basico y se han llevado a cabo los seteos iniciales.

Figura 64
Sistema operativo Linux Debian
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Para la siguiente etapa es importante, la instalacion del software para el manejo de la base de
datos, Mariadb (MySQL) elegido como la mejor opcién en el capitulo IV Disefio; se empieza con la
actualizacion del instalador de aplicativos, mediante comando sudo apt, como se muestra en el anexo 39.
Luego, se procede con la instalacion mediante comando, sudo apt install mariabd-server, segin
se aprecia en el anexo 40y 41.
También es indispensable un editor de cddigo (IDE entorno de desarrollo integrado), para poder
implementar los pseudocddigos, se procede con la instalacion de Geany: Geany ya se encuentra
preinstalado en la version 1.37.1, conforme a lo representado en la figura 65.

Figura 65
Entorno de desarrollo integrado Geany

About Geany v a X

A fast and lightweight IDE

-
"Wolbam
built on or after 2021-06-01
Uzing GTK# v3.24 24 and GLib v2 68 8 runtme Ghrarios

https//www.geany.org

Copyrnight (¢) 2005

The Geany contnbutors

Close

5.5 Base de Datos

Esta parte se enfoca en la insercidn de diversas variables (temperatura, corriente, voltaje, presion)
en el repositorio de datos, tal como se detallé en la seccidn de adquisicién de datos en el capitulo V.

La base de datos se generd, aproximadamente en un periodo de tiempo de 3 meses, primero
registramos para un funcionamiento normal, que se debe entender como un ciclo de funcionamiento de

refrigeracion, donde cada parte del aire acondicionado, como el compresor, los ventiladores de la etapa
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del condensador, del evaporador y otros elementos, entran en funcionamiento, bajo una secuencia
caracteristica. En el transcurso del dia se induce al funcionamiento, elevando la temperatura de sensor
del sistema de forma manual (este proceso representa, un caso hipotético de sobre calentamiento de los
equipos de ese ambiente), aproximadamente unas 3 a 4 veces al dia, el primero a las 9:00 am, luego a las
13:00 pm, luego a las 17:00 pm y por ultimo a las 21:00 pm, cabe aclarar que el sistema esta funcionando
todo el dia. De forma similar se procede con la captura de datos para los eventos de falla estudiados,

como se explica en la parte 5.4 Guia de adquisicién de la base de datos, de este capitulo.

5.5.1 Preprocesamiento de la Informacion de la Base de Datos

Este preprocesamiento es esencial para el repositorio de datos generado. Si nuestro archivo de
base de datos en formato CSV contiene inicialmente mds de 31,000 muestras. La depuracién de datos
incorrectos, vacios, inconsistentes o irrelevantes es fundamental para evitar que el modelo aprenda
patrones inexactos o sesgados, lo cual podria reducir significativamente su efectividad y precision.

El problema de los conjuntos de datos sesgados o desbalanceado se puede abordar en términos
de nivel de datos, ajustando la distribucion mediante técnicas de muestreo. Los procedimientos mas
conocidos son el sobremuestreo y el submuestreo.

En primer lugar, el sobremuestreo se utiliza para incrementar el nimero de ejemplos del tipo
minoritario. En contraste, los métodos de submuestreo se emplean para disminuir el nimero de
situaciones en el tipo mayoritario.

En este estudio se submuestrea los datos del tipo mayoritario para equilibrar el conjunto de datos
gradualmente. Primero de forma manual, las muestra que estan lejos del ciclo de refrigeracién (en funcion
del tiempo) y finalmente usando el médulo RUS “RandomUnderSampler” de la libreria
“imblearn.under_sampling”, mediante “RUS.fit_resample()”, permitiendo asi que el sistema detecte fallas
de manera mas confiable y exacta.

Figura 66
Etapas de preprocesamiento de la base de datos



124

bechive  Inido  Insertar Disposicién de pagina
=

| i Cuibi <in LA
B [ Copar ~

- 15w | 0=
T copntomu | MK 8 1

Fartapepeles o Fuente
AJ1052 \ S| 325005657018

P\ [ c [}
31020 33461,39.53,0.18,2.79,15.6,31.7,2024-05-28 16:35:44
39021 32462,35.51,0.18,2.75.16.1,33.5,2024-05-28 16:56:45
31022 22463,36.05,0.16,2.75,15.6,32.0,2024-05- 25 16:56:46 - ————— - -~
39023 32464,36.33.0.18,2.75,15.4,32.0,2024-05-28 16:56:47 ‘< N
31024 32465,36.15,0.18,3.18,15.6,31,7,2024-05-28 16:56:48 /  PROCESAMIENTOS DESARROLLADOS |
31025 32456,35.99,0.18.2.75,15.6,32.0,2024-05-28 16:56:50
(31026/32467,36.01.0.18,3.18,15.8,32.0,2024-05-28 16:56:51
3027 32468,35.85,0.21,2.75,15.4,31.3,2024-05-28 16:56:52
31008 32469,35.83,0.18,2.75,15.4,32,0,2024.05-28 16:56:33
31026 32470,35.69.0.18,2.25,15.8,32.2, 2024-05-28 16:56:58
31030 32471,35.59,0.18,2.75,15.6,32.2.2024-05- 28 16:36:55
31031/32472,35.43,0.18,2.75,15.4,32.0,2024-0%-25 16:36:56
31032 32473,35.51.0.18,2.75,15.6,31.7,2024.05-28 16:56:57
31033 32474,36.53,0.18,.89,15.8,32.5,2024-05-28 16:56:58 RUS {RandomUnderSampler)
(31034 3275,36.39,0.18,2.25,15.,32.2,2024-05-25 16:36:59 = e St = "
31039 32476,30.63,0.18,2.75,13.6,33.3,2024-05- 28 16:57:01 Frm iotlons m“,’-:’u:‘ RN HESII ]+
31036 32477,36.65,0.18,1.75,15.6,32.6,2024-05-18 16:57:02 C:.m_m-mxm
31037 22478,36.53.0.18,3.18, 15,9,31,0,2024-05-28 1657:03
31038 32479,36.37,0.21.3.18,15.6,32.2, 2024-05-26 16:57:04 e
31039 32480,36.53,0.18,2.75,15.6,32.4,2024-05-28 16:57:05 \
31040 32481,36.71,0.18,3.55,15.5,32.6,2024-05-28 16:57:06 ~
31041 32482,36.13,0.18,2.75,15.2,32.2,2024-05-28 16:57:07 :> :>
31042 32483,35.93.0.16,2.25,15.6,32,0,2024-05-28 16:57:08
31043 3484,36.29,0.18,2.25,15.4,31,2,2024-05-28 16:57:09
1044 32485,36.23,0.18,2.75,15.8,32.4,2024-05-28 16:57:10
31045 32496,35.91,0.21,2.73,15.2,32.5,2024-05-28 16.57:12
31046 32457,36.61,0.15,3.18,15.4,32.2,2024-05-28 16:57:13
31047 32488.36.25,0.18,2.75,15.4,32.6,2024.05-28 16:57:14
21048 22489,36.01,0.18,2.75, 15 5,32.4,2024-05-78 16:57:15
(39049 32150,36.53,0.18,2.75,15.6,32.2.2024-05-28 16:37:16
31030 32491,36.55.0.15,2.25,13.4,32.4,2024-03- 28 16:57:17
31051 22452,36.49,0.16,2.25,15.5,32.0,2024-05-28 16:57:18
31052 32493,36.71.0.16,3.18,15.4,32.2,2024-05-28 16:57:19
31083 32054,36.93,0.15,6.55,15.6,33.5,2024-05-28 16:37:20
31054 32495,39.69,0.18,3.18,15.8,31.2,2024-05- 28 16:57:21
31055 32496,36.45,0.18,2.75,15.4,32.4,2024-05-28 16:57:22
31056 22497,36.33,0.18,2.75,15.5,12.,2024-05-28 16:57:24
31057 32498,36.47,0.18,3.55,15.6,32.6, 2024-05-28 16:57:25
31088 32499,36.47,0.16.2.75,15.5,32.2,2024-05- 28 16:57:26
DATASET DESBALANCEADO CON 31059 MUESTRAS BASE DE DATOS BALANCEADO CON 20000 MUESTRAS

Nota: Se representa la preparacion del repositorio de datos, para posterior uso en el entrenamiento.
5.5.2 Etiquetado de Datos

ejecttemp et e veitage pns Ngh o Jow diseh pramire oMM power  COtd SUL MR KR SUL erap.
FILTRADO DE DATOS INCORRECTOS, 1745 na a7 13 e £3] w1 a0 nn 195
VACIOS O IRRELEVANTES DEL DATASET

ORIGINAL

INICIALMENTE DE FORMA MANUAL
FINALMENTE MEDIANTE EL MODULO

%% mie tha 1 4 Wy 822880 53 1850

A

453) am 10 5 ns & b

-

Precy ant M (] 318 “ b X

©n

313

El proceso de etiquetado de datos se basa en la generacidén controlada de condiciones de falla
inducidas experimentalmente (seccidn 5.4.1 y Tabla 12). En una primera etapa, se recopilaron 31,059
muestras, las cuales fueron sometidas a un proceso de preprocesamiento y balanceo, reduciendo el
conjunto final a 20,000 registros. De estos, las primeras 10,000 representan condiciones normales de
operacion del sistema, mientras que los otros 10,000 se distribuyen en bloques de 2,000 muestras, cada
uno correspondiente a una de las cinco condiciones de falla: Sobrecarga de refrigerante (OC), Restricciéon
de linea de liquido (RL), Subcarga de refrigerante (UC), Reduccién del flujo de aire del condensador (CA) y
Reduccidn del flujo de aire del evaporador (EA). Para cada caso, se ejecutaron multiples ciclos de
operacion hasta alcanzar estabilidad térmica y funcional, garantizando que las mediciones de presion,

corriente, voltaje y temperatura reflejaran fielmente el estado inducido. El etiquetado se realizé de
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manera semiautomatizada mediante scripts en Python, los cuales vincularon los timestamps de los
registros con los logs de las intervenciones experimentales, asegurando una correspondencia exacta entre
cada muestra y la condicidn operativa simulada. Como resultado, se obtuvo una base de datos de 20,000
muestras, distribuidas entre las seis condiciones y caracterizadas por 10 variables, constituye el
fundamento para el entrenamiento, validacién y prueba de los algoritmos de clasificacién de este estudio.

Figura 67
Dataframe post - filtrado

cbject temp current rms  voltage_rms  high_pressure sensor  low_pressure sensor  disch_pressure suct pressure  consump_power cond out temp  evap_out temp

0 1713 24 21n 168 184 168 184 4968521 1841 1830
! 1701 296 2110 161 181 161 181 344360 184 1830
2 1708 306 14 163 136 163 136 6774840 184 1830
3 1721 in 8 163 131 163 131 680.6913 19.06 1888
4 1713 in 22168 168 a 168 47 689.4248 1841 1830
193% 469 449 21910 6 198 £6 304 107.5200 24 006
193% 4695 4 1N 6] 38 &0 308 10524700 1288 0.6
19997 4709 4 11035 33 400 53 400 1033.5500 30 013
19993 4695 476 m.n 51 402 51 402 1043.8300 1.6 019
19999 a1 4m 1 74 407 14 407 10428100 B3 019

Nota: Se representa al dataframe procesado, en la que contiene 20000 muestras para 7 columnas.

Mediante una funcién de la libreria pandas, “concat”, se puede unir dataframes, en este caso de
forma horizontal, que esta definida con el parametro axis=1, como se define en la figura 68.

Figura 68
Funcion concat de pandas, para unir dataframes.

dataframe_sdf=pd.concat{[dfsdfl,dfclass], axis=1}

Si se observa la figura 69, se nota que, el dataframe incluye una columna denominada “clase”, la
cual representa el etiquetado de nuestra base de datos. Es importante mencionar que los modelos de
aprendizaje automatico comprenden mejor los valores numéricos que los datos en formato de cadena de
texto (strings). Por esta razon, es mas practico utilizar “1” para representar la etiqueta “falla” y “0” para

I”

la etiqueta “norma
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Figura 69
Dataframe post - etiquetado total

abject temp  current rms  voltage rms  high_ pressure sensar low pressure sensor  disch pressure  suct pressure  consump power cond out temp  evap_out temp  clase

( LIAF] 24 21 164 134 Té 134 4968321 1881 B0

1 1701 2% 2110 16/ 11 161 131 6344360 1881 B3R 0

2 10 0 214 163 136 163 136 6774840 1881 B0
12 i 218 163 131 163 131 6830913 1906 BE 0

4 1713 i 2168 163 87 % a7 6894248 1381 B0
19993 491 48 21910 6 18 86 348 1015200 128 6
10%96 4% 48 28 il 13 1l 348 10324700 28 26
19597 40 48 235 35 40 35 400 1033.3500 30 A5
19994 4% 47 27 51 42 3 42 1043.8300 3306 49
19999 4 4m e T4 47 T4 47 10428100 EEAE 09 1

20000 rows = 11 columns

Nota: Se representa al dataframe procesado final, en la que contiene 20000 muestras para 11 columnas.

5.5.3 Division de la Base de Datos

Esta fase de divisién del repositorio de datos es importante para preparar los datos de manera
adecuada para el entrenamiento, validacién y evaluacién de modelos. Utilizando la funcidn
“train_test_split” de la biblioteca “sklearn.model_selection”, el repositorio de datos se divide en tres
subconjuntos: entrenamiento, validacidn y prueba. Este enfoque asegura una distribucion aleatoria y
representativa de los datos originales en cada subconjunto. Con el subconjunto de entrenamiento para
ajustar las caracteristicas del modelo, el subconjunto de validacion sirve para afinar los hiperparametros
y evitar el sobreajuste, y el subconjunto de prueba se emplea para calificar el performance final del
modelo. Este procedimiento garantiza que el modelo mantenga un grado alto de exactitud y fiabilidad en
situaciones reales, como evidencia la figura 69, primero se le asigna un 50% al conjunto train, 50% al resto
y de este resto el 88% para el subconjunto validation y 12% para el grupo test, esto se resume como 50%
para el train, 44% para validation y 6% para el test. En cambio, la figura 70, se evidencia las caracteristicas

y cantidades reales de esta division (Guaman Buestdn, 2019). (Scikit learn, 2007-2024)



Figura 70
Proceso division de la base de datos en training, validation y test.

from sklearn.model selection import train test split
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train, intermediate = train_test_split{dataframe_sdf, test_size=8.5, random_state=42)

validation, test = train_test_split{intermediate, test_size=8.12, random_state=42)
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Como un extracto resumido, de esta etapa de base de datos, se expresa mediante graficos

circulares, la figura 71 expresa la subdivisidén del grupo de datos ya procesado, en tres grupos; training,

validation y test, con sus respetivos porcentajes, esta division se realiza en base, a los antecedentes
similares sobre estos estudios.

Figura 71
Diagrama circular de la vision de los conjuntos training, validation y test

Data Frame

= Training = Validation

De forma mas detallada, se representa la subdivision que comprende la base de datos generada
para este proyecto, primero el conjunto total estd compuesto por un 50% de muestras de evento de falla
y 50% de muestras de evento normal, luego se representa de forma especifica como esta compuesto el
conjunto de eventos de falla, donde el evento sub carga (UC Under Charge), representa el 20% de este
conjunto, el evento sobre carga (OC Over Charge), representa el 20% del conjunto, el evento restriccidn
de linea de liquido (RL Liquid-line Restriction), representa el 20% del conjunto, el evento reduccion del
flujo de aire del condensador (CA condenser airflow reduction), representa el 20% del conjunto y el evento
reduccion del flujo de aire del evaporador (EA evaporator airflow reduction), representa el 20% del
conjunto. También de forma detalla mediante una tabla de 6x2 se representa, en detalle estos

porcentajes.
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Figura 72
Diagrama representativo de cada conjunto de datos

Conjunto Total Conjunto Fallado

m Fallado = Normal m RO mRU mRL CA mEA
Muestras 10000 2000 2000 2000
Porcentajes 50% 10% 10% 10% 10% 10%

Nota: Se representa de manera especifica el porcentaje que representan cada conjunto de estos datos.

5.6 Entrenamiento de los Modelos de Aprendizaje

En este desarrollo, se describe el procedimiento para crear el modelo de aprendizaje supervisado
destinado a clasificar eventos de fallas en el aire acondicionado. El entrenamiento de estos modelos se
realizd proporcionando a los algoritmos, informacidon de entrenamiento, que fueron previamente
etiquetados y divididos en conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba. Esto permitiéd a los
algoritmos aprender a identificar los vinculos y patrones presentes en los datos.

Se experimenta con multiples algoritmos para optimizar la clasificacidon y el entrenamiento. Se
utilizé el método de los k vecinos mas cercanos (KNN), esta técnica es esencialmente simple y adecuada
cuando las muestras estan bien etiquetadas, como en este estudio especifico, ofreciendo resultados
satisfactorios para este tipo de deteccién. También, se empled la técnica de maquinas de vectores de
soporte (SVM), conocida por su habilidad para hacer predicciones con alta exactitud y rapidez en

comparaciéon con otros modelos, se implementé la técnica de bosques aleatorios (Random Forest), que
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es altamente efectiva para esta clase de conjunto de datos, gradient boosting (GB), decision tree (DT) y
por ultimo naive bayes (NB) (Scikit learn, 2007-2024).

Usando la biblioteca “sklearn”, se entrenan diversos modelos, para el modelo SVC, se optimizan

hiperpardmetros como el pardmetro de regularizacién y el kernel, a fin de mejorar la exactitud del

clasificador y buscar resultados mas confiables, conforme a lo ilustrado en la figura 73, se asigna a una

variable la funcidn SVC y mediante la funcidon “fit” se ajusta los mejores parametros para la data

introducida.

Figura 73
Algoritmo de entrenamiento del modelo SVC

B sistddfallas-entrenamiento.ipynb = from sklearn.metrics import
+ Markdown e FRum A "~} Restart = Clear All Cutputs
from sklearn.swm import SWC
SWwC=SVC L)
swc.Ffit(train.drop{columns=["clase"]),train["'clase"1]}
-an é - = i

En el caso de KNN, se ajusta el nUmero de vecinos para equilibrar las caracteristicas entre el sesgo
y la varianza, asegurando que el modelo generalice correctamente, como en la figura 74, se asigna a una

variable la funcidon KNeighborsClassifier y mediante la funcidn “fit” se ajusta los mejores parametros.

Figura 74

Algoritmo de entrenamiento del modelo KNeighborsClassifier

TE=IS B sistddfallas-entrenamiento.ipynib & from sklearm.metrics import fication_report

+ Code + Markdown e FRour A ) Restart = Clear all OQutputs [ Variables Outline

from-sklearn.neighbors- import - KNeighborsClassifier
knn=KhNeighborsClassifier(]
knn.fFit(train.drop{columns=["clase"]),train["clase" 1)

= ENeighborsClassifiser

Para Random Forest, se cuantifican los arboles del bosque y se determina la profundidad maxima

de cada érbol, entre otros hiperparametros, con la finalidad de incrementar la exactitud y la capacidad
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del modelo para manejar datos de alta dimensionalidad, como en la figura 75, se asigna a una variable la
funcidon RandomForestClassifier y mediante la funcién “fit” se ajusta los mejores.

Figura 75
Algoritmo de entrenamiento del modelo RandomForestClassifier

= ¢

A

B sistddfallas-enbtrenamiento.ipynb & from sklearm.metrics import classification_report

8]

de + Mlarkdowwn > Run A ) Restart

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
rf=RandomForestClassifier({)

rf.fit{train.drop{columns=[ "'clase" ]}, train["cl

i RandomForestClassifier

Usando la biblioteca “sklearn”, se entrena el modelo Gradient Boosting, optimizando
hiperparametros como el nimero de estimadores y la tasa de aprendizaje, para maximizar la precision del
clasificador y obtener un modelo robusto, conforme a lo ilustrado en la figura 76. Se asigna a una variable
la funcién GradientBoostingClassifier y mediante la funcién “fit” se ajusta el modelo a la data introducida,

logrando una mejor adaptacién en problemas complejos al reducir gradualmente el error.

Figura 76
Algoritmo de entrenamiento del modelo GradientBoostingClassifier

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
gradient_boosting = GradientBoostingClassifier()
gradient_boosting.fit(train.drop{column==["clase"]), train['clase"]1)}

Para el modelo Decision Tree, se ajustan hiperparametros como la profundidad maxima del arbol
y el criterio de division, equilibrando la habilidad del modelo para ubicar patrones complejos y evitando
el sobreajuste, como se muestra en la figura 77. Se asigna a una variable la funcién DecisionTreeClassifier
y mediante la funcién “fit” se entrena el arbol de decisién en el repositorio de datos proporcionado,
logrando clasificaciones mas interpretables y ajustadas.

Figura 77
Algoritmo de entrenamiento del modelo DecisionTreeClassifier
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from sklearn.trese import DecisionTreelClassifier
decision_tree = DecisionTreeClassifier{)
e"]ll, df subprusebal "clase

1

decision_tree.fit(d¥f_ subprueba.drop{columns=["cla

En el caso del modelo Naive Bayes, se elige el clasificador mds idédneo segun las cualidades de los
datos (por ejemplo, GaussianNB para datos con distribucién normal), asegurando un ajuste rapido y
eficiente, como se detalla en la figura 78. Se asigna a una variable la funcién GaussianNB y mediante la
funcién “fit” entrenamos el modelo, aprovechando su habilida para manejar muchos datos y su

efectividad en clasificaciones con independencia condicional entre variables.

Figura 78
Algoritmo de entrenamiento del modelo GaussianNB
Ffrrom sklearn.naiwve bayes import GaussianMNMB
mnaiwve bayves = GaussianbB(}
maive bayes . fFfitd(train.drop(columns=["clase"]J}), tTtrainm['claz= 3

Tras el entrenamiento de estos algoritmos, se generan archivos en formato pickle (.pkl), un
formato nativo de Python utilizado para serializar y deserializar tipos de datos. Estos archivos contienen

los pesos y los parametros de los modelos entrenados.

5.7 Validacidon de los Modelos de Aprendizaje

El ajuste de hiperpardmetros es una tarea laboriosa y repetitiva, ya que requiere probar
numerosas combinaciones de valores. Para simplificar esta evaluacién, se empled una funcionalidad de la
biblioteca Scikit Learn, que permite experimentar con diversas combinaciones de hiperparametros
especificados en una lista. Como resultado, se obtuvo la combinacion de hiperpardmetros que
optimizaron el modelo, evaluado mediante validacién cruzada.

El procedimiento de validacién utilizando GridSearchCV se realizé6 con el grupo de datos de

validacién. GridSearchCV divide estos datos en varios subconjuntos, analizando cada combinacién de
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hiperparametros y destacando la que ofrece los mejores resultados. Este enfoque no solo ajusta los
modelos con precisidn, sino que también previene el sobreajuste, asegurando que los modelos
generalicen adecuadamente con datos nuevos. Al concluir el proceso de validacidn, se consigue el modelo
con los parametros dptimos, listo para evaluar en el grupo de datos de prueba y posteriormente aplicado
en escenarios reales para clasificar fallas en el sistema de aire acondicionado.

Figura 79
Moddulos del sistema de diagndstico y deteccion de fallas

Modo! ©) Mool ) Modo3 ) Miduod =) ModuoS ) Moduo§ =) Modulo7
deAdquisidon ~ deGeneracon  deGestion  de Entrenamiento Adouisicén deSefdes e Clasffcacidn g Visualizaccn

deSeales  deBasedeDatos eDataframe  delModelo  PeraProcesamiento  gepalas e Resultados
en Tiem R_qg_#

Modelo -
dlasificador_|

-

Tredcted L

Arawy 24

5.8 Software Utilizado

Tabla 13

Resumen de softwares utilizados
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Libreria

Version

Descripcion

Visual Studio
Code

1.85.1

Editor de cddigo versatil que te permite escribir scripts y
programas en Python para procesar datos, entrenar modelos de
aprendizaje automatico, analizar resultados y crear interfaces
graficas para interactuar con el sistema de diagnostico.

Geany

1.37.1

Editor de codigo ligero ideal para desarrollar scripts y
programas en Python sencillos, editar archivos de configuracion y
automatizar tareas repetitivas en la investigacién. Ademas, es un
editor por defecto que viene en el microprocesador seleccionado.

Arduino Ide

2.3.2

Un entorno de programacion para microcontroladores
Arduino, que te permite programar sensores para recopilar datos
del sistema de aire acondicionado y establecer comunicacion
entre el sistema de adquisicidn y el de diagndstico.

Pyserial

3.5

Se presenta como un puente gue conecta los dispositivos
serie, brindando una interfaz simple y versatil para interactuar con
los sensores, microcontroladores y microprocesadores. Su
facilidad de uso, flexibilidad, gran gama de funcionalidades y
amplia comunidad la convierten en una herramienta esencial para
desarrolladores que trabajan en automatizacion, adguisicion de
datos, comunicacion con microcontroladores.

Pandas

2.2.0

Provee herramientas para analizar y manipular datos de
Sensores, limpiarlos, explorarlos,
identificar patrones y prepararlos para entrenar modelos de
aprendizaje automatico.

Numpy

1.26.2

Provee herramientas de soporte para creacion de objetos
de tipo array multidimensionales (como vectores y matrices),
también para realizar calculos matematicos sobre datos de
sensores, normalizarlos, escalarlos, transformarlos, calcular
caracteristicas y métricas, e implementar algoritmos de
aprendizaje automatico.

Scikit-learn

1.4.1

Provee de simples y eficientes herramientas para el
analisis de prediccion de data, para implementar diversos
algoritmos de aprendizaje automatico como arboles de decisidn,
SVM, RF y KNN para clasificar fallas, evaluar su rendimiento y
seleccionar el modelo mas adecuado para el sistema
diagnosticado.

Scipy

1.12.0

Provee de algoritmos y herramientas para realizar analisis
estadisticos de datos de sensores, implementar algoritmos de
optimizacion para mejorar el rendimiento del sistema de
diagndstico y crear visualizaciones de datos awvanzadas para
comprender mejor los resultados.

MysSQL

15.1

Un sistema de bases de datos para almacenar datos de
sensores y resultados del diagndstico, recuperarlos para entrenar
y evaluar modelos, e implementar el sistema de monitoreo y
visualizacion de datos en tiempo real.
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5.9 Diagramas de Interaccion de Cédigos

Figura 80
Diagrama de flujo de la interaccidon de codigos
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Capitulo VI

Pruebas y Resultados

Como etapa final, se describen las pruebas y resultados del sistema de deteccién y diagndstico de
fallas en el aire acondicionado de precisiéon, desarrollado con métodos de machine learning y aprendizaje
supervisado, con un enfoque en la evaluacién exhaustiva, integral del sistema.

Se llevaron a cabo dos formas de pruebas. Inicialmente, se realizaron pruebas utilizando
condiciones diferidas, de fallas del sistema AAP, utilizando una base de datos de fallas, generada a partir
de las sefiales de estado del sistema evaluado de forma controlada. Estas pruebas se ejecutaron en un
ordenador para evaluar la exactitud del sistema para detectar de fallas. Posterior al estudio del
performance del sistema en condicién diferida, se prosiguié con la ejecucién de pruebas en tiempo real,
gue conllevo instalar el sistema en un aire acondicionado de precisién operativo bajo condiciones reales,
para evaluar su capacidad de detectar y diagnosticar fallos en un entorno de funcionamiento practico.

6.1 Pruebas y Resultados de las Etapas de este Proyecto

6.1.1 Sistema de Instrumentacion y Deteccion de Fallas del Sistema AAP

Se realizaron pruebas de este sistema de instrumentacidn y deteccién de eventos de fallas en
conjunto también de forma individual, componente por componente; como se observa en la figura 81, se
realizaron en el Raspberry pi 4b, el Arduino nano y los diferentes tipos de sensores (P, T°, V, I).

EL procesador central, requiere de un suministro de energia de 5.1V/3A, que sirve como
alimentacién para la unidad de adquisicién, mediante USB, que a su vez alimenta a la etapa instrumental
(distintos sensores P, T°, V, 1).

Para evaluar el sistema de deteccidn, se utilizé el mismo cddigo representado en pseudocddigo
para el sensado y la digitalizacion, para realizar la tarea especifica de captar las sefiales en los pines de
entrada del microprocesador de forma automatica y continua. De la siguiente forma, primero se declara

las variables con el valor de los pines AO, Al, A2, A3, A4, A5, A6, también declaramos constantes (como
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valores de sensibilidad) proporcionada en las hojas de datos de cada sensor, luego inicializamos la
comunicacion serial, en la parte principal del cddigo obtenemos el valor de estas variables mediante
relaciones recomendadas por los fabricantes, por ultimo, se retorna estos valores en formato json, para
convertirlos posteriormente en archivos csv.

Figura 81
Prueba del sistema de instrumentacion y deteccion de fallas del sistema AAP

!
o i

6.1.2 Base de Datos de Fallas del Sistema AAP

Se realizaron pruebas buscando cumplir el segundo objetivo, de obtener la base de datos con
sefiales de condicién de estado para situaciones con y sin fallas; se realiza en el embebido Raspberry pi
4b, principalmente con la plataforma MariaDB (MySQL) para evaluar esta etapa, se utilizé el mismo
cadigo, con el fin de automatizar la generacidn continua de un repositorio de datos. De la forma siguiente
se vincula a la base de datos introduciendo informacién de usuario, nombre del repositorio de datos y
contrasefia, de forma predeterminada. Se crear este repositorio de datos, la tabla donde se almacena, el
formato de la tabla con detalles de los valores de los datos que seran introducidos, mediante lineas de
comando del lenguaje SQL, luego se establece la comunicacidn del puerto serial. En la parte principal del

algoritmo, se empieza con la lectura de los datos del puerto serial, luego estos datos los pasamos a
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formato json, por ultimo, se pasa a introducir en la base de datos, especificando el nombre las columnas,
qgue debe ser idéntico a los encabezados establecidos anteriormente. Esta Ultima etapa debe ser repetitiva
y continua. En la figura 82, se visualiza como los datos son insertados en MySQL.

Figura 82
Prueba de insercion de base de datos
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A::: :::7:::1” i;ub‘ie::‘:-:'“::).'cwnm i s "voltage 80, "high_pressers_sensoc”: 17.0, "l prassure_sensor”: 29.4)
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La Figura 83 compara dos ciclos completos de operacion del sistema del compresor: uno en
condiciones normales (representado por lineas azules/verdes) y otro con una falla por subcarga de
refrigerante (indicado por lineas rojas/naranjas). Las sefiales muestran patrones claramente
diferenciados, caracteristicos de esta falla critica. Como se aprecia en los graficos, la subcarga de

refrigerante provoca niveles de voltaje elevados, mientras que la corriente se mantiene inusualmente
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baja, un patrdon que indica que el compresor estd operando sin la carga adecuada. Ademas, la temperatura
experimenta un aumento sostenido, lo que evidencia un sobrecalentamiento del circuito debido a Ia
insuficiente cantidad de refrigerante para disipar el calor generado. Aunque la presién puede parecer
normal en términos de valores absolutos, su comportamiento dindmico se desvia del patréon estandar.
Cabe destacar que el ciclo de funcionamiento con falla es notablemente mas largo que el normal, lo que
confirma la ineficiencia del sistema para alcanzar las temperaturas deseadas. Este problema de comprimir
adecuadamente y lograr una refrigeracion efectiva resulta en tiempos de operacion prolongados que,

eventualmente, pueden causar daifios permanentes en el compresor y sus componentes asociados.
Figura 83

Comparacion entre evento normal y de falla
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Las curvas comparativas de la figura 84 ilustran cdmo evolucionan las caracteristicas en los cinco

tipos de fallas evaluados. La seiial azul representa el funcionamiento normal y la sefial naranja los eventos

de falla. En funcion de la temperatura del compresor (°C), seleccionada como variable principal por su

mejor capacidad para evidenciar la diferencia entre operacién normal y estados de falla. Principalmente
se nota el incremento diferenciado en el nivel de temperatura de cada patréon de cada falla.

Figura 84
Representacion del cambio de caracteristicas de cada tipo de falla evaluada
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6.2 Pruebas y Resultados de los Modelos de Clasificacién en Condicion Diferida
Los diversos modelos de aprendizaje fueron puestos a prueba y sus desempefios se muestran en
esta seccion. Se seleccionaron los modelos Support Vector Machines, K-Nearest Neighbors, Random
Forest, Gradient Boosting, Decision Tree y Naive Bayes. Las pruebas se llevaron a cabo sobre el aire
acondicionado de precisién piloto, de la marca Rittal, modelo SK3328.500 (enclosure top therm, cooling

unit), para las fallas especificas evaluadas y ejecutadas segun el lineamiento de los antecedentes.

6.2.1 Pruebas y Resultados del Modelo Support Vector Machines (SVM)

6.2.1.1 Pruebas en el Entorno de la Computadora

El desarrollo y las pruebas del sistema se ejecutaron en la misma maquina, durante estas pruebas,
se evalud como el sistema detecta las fallas del aire acondicionado al analizar las sefiales de estado y los
patrones asociados a cada evento de falla evaluado.

Las pruebas para los modelos de entrenamiento, empieza con la etapa de dividir la base de datos
total, en tres subconjuntos denominados; train, validation y test. Basado en la recomendacién de los
antecedentes y literatura especializada, que mencionan diferentes niveles de porcentaje de division. Esta
parte se desarrollé empleando la funcidon train_test_split de la libreria sklearn, como se observa en la
figura 85, los porcentajes de divisién de los conjuntos y que son utilizado por todos los modelos evaluados.

Figura 85
Fase de division de subconjuntos

+ Code <4 Markdown | [» RunAll D Restat = Clear All Qutputs | [ Variables = Qutline
from sklearn.model_selection import train_test split
train, intermediate = train_test split(dataframe_sdf, test size=0.5, random state=42)
validation, test = train_test split(intermediate, test size=d.12, random state=42)

Se buscé el modelo de Machine Learning mas exacto, mediante el algoritmo descrito, en la seccidn
(5.6 Entrenamiento de los modelos de aprendizaje). Donde se representa la exactitud (accuracy) del

modelo SVM, cabe destacar que esta métrica se determina, reemplazando los valores de la ecuacidon 24,

la cantidad de verdaderospositivos (VP), verdaderosnegativos (VN), falsosnegativos (FN) y falsospositivos



143
(FP) enla figura 86, se evidencia un 96% de accuracy. Este porcentaje de accuracy se utilizé como indicador

principal para analizar los patrones de comportamiento y elegir el modelo mas apropiado.

Figura 86
Reporte de clasificacion de modelo SVM etapa entrenamiento
precision recall Ffl-score support
5] a.97 B8.938 a.97 7aev
1 a9.93 8.98 a.92 2533
accuracy a.9& 18588
macro aveg a.95 B.04 a.94 18588
welghted avg d.96 8.96 a8.9& 18a8a

Luego del proceso de entrenamiento se evalud las diversas combinaciones de propiedades para
mejorar este valor, conforme se presenta en la figura 87, la evaluacién de la combinacién de
hiperparametros, mediante la funciéon GridSearchCV, donde se especificd mediante una lista valores de
“C”, “gamma” y también se usé el proceso cross validation (CV), donde la variable de regularizacion (C),
controla el margen y Gamma disefa el margen de separacion dentro del espacio de caracteristicas y regula
la configuracidn de la funcion de decisidn.

Figura 87
Proceso de validacion para el modelo SVM

# Lista de hiperparametros gue el algoritmo GridSearchCV se encargard de combinar
parameters = {'C':[488, 458, 508, 558, @@, G58, 704, 758, 894, 850, 994, 954, 19@, 1188, 1150],

'gamma’:[0.1, 8.2, 8.3, 8.4, 8.5, 0.6, 8.7, 8.8, 0.9,

# Prueba de todas las combinaclones posibles de la lista de hiperparametros
sve = sum.SVC()
clf = GridSearchCV(svc, parameters, cv=8, return_train_score=Falze)

# Entrenamiento de distintos modelos bajo un training dataset definido
clf.fit{dataframe_vectores_caracteristicas, dataframe_columna_clase)

Nota: Se representa una parte del algoritmo para la etapa de validation, mediante una lista definida de

los hiperpardmetros con los que se pretende validar el modelo SVM.
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Ademas, en la figura 88, se representa el mejor estimador, los mejores parametros y el mejor

score del porcentaje de accuracy del proceso de validacidon, como se puede observar, llegando a 95.05%
de accuracy, pero con los valores del conjunto de validation dividido previamente.

Figura 88
Reporte de mejores pardmetros modelo SVM etapa validacion

SWC{C=39a8, gamma=a.81)

1'C": B8, "gamma': 9.817F
B.95a581818181819

6.2.1.2 Resultados en el Entorno de la Computadora

El resultado de las pruebas sobre el modelo de entrenamiento Support Vector Machines (SVM),
evaluado en el conjunto test dividido previamente. Como se muestra en la figura 89, nos resulta un nivel
de porcentaje bueno del 93% de accuracy.

Figura 89
Reporte de clasificacion de modelo SVM etapa testeo

from sklearn.metrics import classification_report
print{classification_report(test['clase"'], svc.predict{test.drop{columns=["clase"]1}1))

precision recgll fl-score  support

5] .94 8.97 8.95 889

1 .98 8.83 B8.86 311

accuracy 8.93 1289
macro avg 2.92 8.98 8.91 1289
weighted avg @.93 8.93 8.93 1289

6.2.2 Pruebas y Resultados del Modelo K-Nearest Neighbors (KNN)

6.2.2.1 Pruebas en el Entorno de la Computadora

También de forma similar, el desarrollo y las pruebas del sistema se llevaron a cabo en la misma
maquina. Donde se examind la eficiencia del sistema para detectar las fallas del aire acondicionado,
mediante el andlisis de las sefiales de condicién de estado y los patrones que se forman para cada evento

de falla evaluado.
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Se busco el modelo mas exacto, mediante el algoritmo descrito, en la seccidn (5.6 Entrenamiento
de los modelos de aprendizaje). Donde se representa la exactitud del modelo KNN, en la figura 90, es igual

al 83% de accuracy.

Figura 90
Reporte de clasificacion de modelo KNN etapa entrenamiento
precision recall Ffl-score support
a a.82 1.8 8.9 467
1 a.97 a8.35 8.52 2533
aCCuracy a8.83 1@85Ea
macro avg a.9a8 2.68 8.71 18588
weighted avg a.86 B.83 8. 388 1@a8a

Como del proceso de entrenamiento se obtuvo, 83% de accuracy, este valor es bueno, pero aun
es bajo, por tanto, se evalué las de diversas combinaciones de propiedades para mejorar este valor, tal
como se representa en la figura 91, la evaluacién de la combinacidn de hiperparametros, mediante la
funcién GridSearchCV, donde se especificd mediante una lista valores de “n-neighbors”, “weights”,
“metric” y también se usa el proceso cross validation (CV).

Figura 91
Proceso de validacion para el modelo KNN

# Lista de hiperparametros que el algoritmo GridSearchCV se encargara de combinar
parameters = {'n_neighbors':[1, 3, &5, 7, &, 25, 35, 45, 55, 65, 75, 85, 95],
‘weights':['uniform’, "distance’],
‘metric’': ['euclidean’, "manhattan’, 'minkowski']}

# Prueba de todas las combinaciones posibles de la lista de hiperparametros
knn = neighbors.KNeighborsClassifier()
clf = GridSearchCV(knn, parameters, cv=iteraciones, return_train score=False)

# Entrenamiento de distintos modelos bajo un training dataset definido
clf.fit(dataframe_vectores caracteristicas, dataframe_columna _clase)

Nota: Se representa una parte del algoritmo para la etapa de validation, mediante una lista definida de

los hiperpardmetros con los que se pretende validar el modelo KNN.
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En la figura 92, se representa el mejor estimador, los mejores pardmetros y el mejor score del

porcentaje de accuracy, del proceso de validacién, como se puede observar mejora, llegando a mas del
88% de accuracy, pero con los valores del conjunto de validation dividido previamente.

Figura 92
Reporte de mejores pardmetros modelo KNN etapa validacion

KNeighborsClassifier(metric="mannattan’, n_neighbors=3, weights="distance’)
{'metric’: ‘manhattan’, 'n_neighbors’: 3, ‘weights': 'distance’}

6.2.2.2 Resultados en el Entorno de la Computadora

El resultado de las pruebas sobre el modelo de entrenamiento K-Nearest Neighbors, evaluado en
el conjunto test dividido previamente. Como se representa en la figura 93, resultd un nivel de porcentaje
bueno del 83% de accuracy.

Figura 93
Reporte de clasificacion de modelo KNN etapa testeo

from sklearn.metrics import classification_report
print({classification_report(test['clase'], knn.predict(test.drop(columns=["clase’]})))

precision recall fl-score  support

0 .62 1.8 g.9a B89

1 .58 8.36 8.53 311

accuracy 8.a83 1282
Macro ave a.98 8.68 a.71 1289
weighted avg d. 86 8.83 g.5a 1289

6.2.3 Pruebas y Resultados del Modelo Random Forest (RF)
6.2.3.1 Pruebas en el Entorno de la Computadora
También de forma similar, el desarrollo y las pruebas del sistema se llevaron a cabo en la misma

maquina. Donde se examind la eficiencia del sistema para detectar las fallas del aire acondicionado,



147
mediante el analisis de las sefiales de condicidn de estado y los patrones que se forman para cada evento
de falla evaluado.

Se buscd un modelo mas exacto, mediante el algoritmo descrito, en la seccion (5.6 Entrenamiento

de los modelos de aprendizaje). Donde se observa la accuracy del modelo RF, en la figura 94.

Figura 94
Reporte de clasificacion de modelo RF etapa entrenamiento
precision recall Fl-=score support
2 1 .88 1.8 1.8 Fa4a7T
1 1.aa 1.8 1.8 2533
accuracy 1.8 1&aEa
macro awveg 1 .88 1.8 1.8 1&aEa
welighted avg 1 .88 1.8 1.8 1&aEa

Luego del proceso de entrenamiento se obtuvo, se evalud las de diversas combinaciones de
propiedades para mejorar este valor, segun se observa en la figura 95, el diagndstico de la combinacién

de hiperparametros, mediante la funcidn GridSearchCV, donde se especifica mediante una lista valores

i 2

de “n-estimators”, “max_depth”, “min_samples_split”, “min_samples_leaf” y también se usé el proceso
cross validation.

Figura 95
Proceso de validacion para el modelo RF

# Lista de hiperparametros gue el algoritmo GridSearchlV se encargard de combinar
parameters = {'n_estimators': [18@, 158, 288, 258, 380, 358, 480, 458, 584],
‘max_depth': [None, 18, 15, 28, 25, 3@, 35, 48, 45, 58],

'min_samples split': [@,5, 1, 2, 3, 4, 5],
'min_samples_leaf': [@,5, 1, 2, 3, 4, 5]}

# Prueba de todas las combinaciones posibles de la lista de hiperparametros
rf = RandomForest(lassifier()
clf = GridSearchCV(rf, parameters, cv=18, return_train_score=Falze)

# Entrenamiento de distintos modelos bajo un training dataset definido
clf.fit{dataframe_vectores caracteristicas, dataframe_columna_clase)

Nota: Se representa la validation de modelo RF, mediante una lista de hiperpardmetros.
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El modelo optimizado alcanzé una exactitud del 95.28%, destacandose como el mas eficiente de
los métodos probados en esta investigacion. Esto evidencia la habilida del modelo RF para manejar la
complejidad y la variabilidad inherentes en este tipo de sistemas AAP, proporcionando resultados
robustos y confiables en la deteccidn de fallas.
En la figura 96, se representa el mejor estimador, los mejores parametros y el mejor score del
porcentaje de accuracy, del proceso de validacién, como se puede observar mejora, llegando a mas del
95.28% de accuracy, pero con los valores del conjunto de validation dividido previamente.

Figura 96
Reporte de mejores pardmetros modelo RF etapa validacion
RandomForestClassifier(max_depth=25, n_estimators=150)
{"max_depth': 25, 'min samples leaf': 1, 'min_samples split': 2, 'n_estimators': 150}
B.9523439990929091
6.2.3.2 Resultados en el Entorno de la Computadora
El resultado de las pruebas sobre el modelo de entrenamiento Random Forest (RF), evaluado en
el conjunto test dividido previamente. Como se representa en la figura 97, resulté un nivel de porcentaje
sobresaliente del 96% de accuracy, que es similar al obtenido de la validacion.

Figura 97
Reporte de clasificacion de modelo RF etapa testeo

from-sklearn.metrics import classification_report
print{classification_report(test['clase'], rf.predict(test.drop(columns=['clase"]}}}}

=
LLLIS.

precision recall fl-score  support

2.95 8.99 a8.97 &89

1 a.97 8.88 a.92 311
accuracy a.96 1288
mMacro avg 2.95 8.93 8.95 1288

weighted avg d.9a 8.9 a.946 12@@
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6.2.4 Pruebas y Resultados del Modelo Gradient Boosting (GB)

6.2.4.1 Pruebas en el Entorno de la Computadora

También de forma similar, el desarrollo y las pruebas del sistema se llevaron a cabo en la misma
maquina. Donde se examind la eficiencia del sistema para detectar las fallas del aire acondicionado,
mediante el andlisis de las sefiales de condicién de estado y los patrones que se forman para cada evento
de falla evaluado.

Se buscé un modelo mas exacto, mediante del algoritmo descrito, en la seccion (5.6
Entrenamiento de los modelos de aprendizaje). Donde se visualiza la exactitud del modelo GB, en la figura

98, es igual al 93% de accuracy.

Figura 98
Reporte de clasificacion de modelo GB etapa entrenamiento
precision recall fl-score support
a a.93 8.93 B.95 7467
1 a.93 8.78 B.85 2533
BCCUracy B.93 16888
macro avg .83 B8.83 8.9 168688
weighted avg .93 8.93 B.93 1e88a

Luego del proceso de entrenamiento, se evalud las diversas combinaciones de propiedades para
mejorar este modelo, segln se observa en la figura 99, Para Gradient Boosting, se optimiza los
hiperparametros como la tasa de aprendizaje y el nUmero de estimadores para maximizar la precision del
clasificador y obtener un modelo robusto, mediante la funcidon GridSearchCV y también se usé el proceso
cross validation.

Figura 99
Proceso de validacion para el modelo GB
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# Lista de hiperparametros gque el algoritmo GridSearch(V se encargara de combinar

parameters = {
'learning_rate': [@. 1
'n_estimators': [5@, 189, 158, 284],
'max_depth': [3, 4, 5, 6]
'‘min_samples_split': [2,
'‘min_samples_leaf': [1, 2, 4]

LA =
L™=

'—'h
(=]
—_

# Prueba de todas las combinaciones posibles de 1z lista de hiperparametros
gb = GradientBoostingClassifier()
c1f = GridsearchCV(gh, parameters, cv=iteraciones, return_train_score=False)

# Entrenamiento de distintos modelos bajo un training dataset definido
c1f.fit{dataframe_vectores_caracteristicas, dataframe_columna_clase)

Nota: Se representa la validation de modelo GB, mediante una lista de hiperpardmetros.

En la figura 100, se representa el mejor estimador, los mejores parametros y el mejor score del
porcentaje de accuracy, del proceso de validacidn, como se puede observar mejora, llegando a 94.94% de
accuracy, pero con los valores del conjunto de validation dividido previamente.

Figura 100
Reporte de mejores pardmetros modelo GB etapa validacion

GradientdoostingClassifier(learning rate=0.3, max_depth=h, min_samples leaf=l,
min_samples_split=5, n estimators=158)
{'learning_rate': 0.3, 'max_depth': 6, ‘min_samples leaf': 2, 'min_samples split's 5, 'n_estimstors': 150}
9.9494315181818182
6.2.4.2 Resultados en el Entorno de la Computadora
El resultado de las pruebas sobre el modelo de entrenamiento Gradient Boosting (GB), evaluado

en el conjunto test dividido previamente. Como se representa en la figura 101, resulté un valor de

porcentaje bueno del 91% de accuracy.
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Figura 101
Reporte de clasificacion de modelo RF etapa testeo

from sklearn.metrics import classification_report
predicciones_gb = gradient_boosting.predict(test.drop(columns=["clase"]]
print{classification_report(test['clase"'], predicciones_ghb)}

precision recall Fl-score support

a a.g2 B.a7 B8.94 &89

1 a.91 a8.74 B.82 311

accuracy B8.91 1288
macro avg a.91 B8.86 B.88 1288
weighted avg a.91 8.91 B8.91 1288

6.2.5 Pruebas y Resultados del Modelo Decision Tree (DT)

6.2.5.1 Pruebas en el Entorno de la Computadora

También de forma similar, el desarrollo y las pruebas del sistema se llevaron a cabo en la misma
maquina. Donde se examind la eficiencia del sistema para detectar las fallas del aire acondicionado,
mediante el andlisis de las sefiales de condicién de estado y los patrones que se forman para cada evento
de falla evaluado.

Se buscé un modelo mas exacto, mediante del algoritmo descrito, en la seccion (5.6
Entrenamiento de los modelos de aprendizaje). Donde se representa la accuracy del modelo RF, en la
figura 102.

Figura 102
Reporte de clasificacion de modelo DT etapa entrenamiento

precizion recall Fl-score support

a 1.aa 1.8 1.8a 747

1 1.a8 1.8 1.88 2533

aCCuUracy 1.8a laaaa
macro aveg 1.aa 1.ae 1.8a 18288
welighted ave 1.aa 1.8 1.8 1caaa

Luego del proceso de entrenamiento se obtuvo, se evalud las diversas combinaciones de

propiedades para mejorar este modelo, seglin se observa en la figura 103, Para Decision Tree, los
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hiperpardmetros que se optimizan son la profundidad maxima del arbol y el criterio de divisién,
equilibrando la capacidad del modelo, mediante la funcion GridSearchCV y también se usé el proceso
cross validation.

Figura 103
Proceso de validacion para el modelo DT

# Lista de hiperpardmetros gue el algoritmo GridSearchCV se encargard de combinar
parameters = {'criterion': ['gini', ‘entropy'],

'max_depth': [Mone, 18, 28, 38],

'min_samples_split': [2, 5, 18],

'min_samples leaf': [1, 2, 41}

# Prueba de todas las combinaciones posibles de la lista de hiperparametros
it = DecisionTreeClassifier()
t1f = GridSearchCV(dt, parameters, cv=iteraciones, return_train_score=False)

# Entrenamiento de distintos modelos bajo un training dataset definido
c1f.fit{dataframe_vectores caracteristicas, dataframe_columna_clase)
Nota: Se representa la validation de modelo DT, mediante una lista de hiperpardmetros.

El modelo optimizado alcanzé una exactitud (accuracy) del 93.12%, destacandose como el mas
eficiente de los métodos probados en esta investigacion. Esto evidencia la capacidad del modelo Decision
Tree para controlar la complejidad y la variabilidad inherentes en este tipo de sistemas AAP,
proporcionando resultados robustos y confiables en la deteccidn de fallas.

En la figura 104, se representa el mejor estimador, los mejores parametros y el mejor score del
porcentaje de accuracy, del proceso de validacién, como se puede observar mejora, llegando a mas del
93.12% de accuracy, pero con los valores del conjunto de validation dividido previamente.

Figura 104
Reporte de mejores pardmetros modelo RF etapa validacion
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DecisionTreeClassifier()
{"criterion': 'gini', 'max_depth': None, 'min_samples leaf': 1, 'min_samples split': 2}
8,93125

6.2.5.2 Resultados en el Entorno de la Computadora

El resultado de las pruebas sobre el modelo de entrenamiento Decision Tree (DT), evaluado en el
conjunto test dividido previamente. Como se observa en la figura 105, resulté un nivel de porcentaje
destacable del 93% de accuracy, que es similar al obtenido de la validacidn.

Figura 105
Reporte de clasificacion de modelo DT etapa testeo

from sklearn.metrics import classification_report
predicciones_dt = decision_tree.predict(test.drop{columns=["clase']})
printfclassification_report(test['clase’'], predicciones_dt))

— =
LLUS

precision recall fl-score  support

a g.05 &.96 &.96 289

1 d.89 &.85 &8.87 311

aCCuracy @.93 1288
Macro aveg .92 &.91 .91 1288
weighted avg 8,93 B8.93 @.93 1288

6.2.6 Pruebas y Resultados del Modelo Naive Bayes (NB)

6.2.6.1 Pruebas en el Entorno de la Computadora

También de forma similar, el desarrollo y las pruebas del sistema se llevaron a cabo en la misma
maquina. Donde se examind la eficiencia del sistema para detectar las fallas del aire acondicionado,
mediante el andlisis de las sefiales de condicidén de estado y los patrones que se forman para cada evento
de falla evaluado.

Se busco un modelo mas exacto, mediante el algoritmo descrito, en la seccién (5.6 Entrenamiento
de los modelos de aprendizaje). Donde se resalta la accuracy del modelo NB, en la figura 106, es igual al

75% de accuracy.
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Figura 106
Reporte de clasificacion de modelo NB etapa entrenamiento
precision recall fl-score support
L) 1.88 B8.67 a.80 7467
1 B.58 2,09 B.&a7 2533
accuracy a.75 laaaa
macro awvg a.75 8.83 B.73 168
weighted avg B.87 B.75 B.77 16680

Luego del proceso de entrenamiento se obtuvo, se evalué las diversas combinaciones de
propiedades para mejorar este modelo, segin se observa en la figura 107, Para Naive Bayes, la
optimizacion de los hiperparametros esta en relaciéon a las caracteristicas de los datos (por ejemplo,
GaussianNB para datos con distribucion normal), asegurando un ajuste rapido y eficiente, mediante la
funcién GridSearchCV y también se uso el proceso cross validation.

Figura 107
Proceso de validacion para el modelo NB

# Lista de hiperparametros gque el algoritmo GridSearchlV se encargard d
parameters = {'var_smoothing': [le-9, 1e-§, le-7, 1e-6, 1e-5, le-4, le-

# Prueba de todas las combinaciones posibles de 1s lista de hiperparametros
nb = GaussianhB()
clf = GridSearchCV(nb, parameters, cv=iteraciones, return_train score=False)

# Entrenamiento de distintos modelos bajo un training dataset definido
clf.fit(dataframe_vectores_caracteristicas, dataframe_columna_clase)

Nota: Se representa la validation de modelo NB, mediante una lista de hiperpardmetros.
El modelo optimizado alcanzé una exactitud del 74.92%, destacandose como el mas eficiente de
los métodos probados en esta investigacion. Esto demuestra la habilidad del modelo Naive Bayes para

gestionar la complejidad y la variabilidad inherentes a la deteccién de fallas en este tipo de sistemas AAP.
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En la figura 108, se representa el mejor estimador, los mejores pardametros y el mejor score del

porcentaje de accuracy, del proceso de validacién, como se puede observar mejora, llegando a mas del
74.92% de accuracy, pero con los valores del conjunto de validation dividido previamente.

Figura 108
Reporte de mejores pardmetros modelo NB etapa validacion

GaussianMNB({var_smoothing=08.1)
{"var_smoothing': 8.1}
B.7492245454545455

6.2.6.2 Resultados en el Entorno de la Computadora

El resultado de las pruebas sobre el modelo de entrenamiento Naive Bayes (NB), evaluado en el
conjunto test dividido previamente. Como se grafica en la figura 109, resultd un nivel de porcentaje bajo
del 77% de accuracy, que es similar al obtenido de la validacion.

Figura 109
Reporte de clasificacion de modelo RF etapa testeo

predicciones_nb-= naive_bayes.predict{test.drop{columns=["clase"])}]}
print{classification_report(test['clase'], predicciones_nb))

-~

precision recall Fl-szcore support

a @.09 a.69 a.81 B39

1 a.53 8.99 8.69 311

accuracy a.77 1288
macro avg a.76 a.84 B.75 1288
weighted avg a.87 a.77 8.78 1288

Hasta esta etapa, ya se puede observar cuales son los mejores modelos, por tanto, es importante
analizar los datos, entender bajo que principios, criterios se seleccionan, como el tipo de kernel (datos no
lineales), la eleccién de la distancia depende del tipo (peso) de dato y si son de la misma escala o cuan
dispersos son. Para los otros modelos, el criterio de impurezas, basado en la cantidad del repositorio de
datos y la finalidad de que nuestros modelos sean rdpidos y no complejos. Todo este analisis sirve como

base para elegir el hiperpardmetro mas ideal, como se aprecia en las figuras 110y 111.



Figura 110
Evaluacion de la separabilidad lineal
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Separabilidad Lineal

Nota: Se representa la distribucion de los datos, 3 variables mds importantes en funcion de sus etiquetas.

Figura 111
Importancia de caracteristicas entre Gini Y Entropia
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Figura 112

Andlisis de la distribucion de los datos de cada variable
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Nota: Se representa la distribucion de los datos de las 10 variables, en funcion de la media y varianza.
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De manera intrinseca para entrenar el algoritmo Random Forest, mediante las funciones
ampliamente desarrolladas y fundamentadas, por la comunidad que soporta la solucién Scikit-Learn.
Particularmente “fit” y “RandomForestClassifier”, esta funcidn inicializa mediante sus pardmetros las
variables; “n_estimators” representa la cantidad de arboles que el modelo construye, “max_depth”
controla cuantos niveles puede tener un arbol de decision antes de detener el proceso de division,
“min_samples_split” controla la cantidad min de muestras que un nodo debe tener antes de que el arbol
lo divida en nodos mas pequefios y “min_samples_leaf” representa el ultimo nodo después de que un
arbol ya no puede dividirse mas. Este modelo esta fundamentado en la creacién de multiples arboles de
decisidon en el entrenamiento, la combinacion de sus resultados para incrementar la precisién y reducir el
riesgo de sobreajuste. Este enfoque se basa en la técnica de "bagging" (bootstrap aggregating), utiliza la
aleatorizacion en la seleccion de muestras y datos de entrenamiento.

Este arbol, es una estructura que divide el repositorio de datos en subconjuntos fundamentados
en ciertas caracteristicas, mediante condiciones logicas en cada nodo, se genera reglas de este tipo:

Si X;<v, Y X, > v,, entonces y= clase, donde X; y X, son caracteristicas del conjunto de
datos,y vy y v, son valores umbrales (Scikit learn, 2007-2024).

Cada decisioén tree en el bosque se construyd en base de un subconjunto aleatorio del set de
entrenamiento, seleccionados con reemplazo. Para realizar la segmentacidn del espacio necesitamos un

criterio para decir que un corte es bueno, para eso utiliza la nocién de impureza para cuantificar que tan

mezcladas estan las distintas clases, existen dos maneras, mediante la “Entropia” que se define.

C
Entropia = Z — P, log,(P) (27)
i=1
p l{x € ¢, clase(x) = i} (28)
i =

|l
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Para esta evaluacion, se eligid el criterio impureza de Gini, se fundamentdé en maximizar la

reduccion de impureza, que se calcula como (Scikit learn, 2007-2024):

C
Gini =1— Z P
i=1

Donde P; es la proporcidon de muestras de la clase i en el nodo actual y C es la cantidad total de

(29)

clases (Scikit learn, 2007-2024).

Random Forest tiene varios pardmetros que se debe ajustar para optimizar su rendimiento, la
funcion de decisidn para el modelo Random Forest se define como (Scikit learn, 2007-2024):

f(x) =mode{T,(X)},b=12,..,B (30)

Donde Ty (X) es la prediccion del b-ésimo arbol de decisidon y “n_estimators” = b, representa la
cantidad de arboles de decisién que construye el modelo y esta directamente relacionado con la funcién
de decisidon, como se aprecia en la ecuacion (28). La prediccién final del modelo es determinada al
combinar las predicciones de multiples arboles, donde la clase mas votada es la elegida.

El modelo resultante selecciond un total de “n_estimators” 450 estimadores (arboles de decision)
y un “max_depth” = 25, profundidad maxima del arbol, limita cudn profundamente puede dividirse un
arbol. Controla cuantas veces el algoritmo evalla la impureza de Gini para hacer divisiones adicionales en
los nodos, lo que permitid una estabilidad entre el ajuste a los datos de entrenamiento y la generalizacion
al conjunto de datos de prueba.

Adicionalmente, se ajustaron de manera dptima los parametros de divisién minima de muestras
“min_samples_split” = 2, que determina cuantas muestras debe tener un nodo para dividirse. Controla la
creacion de nuevos nodos usando la funcidon Gini y el minimo de muestras en una hoja
“min_samples_leaf” = 1, representa cudntas muestras tiene que haber en un nodo hoja, con el fin de

controlar la profundidad y complejidad de los arboles.
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Y para entrenar el algoritmo SVM, mediante las funciones ampliamente desarrolladas y

fundamentadas, por la comunidad que soporta la solucion Scikit-Learn. Particularmente “fit” y “SVC”, esta

funcidn inicializa mediante sus parametros las variables; “C” se encarga de controlar el compromiso entre

errores de detecciéon y margen, “gamma” ajusta la influencia de la muestra de datos en el espacio

transformado por el kernel e internamente el SVM busca un hiperplano éptimo que divida los datos de
dos tipos diferentes, maximizando el margen entre ellas, este hiperplano se describe formalmente por.
W.X+b=0 (31)

Donde b el sesgo del modelo, que determina el desplazamiento del hiperplano, W representa el

vector de pesos, que establece la pendiente del hiperplano y X el vector de caracteristicas de la muestra.

Si el margen (M) es la separacion entre el hiperplano y los puntos mas proximos de cada clase,

llamados vectores de soporte (Scikit learn, 2007-2024).

_ 2 (32)
~iwll

SVM busca maximizar este margen, lo que equivale a minimizar la norma de W, asi.

L 1 (33)
Minimizar: Ellwll2

Para manejar los casos en que los datos no son linealmente separables, se introduce un término
de regularizacién en la funcién objetivo controlado por el parametro “C” para permitir que algunos puntos

de datos queden dentro del margen o sean clasificados incorrectamente (Scikit learn, 2007-2024).
1 n (34)
Minimizar: > [lwll? + CZ &
i=1
Donde ||w||? es la magnitud del vector de pesos, que controla la amplitud del margen, ¢; es la
variable de holgura que permiten que algunos puntos se encuentren dentro del margen o se clasifiquen

incorrectamente y “C” es un parametro de regularizacion que equilibra la amplitud del margen y la

penalizacion por errores de clasificacidn. En este estudio, se fijé un valor de C = 500, lo que indica una
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mayor penalizacidn de los errores, favoreciendo modelos mas precisos, aunque con margenes de
separacion ligeramente menores.

Dado que los datos no presentaban una distribucién linealmente separable en el estado original
de caracteristicas, se puede aplicar una transformacién a un espacio de mayor dimensidn utilizando un
kernel, donde para el modelo SVM existen, el kernel polinomial (se utiliza cuando se espera que la relacién
entre las caracteristicas sea de naturaleza polindmica).

K( X X;) = (X X;) + 1) (35)

El kernel signoidal (es el menos usado).

K(X; X;) = tanh (y( X;. X;) + 1) (36)

Donde r introduce un desplazamiento y d controla el grado de polinomio, parametros ajustables.

Para este caso se utilizo el kernel Radial Basis Function (RBF), ya que suele ser una buena opcién

por defecto y es apropiado para una gran gama de problemas, descrito por la siguiente ecuacién.

K(X;, X;) = exp (—y|| X; - Xj||2) 7

Donde K( X, Xj), es el valor del kernel entre las muestras X;, Xjy "y" = “gamma”, se define
como el pardmetro que controla la influencia de cada muestra de entrenamiento sobre el resto.

“Este kernel permitié transformar los datos a un espacio de mayor dimensién, donde si fue posible
encontrar una frontera de decision lineal. Se selecciond un valor de y=0.04, lo que implicé que cada
muestra tenia una influencia moderada en la determinacion del margen, capturando adecuadamente la
complejidad de los datos sin incurrir en sobreajuste” (Scikit learn, 2007-2024).

Finalmente, la funcién de decisién del modelo SVM, se basa en los vectores de soporte que son
los puntos que definen el margen dptimo. Para una nueva muestra x, el SVM clasifica la muestra segun el
signo de la siguiente funcion, si el valor de la funcion es positivo, la muestra se clasifica como una clase; si

es negativo, se clasifica a lo contrario (Scikit learn, 2007-2024):
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n (38)
£() = sign(y e yiK (X, X) +b)
i=1

Donde ;son los coeficientes de Lagrange asociados a los vectores de soporte, y; son las
etiquetas de clase (1 0 0), K( X;, X) es el valor del kernel entre la muestra X y un vector de soporte X;,y
b es el sesgo. La precision del modelo se evalué a través del criterio de exactitud (accuracy), alcanzando
un valor alto de 93%.

En cambio, el modelo de clasificacidn Decision Tree fue entrenado utilizando las funciones
ampliamente desarrolladas y fundamentadas por la comunidad de Scikit-Learn. Especificamente, la
funcion fit y DecisionTreeClassifier son componentes fundamentales en la implementacidn. En este
modelo, varios hiperparametros sirven para el ajuste del rendimiento y la interpretacion de los resultados:

1. Criterio de Divisidn: Para cada nodo, el modelo evalta la calidad de la division a través del
parametro criterion, que puede utilizar tanto la entropia como la impureza de Gini. En este caso,
se seleccioné la impureza de Gini para maximizar la reduccion de impureza en cada nodo,
permitiendo que el arbol construya divisiones significativas en el espacio de caracteristicas. La

formula de la impureza de Gini se expresa como (Scikit learn, 2007-2024):

C
Gini =1 —z p;?
i=1

Donde P; es la relacidn de muestras pertenecientes a la clase i en el nodo actual, y C representa

(39)

el numero de clases en el repositorio de datos. Este cdlculo permite reducir la heterogeneidad en los
nodos, mejorando la precision del modelo al minimizar la mezcla entre clases (Scikit learn, 2007-2024).
2. Profundidad Maxima (max_depth): Controla cuantas divisiones puede hacer un arbol antes de
detenerse. Esto es crucial para evitar sobreajuste (overfitting), ya que arboles muy profundos
pueden ajustarse en demds a los datos de entrenamiento. En este estudio, se establecié una
profundidad maxima de max_depth =25, Esto permitié alcanzar un balance 6ptimo entre el ajuste

a los datos de entrenamiento y la habilidad del modelo para generalizar.
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3. Divisién Minima de Muestras (min_samples_split): Este parametro regula cuantas muestras debe

tener un nodo antes de poder dividirse, lo cual controla la creacién de nuevos nodos mediante el

criterio de impureza seleccionado. Para esta evaluacién, se selecciond un valor de

min_samples_split = 2, lo que permitié que el modelo genere divisiones cuando haya al menos

dos muestras en un nodo, asegurando la reduccién de impureza sin una segmentacion excesiva.

4. Muestras en Nodo Hoja (min_samples_leaf): Este pardmetro especifica la cantidad minima de

muestras que un nodo hoja debe contener, previniendo que se creen nodos con muy pocas

muestras. Se selecciond un valor de min_samples_leaf = 1, asegurando que los nodos hoja
contengan informacién relevante sin fragmentar excesivamente los datos.

Este modelo de Decision Tree se basa en separar el set de datos en subconjuntos mas
homogéneos, utilizando decisiones basadas en umbrales de caracteristicas. En el caso especifico, el
modelo aplica reglas de decision en cada nodo, tales como (Scikit learn, 2007-2024):

Si X;<v, Y X, > v,, entonces y= clase, donde X; y X, son caracteristicas del conjunto de
datos, v, y v, son valores umbrales especificos (Scikit learn, 2007-2024).

Al evaluar y seleccionar las divisiones en funcién del criterio de impureza de Gini, el modelo logra
construir un arbol de decisiones que reduce al maximo la heterogeneidad en cada nodo, lo que permite
obtener predicciones precisas en el conjunto de pruebas (Scikit learn, 2007-2024).

La prediccién final del modelo de arbol de decisidn se define por la ruta de decisiones en el arbol
desde la raiz hasta el nodo hoja en funcion de la muestra de entrada. Esta metodologia permitié alcanzar
una exactitud alta del 93 % en el conjunto de prueba, lo cual valida la eficacia de la seleccién de

hiperparametros y estructura del modelo de arbol de decisién.
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Para el caso del modelo K-Nearest Neighbors (KNN).

Implicitamente para entrenar el algoritmo KNN, mediante las funciones ampliamente
desarrolladas y fundamentadas, por la comunidad que soporta la solucién Scikit-Learn. Particularmente
“fit” y “KneighborsClassifier”, esta funcidn inicializa mediante sus parametros las variables; “n_neighbors”
que representa el valor de los k datos de entrenamiento mas cercanos, “weights” representa las dos
principales estrategias para predecir para un peso uniforme o por la distancia del vecino y “metric”
representa metodologias para determinar la separacion entre el punto de pruebay los de entrenamiento,
pero su eleccion depende del tipo de datos. Todo se fundamente en la idea, que una muestra debe
clasificarse de manera similar a sus vecinas mas cercanas en el espacio de caracteristicas. Para ello, se
determina la distancia entre la muestra de interés y las demas muestras del conjunto de datos. Se definen
mediante las ecuaciones distancia Euclidiana, distancia Manhattan y distancia Minkowski

respectivamente (Scikit learn, 2007-2024).

n
d( X, X;) = Z(Xik — Xjk)* (40
=1
n
d( X, X;) = Z | Xy — Xie| (41)
k=1
n
d( X, X;) = (Z | Xire — Xjklp)l/p (42)
=1

En este estudio, se selecciond la distancia de Manhattan (39) como métrica de distancia 6ptima,
donde Xi, Xjson los vectores de caracteristicas de las muestras iy j, respectivamente, y n es el nimero de
caracteristicas (Scikit learn, 2007-2024).

El nimero 6ptimo de vecinos (k) se establecid en k=9, lo que significa que la clasificacién de una
nueva muestra se determind considerando las 9 muestras mads cercanas. Ya una vez que se determiné el

vecindario para poder hacer la prediccidn existen dos estrategias, la instancia nueva la podemos predecir
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cémo la etiqueta mas frecuente en el vecindario donde todos votan con peso 1 — “uniform weights”, pero

en este caso se elige la estrategia “distance weights” para determinar la clase final, la cual se define como:

_ 1 (43)
B d(XUX)

Wi

Donde Wi es el peso asignado a la muestra i, y d(Xi, X) es la distancia de Manhattan entre la
muestra i y la de interés X (Scikit learn, 2007-2024).

Para decidir a qué clase pertenece esta nueva muestra, el modelo “pregunta” a sus k vecinos

cercanos y toma una decisién basada en una votacién ponderada por la distancia.

La funcion de decision del modelo KNN se caracteriza como:
n (44)
f() = argmaxe ) Wl( =0
i€ Ny

Donde N, es el conjunto de los k vecinos mas préximos, W, es el peso de cada vecino, yies la
clase de cada vecino y 1(yi=c) es la relacidn indicadora que toma el valor 1 si la clase yi pertenece a la
clase ¢, y 0 en caso contrario. Esta parte de la formula }.}'c v, Wi-1( y; = ¢) representa la sumatoria
ponderada de los votos de los vecinos para la clase c, al final la clase que obtiene la mayor suma de votos
ponderados serd la que se asigna a la nueva muestra. Esta parte de la férmula arg maxc significa
seleccionar la clase ¢ que tiene la mayor suma de votos ponderados, en otras palabras, el modelo asigna
la nueva muestra a la clase que recibi6 mas votos de los vecinos cercanos, teniendo en cuenta la
importancia de cada vecino segun su distancia (Scikit learn, 2007-2024).

Para el caso Gradient Boosting (GB), el principio es elaborar el modelo de forma secuencial, con
que cada nuevo arbol se ajusta a los errores residuales (diferencias entre las predicciones anteriores y las
verdaderas etiquetas). El objetivo es corregir progresivamente los errores del modelo anterior, utilizando
técnicas de descenso por gradiente para optimizar la funcién de pérdida. Entonces el modelo calcula la

prediccion final mediante la combinacion lineal de las predicciones de todos los arboles construidos (Scikit

learn, 2007-2024).
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Fn(x) = Fpq1(x) + n.hyp (x) (45)

donde:
e E,(x) esla prediccién final del modelo tras el m-ésimo paso.
e F,_,(x) eslaprediccién acumulada hasta el paso anterior.
e nlearning_rate, regula el impacto de cada arbol adicional.
e h,,(x) representa la funcién de prediccion del drbol m-ésimo.
Después, para ajustar el modelo, se minimiza la funcién de pérdida (error), utilizando la técnica
de descenso por gradiente. En cada iteracién, el modelo ajusta un arbol que predice la direccién de

correccién necesaria para reducir el error (Scikit learn, 2007-2024):

P (@) = =VL(y, Frum (1)) (46)

donde:
) L(y, Fm_l(x)) es la funcion de pérdida a minimizar, calculada en funcidn de las etiquetas reales
v y las predicciones acumuladas F,_; (x).
e V representa el gradiente de la pérdida, que indica como ajustar el modelo para mejorar la
precision.
El modelo total es la suma ponderada de cada arbol de decisién, la prediccion final se determina
segun la combinacion lineal de las salidas de cada arbol individual, ajustado por la tasa de aprendizaje.
Por ultimo, para el caso Naive Bayes (NB), el principio central es aplicar el Teorema de Bayes, bajo
el supuesto de que todas las caracteristicas son independientes entre si, dado el resultado de la clase. El
supuesto de independencia "ingenuo", simplifica significativamente los calculos, permitiendo una
clasificacion rapida y efectiva (Scikit learn, 2007-2024).

Para calcular la probabilidad condicional de que una muestra x pertenezca a una clase Ck :

P(x| Ck).P(Ck)

P(Ck|X) = 0

(47)

P(Ck| X), probabilidad posterior de que X pertenezca a la clase Ck.
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P(Ck), probabilidad a priori de la clase Ck.
P(x), probabilidad de los datos observados x.
P (x| Ck), probabilidad de observar los datos X, dado que pertenecen a la clase Ck (probabilidad
condicional).
Naive Bayes cuenta con que todas las caracteristicas X= (x1, x2, ..., xn) son independientes entre

si, lo que simplifica la ecuacidn (Scikit learn, 2007-2024):

n
P(x| Ck) = nP(Xi | Ci) (48)
i=1

En la practica, se omite P(X) porque es una constante para todas las clases y no afecta la
clasificacidn final.
Especificamente, La probabilidad condicional para una caracteristica Xxi dado que pertenece a la

clase Ck, de Gaussian Naive Bayes, se calcula como (Scikit learn, 2007-2024):

1 (xi — pk)?
exp (— oz
/Zna,f .

Donde pk es la mediay o es la varianza de la caracteristica en la clase Ck .

P(xi| Ck) = )

(49)

Para identificar especificamente a qué clase pertenece una muestra, el modelo selecciona la clase
con la mayor probabilidad posterior P(C|X). Esto se basa en la regla de decision de maxima probabilidad,

expresada matematicamente mediante (Scikit learn, 2007-2024):

n
C = argmax,, P(Ck) 1_[ P(xi| Ck) (50
i=1

donde:
e Ceslaclase predicha.
e P(Ck) es la probabilidad previa de la clase.
e P(xi| Ck) es la probabilidad de cada caracteristica xi, dado que la clase es Ck.

e neselnumero de caracteristicas.
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6.3 Eleccidn del Modelo de Deteccion

En esta seccidn, se examinaron diferentes métricas de evaluacion para verificar los resultados
alcanzados a lo largo de las fases de entrenamiento, validacion y prueba de los modelos elegidos. Con el
propésito de seleccionar el mejor modelo clasificador, principalmente se usé la accuracy, porque da un
entendimiento general del rendimiento total del modelo, representa el porcentaje de predicciones
correctas hechas por el modelo en relacién con el total de predicciones evaluadas, esta es una métrica
muy utilizada en distintos antecedentes. Ademas, es importante buscar evitar los falsos positivos, por
tanto, los niveles de precisién y especificidad también son importantes y deben ser altos.

Escoger el modelo mds adecuado fue fundamental para garantizar la exactitud y confiabilidad. Las
métricas indicaron que el modelo RF es el mas efectivo, ya que puede gestionar datos con alta
dimensionalidad. El modelo SVM al igual que el DT mostraron ser una opcidn viable, aunque con un
rendimiento algo menor al de RF. Por ultimo, se tiene a los modelos GB, KNN y NB con las métricas de

evaluacidn mas bajas en ese orden. Como se representd en las siguientes tablas 14, 15y 16.

Tabla 14

Comparativa del nivel de Accuracy en la etapa de entrenamiento

Comparativo en % - Etapa Entrenamiento
Accuracy SVM  Accuracy KNN  Accuracy RF Accuracy GB Accuracy DT Accuracy NB
0.96 0.83 1 0.93 1 0.75

Tabla 15

Comparativa del nivel de Accuracy en la etapa de validacion

Comparativo en % - Etapa Validacion

Accuracy SVM  Accuracy KNN  Accuracy RF Accuracy BG Accuracy DT Accuracy NB

0.9505 0.8810 0.9528 0.9494 0.9312 0.7486

Tabla 16

Comparativa del nivel de Accuracy en la etapa de testeo

Comparativo en % - Etapa testeo
Accuracy SVM  Accuracy KNN  Accuracy RF Accuracy BG Accuracy DT Accuracy NB
0.93 0.83 0.96 0.91 0.93 0.77
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En esta etapa se analizo el rendimiento con matrices de confusién. En la figura 113 se ve, que el

modelo SVM presento un nimero elevado de FP, el modelo DT presenta alin mas altos valores de FP,

mientras que el modelo RF tiene indicadores mas equilibrados y aceptables. En la figura 114 se ve que los

modelos NB y KNN presentan la peor evaluacién de rendimiento, con el nimero de FP y FN muy altos.

Figura 113

Seleccion de matrices de confusion de los tres mejores modelos de clasificacion
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Figura 114
Seleccion de matrices de confusion de los tres peores modelos de clasificacion
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En las figuras 115 y 116, se represento el nivel de verdaderos positivos y falsos positivos, para
cada modelo y en las tres etapas, se aprecia niveles altos en los modelos SVM, RF, DT y el modelo NB

presenta los niveles mas bajos, estas métricas sefialan la capacidad de diferenciar cada falla.

Figura 115
Valores de TPR y FPR para cada método de clasificacion
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Ademas, con la herramienta grafica curva ROC se visualizd qué tan bien el modelo clasifica

correctamente las fallas y qué cantidad de "falsos positivos" esta generando, mediante la métrica AUC,
donde el modelo RF se resalta como el mejor y el modelo NB presenta el valor mas bajo.

Figura 116
Valores de TPR y FPR para cada método de clasificacion
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6.4 Pruebas y Resultados de los Modelos Clasificacion en Tiempo Real

6.4.1 Pruebas del Sistema en Tiempo Real

Por ultimo, se realizaron las pruebas del sistema FDD en el sistema piloto de aire acondicionado
de precisidn, en tiempo real, que son muy similares a las pruebas anteriores, para ello, se empleé el
modelo que tiene el mayor nivel de acurracy, segun la evaluacién de las tablas comparativas desarrolladas
en la seccién anterior. Para fines simples, previo a comenzar con el estudio de las pruebas, es importante
rememorar que el sistema de deteccidn genera una etiqueta de clasificacion cada segundo (1 para evento
fallido y O para evento normal). No obstante, se analizé cada etiqueta individualmente.

6.4.1.1 Configuracidn del Sistema en el AAP para su Evaluacién en Tiempo Real
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Como se explicé en el capitulo V, ya se implementd toda la parte de instrumentacion y deteccidn
gue detecta y diagnostica las fallas, sobre el aire acondicionado real en evaluacidn y debido a que luego
del procedimiento de la obtencién del repositorio de datos, el sistema AAP quedo con el nivel de
refrigerante inferior al recomendado para su funcionamiento normal, es necesario volver a cargar el
elemento refrigerante, siguiendo los pasos desarrollados en el capitulo V. Considerar que, en esta
configuracion, se evalla su capacidad de detectar y diagnosticar fallas en un contexto de tiempo real y
una prueba de validacidn simulando su funcionamiento para condiciones reales.
6.4.1.2 Pruebas de Funcionamiento del Sistema de Diagndstico y Deteccién
En este sentido, se hicieron las pruebas cubriendo parte de cinco dias, desde las 9:00 AM hasta
las 22:00 PM, en este intervalo de prueba se obtuvo una base de datos para los problemas en evaluacion.
Donde en estas nuevas bases de datos, se insertaron las etiquetas predichas en tiempo real por el modelo
seleccionado, de acuerdo con la metodologia expresada en la seccion, 5.4 Guia de Adquisicidn de la Base
de Datos, similar a los procedimientos referenciados, en las figuras 59, 60, 61, 62, 63, para acondicionar

los eventos de falla evaluado en este proyecto, como la representacion visual de la figura 117.

Figura 117
Ejemplo de acondicionamiento para prueba de evento RO
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También se hizo una prueba demostrativa de validacion, de forma similar al funcionamiento real

del aire acondicionado de precisidn, donde se integrd un sistema que genera calor de manera continua
en el ambiente evaluado, con el modelo de clasificacion que presenta mejores resultados de evaluacion,
permitiendo asi una deteccidn objetiva de los eventos de falla registrados en ese periodo evaluado (ciclo

de funcionamiento), Como se evidencia en la representacién fotografica de la figura 118.

Figura 118
Prueba del sistema AAP con un sistema que genera calor de forma continua

6.4.1.3 Resultados de las Pruebas del Sistema en Tiempo Real

Son obtenidos de la construccidn de un nuevo set de datos para cada evento de falla evaluado.
Pero considerando el valor de la deteccidon que determina el modelo seleccionado. Que en el Anexo 41
Ejemplo de andlisis para eventos clasificados por el sistema de deteccion (RF), se representa un fragmento
del proceso de analisis de los resultados de las pruebas para el modelo RF, donde se detalla el analisis de
los eventos, constatar que en esta tabla esta la columna etiqueta_predicha, insertada de forma

automatica por el modelo de clasificacion RF y su etiqueta real, ademds estan las columnas
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"FalsoPositivo”, ” FalsoNegativo”, “VerdaderoPositivo” y "VerdaderoNegativo” que sirven para obtener
el performance de los modelos de deteccidn de fallas, mediante las métricas de evaluacidn, resultando

en la matriz de confusién que se expresa en la tabla 17:

Tabla 17

Matriz de confusion para el modelo RF

i i0 Accura Precision Sensitivit
Matriz de Confusion cy y Specificity or Total

del del del modelo del modelo eventos
FEFN VP VN modelo modelo (TPR)
Modelo
RE 12 54 244 1050 0.9528 0.9531 0.8187 0.9891 0.0108 1400

Para la prueba demostrativa propuesta en la seccién 6.4.1.2, (en un entorno en el que el sistema
detecta las fallas del AAP, con un sistema que genera calor de forma continua), siguiendo la misma linea
de analisis presentada en el Anexo 41 y la tabla 17 se procede a examinar los resultados obtenidos.
Conforme se aprecia en el Anexo 42 Ejemplo de andlisis eventos clasificados por el sistema de deteccion

(P-V) y la tabla Matriz de Confusién Prueba Validacion 18.

Tabla 18

Matriz de confusion para Prueba de Validacion

Matriz de Confusion Accuracy Precision  Sensitivity

del del del modelo ;Sen?:;i FPR e::;i;_c_
FPFN VP WN modelo modelo (TPR)
Modelo
Py 40 71 1051 544 0.9345 0.9633 0.9367 0.9315 0.068 1706

6.5 Resultados Generales del Sistema
Para obtener el resultado global del sistema, se realizé un analisis y comparacion a través de
cuadros resumen que recopilan la matriz de confusién del modelo mas preciso seleccionado y el andlisis

del mejor modelo seleccionado, en un entorno similar al trabajo real.
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Tabla 19

Comparativa de matrices de confusion

Matriz de Confusién ~ Accuracy  Precision  Sensitivity

del del  del modelo ;‘jen'fg;i EE?LS
FF FN VP VN modelo modelo (TPR)
Modelo
S0 12 54 244 1090 09528 08531 08187 08891 00108 1400
MEIE:.?'D 40 71 1051 344 0.9345 0.9633 0.9367 0.9315 0.068 1706

Hasta este punto ya se tiene los resultados individuales de cada modelo evaluado y de las tablas
obtenidas en la seccién 6.3 Eleccion del Modelo de Deteccidn, se dedujo que el modelo mds éptimo de
deteccidn de fallas, es el modelo RF (Random Forest), con un nivel de accuracy, éptimo de 96% en
condicién diferida, gracias a la tabla 19 Comparativa de matrices de confusién, y se puede observar sus

métricas de evaluacién del mejor modelo, con un nivel de accuracy, de 95.28% en tiempo real.

Tabla 20

Meétricas de evaluacion del modelo mds dptimo para el sistema AAP

Prueba de Validacion (Random Forest) Condicion en tiempo real
Accuracy 95.28%
Precision 95.31%
Sensitivity (TPR) 81.87%
Specificity 98.91

La tabla 20 expresa los resultados alcanzados del modelo Random Forest, para la deteccién en
tiempo real, logrando una exactitud global del 95.28% que clasifica las instancias. Ademads, su alta
precision del 95.31% sefiala que, cuando predice una clase positiva, tiene una probabilidad muy alta de
ser correcta, minimizando los falsos positivos. La sensibilidad, con un valor del 81.87%, cuantifica la
habilidad para detectar los verdaderos positivos (es decir, las fallas reales), reduciendo los falsos
negativos. La especificidad, que alcanza el 98.91%, refleja la capacidad para sefialar correctamente los
verdaderos negativos (los eventos sin fallas), evitando falsos positivos, este equilibrio entre sensibilidad y

especificidad evidencia la efectividad para la deteccion de fallas en tiempo real.
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Capitulo VI
Discusion
Esta seccidn es crucial, ya que facilita la interpretacion y contextualizacién de los resultados
determinados, conectdndolos con los objetivos establecidos y los antecedentes existentes. Dentro del
proyecto, la discusién cobra una importancia particular al evaluar la efectividad de los modelos de
aprendizaje implementados (KNN, SVM, RF, BG, DT y NB) y el rendimiento del subsistema de adquisicion
(instrumentacién) seleccionado. Este capitulo no solo examina la exactitud y fiabilidad del sistema
desarrollado, sino que también identifica sus fortalezas, limitaciones y posibles dreas de mejora,

ofreciendo una visién completa del impacto y la relevancia del sistema en la clasificacién de fallas.

7.1 Descripcion de los hallazgos mas significativos

En este proyecto, se llevd a cabo una implementacion avanzada en un sistema modular de
deteccién, compuesto por un procesador Raspberry Pi 4B y un dispositivo de adquisicion Arduino Nano.
Este sistema, junto con los elementos instrumentales como el sensor de corriente ACS712-30A, el de
temperatura MLX90614, el de voltaje ZMPT, de temperatura DS18B20 y el de presién de la familia
SPKT0043P, demuestra un enfoque técnico y tecnoldgico innovador para clasificar en tiempo real los
eventos de fallas del sistema de aire acondicionado de precision (AAP). A través de un andlisis comparativo
de modelos de aprendizaje basado en el criterio de accuracy, se determind que el modelo Support Vector
Machine (SVM) logré un 93%, el modelo Desicion Tree (DT) alcanzé un 93%, el modelo Gradient Boosting
(GB) alcanzd un 91%, K-Nearest Neighbors (KNN) alcanzé un 83%, el modelo Naive Bayes (NB) alcanzé un
77% y el modelo Random Forest (RF) destacd con un 96% de exactitud en pruebas diferidas y un 95.28%
en tiempo real. Este trabajo propone una estrategia de deteccion y diagnostico de fallas (FDD) basada en
datos, para cinco tipos de fallas tipicas y la eleccion del hardware subraya la relevancia de contar con
elementos de procesamiento adecuados para el sistema de deteccién.

Figura 119
Comparacion de los modelos deteccion de fallas
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7.2 Limitaciones del estudio

Durante la fase de disefio de este estudio, se seleccionaron los elementos mas dptimos, teniendo
en cuenta varios criterios limitantes, como factores econémicos, técnicos, de tiempo y la disponibilidad
en el mercado, que son cruciales en el disefio de ingenieria. Ademas, se identificd limitaciones como: la
falta de un estandar de procedimientos para el preprocesamiento y la generaciéon del set de datos, sobre
el sistema Aire Acondicionado de Precisiéon, modelo SK3328.500 (enclosure top therm, cooling unit).
7.3 Comparacion critica con la literatura existente

En el trabajo de investigacidn realizada por (Ebrahimifakhar, Kabirikopaei, & Yu, Data-driven fault
detection and diagnosis for packaged rooftop units using statistical machine learning classification
methods, 2020), en Nebraska-Lincoln University, Omaha, United States, basada en datos para RoofTop
Units utilizando métodos de aprendizaje automatico estadistico. La estrategia propuesta aborda la tarea
FDD como un tema de clasificacion de multiclase. Para evaluar siete tipos de fallas definidos asi:
compressor valvem leakage(VL), refrigerant undercharge(UC), refrigerant overcharge(OC), restriction
line(LL), condenser airflow reduction(CA), evaporador airflow reduction(EA) y non-condensable gas(NC).
Donde se evalué mediante los siguientes modelos quadratic discriminant analysis (QDA), bagging (BA),
XGBoost (XGB), linear discriminant analysis (LDA), k-nearest neightbors (KNN), random forest (RF),
adaBoost (AD), support vector machine (SVM) y regresion légica (LR), basado variables como temperatura,

presion y potencia del compresor. Finalmente, se empled un método supervisado basado en el modelo
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support vector machine, logrando un accuracy de 96.2%. Mediante un diagrama comparativo, se
representd que "el rendimiento general del modelo SVM, ajustado con los pardmetros éptimos, fue el
mejor, mientras que el modelo LDA tiene el indice de precision mds bajo de 76.2%". Sefialo que las fallas
poco frecuentes son complejas de estudiar debido a la limitada cantidad de informacidn accesible. En este
estudio, se utiliza la técnica de sobremuestreo para producir muestras de clase minoritaria con el fin de
equilibrar el set de datos, también se analiza la importancia relativa de las variables de entrada.

Para este estudio, se propuso un marco de estrategia FDD, como en la figura 120, la finalidad es
detectar indicios de falla, en caso si el sistema detecta falla, se procede a diagnosticar que tipo de falla es,
mediante reglas de diagndstico, basadas en la tabla 11. Inicialmente esta la etapa de base datos (con el
conjunto fallado y normal), seguidamente hay una etapa de preprocesamiento de los datos (modulo RUS),
luego una etapa de obtencién de caracteristicas para mediante la evaluacion de seis algoritmos de
clasificacidn, se seleccione el mejor modelo de deteccidon esto para la prueba en diferido y en la prueba

de tiempo real, se usa las mismas etapas con la diferencia que se considera la etapa de diagndstico.

Figura 120
Framework de la estrategia FDD propuesta
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Para este caso se introdujeron operaciones de fallas de acuerdo con los antecedentes, la subcarga
de refrigerante (OC), sobrecarga de refrigerante (UC), restriccién de la linea de liquido (RL), reduccién de
flujo de aire del condensador (EA) y reduccidn de flujo de aire del evaporador (CA). Se usé la metodologia
data-driven con seis modelos de aprendizaje supervisado, Support Vector Machine, Naive Bayes, Decision
Tree, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting, y Random Forest, sobre las variables independientes
presion, temperatura, corriente y voltaje. Finalmente, se empled el modelo Random Forest, logrando un
accuracy del 96%. Mediante un diagrama comparativo y se evidencié que el performance general del
modelo RF, ajustado con los pardmetros dptimos, fue el mejor, por otro lado, el modelo NB tiene el indice
de precisidn general mas bajo de 77%. En este estudio, se utilizé la técnica RandomUnderSampler (RUS)
para procesar (equilibrar) el repositorio de datos. El proceso de deteccion debe considerar las anomalias
y las etapas transitorias, basadas sobre el comportamiento de los eventos de fallas evaluadas.

En el estudio desarrollado por (Jiangyu Wang, 2016), trata sobre la deteccidn de fallas en el evento
de retorno de refrigerante mediante el uso del algoritmo CART en un compresor scroll, se desarrollaron
dos modelos de decision tree y se destacd que el preprocesamiento de datos no recibié la atencion
adecuada y se sugirio que la precisidon del FDD podria incrementarse si se eliminaran los valores atipicos.
También se subrayd la importancia de continuar investigando los pasos del preprocesamiento de datos.

En la investigaciéon desarrollada por (Laughman , Armstrog, Leeb, & Armstrong, 2006), en
Massachusetts Institute of Technology, Se enfoca en la deteccién de fallas utilizando Unicamente
mediciones eléctricas, implementando el monitoreo no intrusivo de carga (NILM) mediante el muestreo
de voltaje, corriente y la reduccion de transitorios de arranque o armdnicos generados. Las variaciones de
estas mediciones permiten, diagnosticar fallas en equipos y componentes de unidades de enfriamiento.

El uso de NILM complementa otros esquemas FDD basados en sensores y analisis.

7.4 Implicancias del estudio
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Asimismo, se hizo una prueba de validacidn simulando el funcionamiento real de un aire
acondicionado de precisidon. En esta prueba, se integré un sistema que genera calor de manera continua
en el entorno evaluado, utilizando el modelo de deteccién que arrojé los mejores resultados, lo que
permitié detectar de manera objetiva los eventos de falla registrados durante un ciclo de operacién.
Y de manera interna se observaron patrones de variacién de las sefiales, de forma Unica para cada
falla en evaluacion por ejemplo (niveles de voltaje elevado, con corriente baja, presién normal y
temperatura elevada, para las fallas de subcarga de refrigerante, no comprime lo suficiente y no logra
refrigerar, donde se observa sobre calentamiento de todo el circuito y el tiempo de su ciclo de
refrigeracion es muy largo), (niveles de voltaje normales, con corriente elevada, presion elevada y
temperatura elevada, para las fallas de sobrecarga de refrigerante, donde se observa sobre calentamiento
de todo el circuito, hay riesgo de congelamiento y el tiempo de su ciclo de refrigeracion es largo) y (niveles
de voltaje normales, con corriente normal, presion normal y temperatura elevada, para las fallas de
restriccion de la linea de liquido, donde se observa sobre calentamiento de todo el circuito, hay riesgo de
congelamiento y el tiempo de su ciclo de refrigeracion es largo), (niveles de voltaje elevados, con corriente
baja, presién normal y temperatura elevada, para las fallas de reduccién del flujo de aire del condensador,
donde se observa sobre calentamiento de todo el circuito, hay riesgo de congelamiento y el tiempo de su
ciclo de refrigeracién es rapida) y (niveles de voltaje menores al promedio, con corriente elevada, presion
normal y temperatura del compresor elevado, para las fallas de reduccion del flujo de aire del evaporador,
donde se observa sobre calentamiento de todo el circuito y el tiempo de su ciclo de refrigeracién es largo),
pero los tipos de fallas estudiadas aun son limitados. Para los algoritmos de clasificacién DT, RF y GB
podemos calcular la disminucién total en el indice Gini, que un valor grande muestra una variable
predictora importante. La figura 121 se grafica de la relevancia de cada variable predictora en la tarea de
clasificacidn . Basado en los valores conseguidos de estos 3 métodos de clasificacion, |comp, V compy

T comp SON las variables predictoras mas importantes en el proceso de deteccidn y diagndstico de fallas.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0378778820315565?via%3Dihub#f0035
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/graphical-representation
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/classification-task
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/classification-task
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Tabla 21

Sistema de adquisicion

Capitulo VilI

Costos de Implementacion
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PRECIO
SISTEMA MATERIALES UNITARIO - CANTIDAD PRECIO TOTAL
[soles)
soles
MODULO DE
PROCESAMIENTO RASPBERRY 400 1 400
ACONDICIONAMIENTO ' US7iEde 10 1 10
Alimentacian
Tarjeta 5D 232G 30 1 30
Sistema embebido
Arduino Mano 45 1 3
Placa protoboard 8 1 8
Kit de .rE5|stem:|as, 15 1 15
Capacitores, cables
SEMSORES 5. de Corriente 15 1 15
5. de Voltaje 15 1 15
5. de Presion 250 4 1000
5. de Temperatura 100 1 100
5. de Temperatura 15 2 30
MONITOR HP 300 1 300
REFRIGERACION Refrigerante R134a 40 4 150
Valvulas de servicio 3 5 150
ALQUILER DE QWITDE  luego de
REFRIGERACION mandmetros 300 1 300
analdgicos
ALOQUILER DEL SISTEMA  Sistema de aire
AAP acondicionado 2000 1 2000
PRECIO TOTAL TENTATIVO ESTIMADO 4578 soles

Tabla 22

Coste de personal

Cantidad Costo Horas-Hombre Tiempo de Trabajo Remuneracion s/,
1 Bachiller (Tesista) 4 meses 4 10000
1 Ing. Electrdnico 4 meses 0.00
[Asesor)
1 Técnico en Sistema de 1dia 150.00

Refrigeracion

Costo Total Horas Hombre

s/. 4 250.00
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Conclusiones

Se disefid e implementd con éxito el sistema de diagndstico y deteccién de fallas de forma
automatica en un sistema de aire acondicionado de precisién (AAP) en tiempo real. Basado en las
sefales presidn, voltaje, corriente y temperatura, mediante la implementacién del mejor modelo
de aprendizaje supervisado. En particular, se entrenaron y evaluaron seis algoritmos (K-Nearest
Neighbors, Decision Tree, Support Vector Machine, Gradient Boosting, Random Forest y Naive
Bayes) utilizando la base de datos generada, para este tipo de fallas (UC, OC, RL, CA, EA). Los
resultados de las pruebas ejecutadas tanto en condicion diferida (base de datos) como en tiempo
real, demostraron la viabilidad de la detecciéon temprana de fallas, resultando que el modelo
Random Forest presentd el mejor rendimiento, con una exactitud del 96% para la condicién
diferiday parala prueba en tiempo real, una exactitud global del 95.28%, una precisidon del 95.31%
sefala que, cuando el modelo predice una clase positiva, tiene una probabilidad muy alta de ser
correcta, minimizando los falsos positivos. La sensibilidad, con un valor del 81.87%, cuantifica la
habilidad del modelo para detectar los verdaderos positivos (es decir, las fallas reales), reduciendo
los falsos negativos. La especificidad, que alcanza el 98.9%, expresa la habilidad para identificar
correctamente los verdaderos negativos (las instancias sin fallas), evitando falsos positivos.
Se disefd e implementd satisfactoriamente el sistema de instrumentacion y adquisicién, sobre el
sistema de aire acondicionado de precision evaluado. En la fase de instrumentacidn, Los sensores
seleccionados demostraron un rendimiento dptimo: el ACS712-30A mostrd una excelente
linealidad en la respuesta dentro del rango operativo del compresor (0-30A), con una sensibilidad
de 66mV/A que permitié detectar incluso pequefias variaciones en el consumo eléctrico durante
los eventos de falla (corrientes de arranque del compresor). El sensor MLX90614 permitid
mediciones de temperatura sin contacto con una precision de +0.5°C en el rango critico de

operacion (5-80°C), minimizando perturbaciones en el sistema. El sensor de voltaje ZMPT101B,
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con una precision de *1%, facilitd lecturas confiables de 110-250V AC tras la calibracidn,
manteniendo bajos niveles de ruido (+0.3V). Los sensores DS18B20 implementados en multiples
puntos registraron temperaturas con precision de +0.5°C y demostraron excelente resistencia a
la condensacidn, manteniendo su integridad incluso en condiciones de humedad variable. El
sensor SPKT0043P midié presiones con precision del £1.2% en todo el rango operativo del sistema,
proporcionando datos criticos para la deteccion temprana de anomalias en el circuito de
refrigeracion. Mediante una unidad de adquisicidon (microcontrolador Arduino Nano) que envia a
la unidad de procesamiento (Raspberry Pi 4B), especificamente a un repositorio de datos, la
seleccidon de estas unidades se realiza tomando en cuenta la capacidad de procesamiento,
almacenamiento y compatibilidad con diferentes frameworks.

Se construyd una base de datos con 20,000 muestras de sefiales de condicién de estado del
sistema AAP. Balanceadas mediante la técnica RandomUnderSampler (RUS) apartir de los 31,057
registros iniciales. Sobre la unidad de procesamiento Raspberry Pi, para su posterior envié a un
PC, donde se procesa de forma total. Esta base de datos contiene las siguientes fallas especificas;
la subcarga de refrigerante (el nivel de la carga de refrigerante es de 65% - 618g), sobrecarga de
refrigerante (el nivel de la carga de refrigerante es 130% - 1235g), restriccion de la linea de liquido
(se implementé mediante una valvula reguladora para imponer la perdida de presidon deseada),
reduccion de flujo de aire del condensador (se implementé bloqueando una parte de la superficie
(intercambiador) del condensador con mallas, para aumentar la resistencia de flujo de aire) y
reduccion de flujo de aire del evaporador (se implementé bloqueando una parte de la superficie
del filtro del evaporador con mallas, para aumentar la resistencia de flujo de aire). Esta
metodologia de generacién de datos permitid crear un conjunto de entrenamiento representativo

de las condiciones de falla encontradas en sistemas AAP reales.
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Se logré seleccionar el mejor modelo de aprendizaje (lA), para la deteccidn y clasificacion de
eventos de falla, entrenados con la base de datos generada. A través de un andlisis comparativo
de sus métricas de evaluacién (usando la curva roc-auc y matriz de confusion), basado en el
criterio de exactitud (accuracy), el modelo Random Forest sobresalié con un 96% frente a los otros
algoritmos, si el modelo Support Vector Machine alcanzo un 93%, Decision Tree alcanzo un 93%,
Gradient Boosting alcanzo un 91%, K-Nearest Neighbors alcanzo un 83%, Naive Bayes alcanzo un
77% y para la prueba en tiempo real con el mejor modelo resulto un 95.28% de accuracy, en un
sistema a escala piloto de desempefio, con etapa condensadora y evaporadora compacta e
integrada, impulsados mediante un compresor de tipo scroll. Ademds, se hizo una prueba de
validacién con el mejor modelo seleccionado (RF), en tiempo real, donde se simula un entorno
real para el sistema AAP y alcanzo una tasa de accuracy del 93.49%, si los hiperpardmetros
Optimos para este modelo fueron max_depth=25 y n_estimators=150. Aunque se presentaron
algunos falsos positivos y negativos, los resultados destacan la eficiencia del sistema para detectar

y clasificar indicios de falla en tiempo real, estableciendo un antecedente para estudios futuros.
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Recomendaciones

Considerando la continua transformacidén tecnoldgica, es recomendable la alternativa de usar mas
elementos embebidos con mayores capacidades que integren el sistema de deteccién vy
diagndstico. De este modo, seria posible comparar su efectividad frente al sistema utilizado en
este proyecto, con la opcién de abaratar costos y optimizar la capacidad de deteccidn. Esta
investigacion puede optimizar la implementacién del sistema detector de fallas, de forma rentable
y mas confiable.
Debido al continuo avance de la Inteligencia Artificial, se sugiere investigar y aplicar diversas
metodologias (Deep Learning, general Machine) para esta linea de investigacién Fault Detection
and Diagnosis (FDD) con el fin de comparar su desempeiio frente a las empleadas en este estudio.
Facilitando un entendimiento mas detallado de las habilidades y restricciones de diversas
metodologias para la clasificacién de fallas, lo que puede conducir a optimizaciones y progresos.
significativos en la exactitud y precision del sistema. Esto con la finalidad de impulsar la filosofia
sobre usar la inteligencia artificial para resolver problemas de la industria.
Si bien el sistema bajo la metodologia de Data-Driven (gran cantidad de datos) ofrece varios
beneficios como mejor precision, eficiencia, innovaciéon y transparencia. También tiene
requerimientos importantes. Para enfoques futuros se sugiere adoptar una metodologia hibrida,
combinando lo mejor del método basado en modelos explicitos de entrada-salida con el método
basados en datos esto permitird abordar la complejidad de los sistemas y estructuras variables,
mientras se optimiza el rendimiento del sistema detector de fallas. Sin embargo, no obstante, es
esencial garantizar la fiabilidad de la informacidn de entrenamiento y mantener un entendimiento
profundo del funcionamiento del sistema para lograr resultados 6ptimos.
Para disminuir la cantidad de errores de deteccidn tanto los falsos positivos (evento clasificado

como falla en un funcionamiento normal) como los falsos negativos (evento clasificado como



188
normal en un funcionamiento de evento con falla), se recomienda emplear un método de
preprocesamiento mads exhaustivo, para compensar los problemas de valores atipicos o faltantes
en la deteccidn de fallas en tiempo real. Lo que potencialmente incrementaria la precision del
sistema detector.

Este sistema propuesto resulto con buen nivel de exactitud (accuracy) en la deteccion de fallas en
tiempo real, no obstante, se recomienda usar mas otras variables (sefiales de frecuencia, sefial de
vibracién, seial de humedad, etc.), un buen andlisis sobre los sensores mas éptimos para cada
variable y revisar periédicamente el estado fisico de los sensores para descartar y prevenir un mal
funcionamiento del sistema.

Si bien se pudo generar una base de datos éptima, para futuras investigaciones, se sugiere
incrementar la recopilacidon de datos con el mayor nimero de muestras posible y considerando

otros eventos de falla que presentan estos sistemas AAP.
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Anexo 01: Datasheet — Sistema de Aire Acondicionado

Rittal - The System.

Faster — better — everywhere.

SK 3328.500

TopTherm wall-mounted cooling
unit/Blue e

State: 17/06/2023 (Source: rittal.com/uk-en)
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Start-up current max.

AtS0Hz: 20 A
At60Hz 22 A

Ajr throughput (unimpeded air
flow)

External circuit: 980 m@/h
Internal circuit: 980 m#/‘h

Energy efficiency ratio (EER) 50/60
Hz L35L35

Refrigeration factor L35 L35 (EER) 50 Hz: 2.3
Refrigeration factor L35 L35 (EER) 60 Hz: 2.47

Design wall-mounted

Dimensions Width: 400 mm
Height: 1,580 mm
Depth: 295 mm

Protection category to |IEC 60 529

External circuit IP 34
Internal circuit IP 54

Protection category NEMA

UL Type 12

Refrigerant/cooling medium

Refrigerant: R134a

Quantity: 0.95 kg

Global Warming Potential (GWF): 1,430
C02 equivalent (CO2e). 1.36 1

Temperature control e-Comfort controller (factory setting +35 °C)
Operating temperature range 10°C...55°C
Storage temperature range A0 CC.T70°C
Setting range 20°C..55°C

Power consurmption Pel

Power consumption L35 L35/50 Hz: 0.86 kW
Power consumption L35 L35/60 Hz: 1.04 kw
Power consurmption L35 L50/50 Hz: 1.02 kW
Power consumption L35 L50/60 Hz: 1.23 kW

Permissible operating pressure (p.
max.)

28 bar

Pre-fuse Miniature circuit-breaker/fuse: 16 A
Packs of 1 pe(s).

Weight/pack 66 kg

Copper weight (kg per piece) 0

© Rittal 2023
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Anexo 02: Datasheet - Raspberry Pi 4 Modelo B+

Raspberry Pi1 4 Model B Datasheet
Copyright Raspberry Pi {Trading) Lid. 2024

Raspberry Pi 4 Model B features a high-performance 64-bit quad-core processor,
dual-display support at resolutions up to 4K via a pair of micro HDMI ports, hardware
video decode at up to 4Kp60, up to 8GB of RAM, dual-band 2.4/5.0 GHz wireless LAN,
Bluetooth 5.0, Gigabit Ethernet, USB 3.0, and PoE capability (via a separate PoE HAT
add-on). For the end user, Raspberry Pi 4 Model B provides desktop performance
comparable to entry-level x86 PC systems.

: This product retains backwards compatibility with the prior-generation Raspberry Pi
2 3 Model B+ and has similar power consumption, while offering substantial increases
in processor speed, multimedia performance, memory, and connectivity.

The dual-band wireless LAN and Bluetooth have modular compliance certification,
| allowing the board to be designed into end products with significantly reduced
compliance testing, improving both cost and time to market.

2 Features

2.1 Hardware
= Quad core 64-bit ARM-Cortex A72 running at 1 SGHz
= 1, 2 and 4 Gigabyte LPDDR4 RAM options
= H.265 (HEVC) hardware decode (up o 4Kp60)
= H.264 hardware decode {up to 1080p60)
= VideoCore VI 3D Graphics
= Supports dual HDMI dispiay output up to 4Kp60

2.2 Interfaces
= BO2.11 bfg/nfac Wireless LAN
= Bluetooth 5.0 with BLE
= 1x SD Card
= 2x micro-HDMI ports supporting dual displays up to 4Kp60 resolution
= 2x USBZ2 ports
= 2x USB3 ports
= 1x Gigabit Ethernet port (supports PoE with add-on PoE HAT)
= 1x Raspberry Pi camera port (2-lane MIPI CSI)
= 1x Raspberry Pi display port (2-lane MIPI DSI)
= 28x user GPIO supporting various interface options:
— Up o 6x UART
— Up o 6x I12C
— Up o 5x SPI
— Ix SDIO interface
— Ix DPI (Parallel RGB Display)
— 1x PCM
— Up o 2x PWM channels
— Up o 3x GPCLK outputs

2.3 Seoftware
= ARMNYVS Instruction Set
= Mature Linux software stack

= Actively developed and maintained
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Anexo 03: Datasheet — Arduino Nano

(& O] Arduinos Nano

Description

Arduino® Nano is an intelligent development board designed for building faster prototypes with the smallest
dimension. Arduino Mano being the oldest member of the Nano family, provides enough interfaces for your
breadboard-friendly applications. At the heart of the board is ATmega328 microcontroller clocked at a frequency
of 16 MHz featuring more or less the same functionalities as the Arduino® Duemilanove. The board offers 20 digital

inputfoutput pins, 8 analog pins, and a mini-USB port.

Target Areas

Maker, Security, Environmental, Roebotics and Control Systems
The ATmegadsSA/PA/SEAPANMGEAPA/IZE/P is a low power, CMOS 8-bit microcontrollers based on the
AVR® enhanced RISC arcr*te::ture. By executing instructions in a single clock cycle, the dewvices achieve

CPU throughput approaching one million instructions per second (MIPS) per megahertz, allowing the sys-
tem designer to optimize power consumption versus processing speed.

Features

« High Performance, Low Power AVR® 8-Bit Microcontroller Family
= Advanced RISC Architecture
— 131 Powerful Instructions — Most Single Clock Cycle Execution
— 32 x 8 General Purpose Working Registers
—  Fully Static Operation
—  Up to 20 MIPS Throughput at 20MHz
—  On-chip 2-cycle Multiplier
= High Endurance Non-volatile Memory Segments
—  4/8M16/32KBytes of In-System Selif-Programmable Flash program memory
—  256/312/51 21 KByites EEPROM
—  SI12MENME/ZKBytes Intermal SRAM
—  WrmefErase Cycles: 10,000 Flash/100.000 EEPROM
—  Data retention: 20 years at 85°C/100 years at 25°C'")
— Optional Boot Code Section with Independent Lock Bits
& In-System Programming by On-chip Boot Program
e True Read-While-Write Operation
— Programming Lock for Software Security
= QTouch® library support
— Capacitive touch buttons, sliders and wheels
—  QTouch and QMatrix™ acquisition
—  Up to 64 sense channels
= Peripheral Features
—  Two 8-bit Timer/Counters with Separate Prescaler and Compare Mode
—  One 16-bit Timer/Counter with Separate Prescaler, Compare Mode, and Capiture Mode
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— Real Time Counter with Separate Oscillator
— Six PWM Channels
— B8-channel 10-bit ADC in TQFP and VQFN package
+ Temperature Measurement
— 6-channel 10-bit ADC in SPDIP Package
* Temperature Measurement
— Programmable Serial USART
— Master/Slave SPI Serial Interface
— Byle-oriented 2-wire Serial Interface (Philips 12C compatible)
— Programmable Watchdog Timer with Separate On-chip Oscillator
— On-chip Analog Comparator
— Interrupt and Wake-up on Pin Change

Special Microcontroller Features

— Power-on Reset and Programmable Brown-out Detection

— Intemal Calibrated Oscillator

— External and Internal Interrupt Sources

— Six Sleep Modes: Idle, ADC Noise Reduction, Power-save, Power-down, Standby, and Extended Standby
I¥O and Packages

— 23 Programmable /O Lines

— 28-pin SPDIP, 32-lead TQFP, 28-pad VQFN and 32-pad VQFN
Operating Voltage:

— 18-53a8V
Temperature Range:

— -40°Cto 85°C
Speed Grade:

— 0-4MHz@1.8-55V, 0- 10MHz@2.7 -55V, 0-20MHz @ 4.5 - 5.5V
Power Consumption at 1MHz, 1.8V, 25°C

— Active Mode: 0.2mA

— Power-down Mode: 0.1pA

- Power-save Mode: 0.75pA (Including 32kHz RTC)



Anexo 04: Especificaciones del sensor de temperatura

MLX90614 family

Datasheet Single and Dual Zone
Infra Red Thermometer in TO-39
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Melexis

Features and Benefits

Small size, low cost

Easy to integrate

Factary calibrated in wide temperature
range;

-40°C...+125°C for sensor temperature and
-70°C...+380°C for ohject temperature.
High accuracy of 0.5°C in a wide
temperature range (0°C...+50°C for both Ta
and To)

High (medical) accuracy calibration
Measurement resolution of 0.02°C

Single and dual zone versions

SMBus compatible digital interface
Customizable PWM output for continuous
reading

Available in 3V and 5V versions

Simple adaptation for 8V..16V applications
Sleep mode for reduced power
consumption

Different package options for applications
and measurements versatility

Automotive grade

Ordering Information

Application Examples

High precision non-contact temperature
measurements

Thermal Comfort sensor far Maobile Air
Conditioning control system
Temperature sensing element for
residential, commercial and industrial
building air conditioning

Windshield defogging

Automotive blind angle detection
Industrial temperature control of moving
parts

Temperature control in printers and
copiers

Home appliances with temperature control
Healthcare

Livestock manitaring

Movement detection

Multiple zone temperature control — up to
127 sensors can be read via comman 2
wires

Thermal relay [ alert

Body temperature measurement

Part No. Temperature Package - Option Code Standard Packing
Code Code -X X X part form
MLX90614 E (-40°C...B5°C) SF(TO-39) (1)(2)(3) -0oo -Tu
! K (-40°C...125°C)
(1) Supply Voltage/ Accuracy {2) Number of thermaopiles: {3) Package options:
A -5V A —single zone A~ Standard package
B -3V B - dual zone B - Reserved
C - Reserved C = gradient compensated® C-35" FOV
D - 3V medical accuracy D/E - Reserved
F—10° FOV
G - Reserved
H=12° FOV (refractive lens)
| =5%FOV

K- 13"FOV
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10.2. Field Of Viiew (FOV)

Paint heat source Sensitivity
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Rotated sensor Angle of incidence

Parameter  Type xAA | Type xBA Type xCF | TypexCH TypexCl Type xCK
Peak zone 1 0° +25° 0° 0° 0° 0° 0°
Width zone 1 an® 70° 35° 10° 12° 5°¢ 13°
Peak zone 2 -25°

) NA NA NA NA NA NA
Width zone 2 70°
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Anexo 05: Especificaciones del sensor de corriente

ACS712

Fully Integrated, Hall Effect-Based Linear Current Sensor
with 2.1 kVRMS Voltage Isolation and a Low-Resistance Current Conductor

Features and Benefits

» Low-noise analog signal path

= Device bandwidth is set via the new FILTER pin

= 5 ps output rise time in response to step input current

= 50 kHz bandwidth

= Total output error 1.5% at Ty=25°C. and 4% at —40°C to 85°C
= Small footprint. low-profile SOICE package

= 1.2 mQ internal conductor resistance

= 2.1 KVpyye mininmm isolation voltage from pins 1-4 to pins 3-8
= 5.0V single supply operation

= 66 to 185 mV/A output sensitivity

= Output voltage proportional to AC or DC currents

= Factory-trimmed for accuracy

= Extremely stable output offset voltage

= Nearly zero magnetic hysteresis

= Ratiometnc output from supply voltage

Description

The Allegro® ACS712 provides economical and precise
solutions for AC or DC current sensing m industrial. automotive,
commercial, and communications systems. The device
package allows for easy implementation by the customer.
Typical apphications include motor control, load detection and
management. switched-mode power supplies. and overcurrent
fault protection.

The device consists of a precise. low-offset. linear Hall
sensor circuit with a copper conduction path located near the
surface of the die. Applied current flowing through this copper
conduction path generates a magnetic field which 1s sensed
by the mntegrated Hall IC and converted mto a proportional
voltage. Device accuracy is optimized through the close
proximity of the magnetic signal to the Hall transducer. A
precise. proportional voltage is provided by the low-offset,
chopper-stabilized BiCMOS Hall IC, whach 1s programmed

Package: 8 pin SOIC (suffix LC) B e s e

The output of the device has a positive slope (=Vigyrg)
when an increasing current flows through the primary copper
conduction path (from pins 1 and 2. to pins 3 and 4). which
15 the path used for current sensing. The internal resistance of
this conductive path 15 1.2 m typical. providing low power

Continued on the next page...

Descripcion

Este mddulo basado en el circuito integrado ACS7T12 de
Allegro MicroSystems permite medir la cantidad de corriente
que fluye a traves de un circuito de corriente alterna (AC) o
corriente directa (DC). El método de sensado es a travées de
un sensor de efecto hall que provee un voltaje de salida
proporcional a la corriente que fluye en el circuito. El trayvecto
para la medida de corriente es por el interior del circuito
integrado W se encusntra aislado del circuito de
procesamiento.

Supply Voltage (WCLC)

Measurement Range

Voltage at OA

Scale Factor

Chip

5A Module

5Wdc NMominal

-5 to +5 Amps

VCC/,2
(nominally 2.5Vdc)

185 mV per Amp

ACSTI12ELC-05A

20A Module

5Wdc Mominal

-20 to +20 Amps

VCC/r2
(nominally 2_5Wdc)

100 mV per Amp

ACSTI12ELC-10A

30A Module

5Wdc Mominal

-30 to +30 Amps

VICC/2
(nominally 2_5VDC)

56 mVy per Amp

ACSTI12ELC-30A



Anexo 06: Especificaciones del sensor de voltaje

Front view

ZMPT10O1B

MICRO PRECISION VOLTAGE TRANSFORMERS

InnovatorsGuru | Sensor | © Innovator

Bottom view

The main technical parameters:

xxxxxxxx
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Model

ZMPT101B
Rated input current 2ZmA
Rated output current 2mA
turns ratio 1000:1000

phase angle error

<20" (input 2mA, sampling resistor 10002

operating range

0~1000V 0~10mA (sampling resistor 100Q)

linearity

£0.2%(20%dot~120%dot)

Permissible error

0.3%= f =+0.2% (input 2mA, sampling resistor 1000

isolation voltage

4000V
application voltage and power measurement
Encapsulation Epaxy
installation

PCB mounting (Pin Length=3mm

Operating temperature

-40°C~+607C

Case Material

ABS (Note: ABS CASE is NOT available for wave-soldering)




Anexo 07: Especificaciones del sensor de presién

Shes?
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CAREL

7. P SERIES FEMALE

7.1  Technical specifications - P Series Female

Q Carel type P pressure. sensors are
ratiometric output and brass housi
These sensors can be direc

Electrical
Power supply iprotected against podarity eversal)

cost-affective, highly scourete products that wse pie
3 Excellent EMC features make these sensors suitsble for the harshest erdronments,

with the most common
Equipment Directive 2004/685EL {the sensor itself dioes not
fings to recognise the pressure range easibe

refrigerants. This senes & excluded from the scope of the Pres
hawve safety function). The sensors ame equippad with assthetico

arant pipe (no capillany tube s needed) Compatible

5 ik 1096

moresistive techimology, with a 0545

Power supply overvolisge I BVdc
Meimum reverse voltage 1 Tvidc

Current draw

5 mh typical

Cutpat wolizge

0.5-4 5 Ve ratiormetric

Short adit profection

VEE

Outpet kaad

=47 K

Response time

E0 e miax

Inszilation esstance

TG0 @ 50Wde

Elec

Male 3-piny Metri-Pack 150

on matenal

PET 30GE

surface findsh material

3um 5n 5+ 2.5 pm

Opeaiing Emoerature

Dperating humidity

Fluid temperature

Storace lemperature

Ingress protection

Acouracy [including linearity, hysteresis, epeatability, calibration ermorn
siatic ermor @257 at SVidc

Temperaturs enme

+00T3% F5~C

Total emor band {including linearity, hysteress, repeatability, calibation
arrord relative to all operating temperature and humidity values

+1.5% F5 at 5 \dc {0T50°C)
+2.1% F&at 5 Wdc oorc)
+ 2 6% FS ot 5 Vdc f40TE35C)

Life cwcle

10 mithon cwcles O-100% FS

Vitrations [FC 0068 J 64

12 g [}

Shock [EC 6M6E-2-F7

Slabms

Cirop from any axis

1.5m ifaliing from 1.5 mete highl

Material in contact with refrigersnt

Cemmic, brass and HNBR O-ring

Houasing

Brass

Tightenimg torgue

121016 Mm

Mechanical connection

Female, ##16"- 000N - 457 flare. Complies with requlations SAE 1513

Pressure mnge

From 4.2 barg to 45 ban

Cresr pressure

See tahle

Burst pressure

See table

Refngemnt compatibifty

RYZ, A2Z, R134A, RA04A, RAOTC, RATOA, R448A, R4408, RA57A RAG4E, RA5AC
R502Z, 7. R513A, RE00, REOOA, RF44, HFD 12347 A200,
[temperatiine > 37) Mot compatible with R 17 fammonia), not suitable to be

used with givcol-water mixtures.

Ol cormipat

PAG, POE PVE PAD, mineral oil and alkdbenzene.

Vecuum pressure refemed to refricemnt cieouit]

M

0 bar absolute

Wikt

20 g [net weicht]

EMC
Electrostatic discharges: BN STO00-4-3

+4 kv contact, 48 B in air

Radiated immunity: EN 61000-5-3

F0OV/m30 MHz- 1 G
IWm (1.4 GHz - 2 GHz)
27 GHz)

Buprst: EM &61000-4-4

Surge: EN 6100045

£500V

Imimunity to conducted radic-freguency dist

0V {150 kHr - B0 M

30 Adm continious
T00 A'm impulshe

REACH - RoHS - CE
|BC 60335-2-24 dause
clause 22.114

P2 NG BT 60335-2-480 clause 2201

EC 60335-2-80

UL certifted

File B493673

ATEX - Diirective 301434/ EU

ENGO070-0 & ENBODTD-15
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CAREL w

Part numbers

Pressure {psi) Pressure (bar) Pressure (kPa) Over pressure Burst pressure ;
CaiPN D5V | 45V | 05V | 45V | 05V | 45V psi bar kPa psi bar kpa | O-Ring
SPKTO053P* -15 &0 -1 42 -100 420 360 25 2500 1595 110 11000 [Blue
SPKTOO13PF ™ -15 135 -1 93 -100 930 430 30 3000 1595 110 11000 [Red/Blue
SPKTOOE3P* ™ -15 185 -1 128 -100 1280 550 38 3800 1585 110 11000 [Brown
SPKT0Q43ps 4] 250 a Z3 1] 1730 780 54 5400 1595 110 11000 |Green
SPKTOOF3P* ™ 0 300 4] 2.7 0 2070 900 62 6200 1585 110 11000 [White
SPKT0033p* ™ 0 500 1] 345 0 3450 1010 70 7000 2454 172 17200 |[Black
SPKTOOBGR* ™ 0 650 ] 45 0 4500 1310 o1 9100 2494 172 17200 [Red

*Digit 10: 0=singie packaging; 1=multiple packaging; 3=distribution package
All pressures are Sealed Gauge.

ONG‘!‘ES

Measurernent type  Sealed gauge
Full span definition  F5 {full span) = MAX output - MIN cutput =4V
Requirements Impaortant, forthe purpose of protecting the sensor against damage due toinducted overvoitage and incorrect use, itis recommended
to proceed as follows.
= Power supply: pressure sensoss must be powenad by a PELV source. If not connected to a Carel controller, protect with a 50 mA
fuse on the power supply positive.
= Connection cable: avoid winding the cable in spirals and adequately separate the cable from power cables.

If the SPETOD**P* devices are used in ATEX applications, following Spednc Conditions of Use shall be employed:

= Transient protection shall be provided that is set at a level not exceeding 140% of the peak rated voltage value at the supply
terminals to the devices. (5Vdc).

= The devices shall be protected in end-use application by another suitable Ex certified enclosure or by an enclosure which has
been submitted to Thermal endurance to heat and cold (Clauses 26.8 and 26.9 of IEC/EN 60079-0) and Test for resistance to impact
(Clause 26.4.2 of [EC/EN 60079-0).

Dimensions Installation Hectrical connection diagram
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Anexo 08: Especificaciones del sensor de DS18B20

DS18B20

General Description

The DS18B20 digital thermometer provides 9-bit to
12-bit Celsius temperature measurements and has an
alarm function with nonvolatile user-pragrammable upper
and lower trigger points. The DS18B20 communicates
over a 1-Wire bus that by definition requires only one
data line (and ground) for communication with a central
microprocessor. In addition, the DS18B20 can denve
power directly from the data line (“parasite power”),
eliminating the need for an external power supply.

Each DS18B20 has a unique 64-bit serial code, which
allows multiple DS18B20s to function an the same 1-Wire
bus. Thus, it is simple to use one microprocessor fo
control many DS18B20s distributed over a large area.
Applications that can benefit from this feature include
HVAC environmental controls, temperature monitoring
systems inside buildings, equipment, or machinery, and
process monitoring and control systems.

Applications

Thermostatic Controls
Industrial Systems
Cansumer Products
Thermometers

Thermally Sensitive Systems

Ordering Information appears at end of data sheet.

1-Wire is a registered trademark of Maxim Integrated Froducts, Inc.

Programmable Resolution
1-Wire Digital Thermometer

Benefits and Features

o Unigue 1-Wire® Interface Requires Only One Port
Pin for Communication

+ Reduce Component Count with Integrated
Temperature Sensor and EEPROM
+ Measures Temperatures from -55°C to +125°C
(-67°F to +257°F)
+ ) 5°C Accuracy from -10°C to +85°C
+ Programmable Resolution from 9 Bits to 12 Bits
» No External Components Required

+ Parasitic Power Mode Requires Only 2 Pins for
Operation (DQ and GND)

« Simplifies Distributed Temperature-Sensing
Applications with Multidrop Capability
« Each Device Has a Unigue 64-Bit Serial Code
Stored in On-Board ROM

# Flexible User-Definable Nonvolatile (NV) Alam Settings
with Alarm Search Command Identifies Devices with
Temperatures Qutside Programmed Limits

« Available in 8-Pin SO (150 mils), 8-Pin pSOF, and
3-Pin TO-92 Packages

Pin Configurations

TOP VIEW
+
DS18B820 NC.| 1 B | NC.
NC.[ 2 DS18B20 7 | NC
1 2 3
Vo[ 3| [ § | nc
0| 4 5 | GND
SO (150 mils)
(DS18B20Z)
GND D2 Vi
- = m I|
_ usopP
BOTTOM VIEW (DS18B20U)
TO-92
(DS18B20)
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Anexo 09: Codigo 1 Sensado y digitalizacion

#include <ZMPT101B.h> // Libreria para ZMPT

#include <OneWire.h> // Comunicacién OneWire para DS18B20
#include <Wire.h> // I2C para MLX90614

#include <DallasTemperature.h> // Libreria para DS18B20

#include <Adafruit MLX90614.h> // Libreria para MLX90614

// Pines de conexidn

#define SENSOR_INO A0 // ACS712 (Corriente)

#define SENSOR_IN1 Al // ZMPT (Voltaje)

#define PSENSOR2 A2 // Sensor de presidén alta

#define PSENSOR3 A6 // Sensor de presidén baja

#define ONE WIRE BUS A3 // Pin compartido para los dos DS18B20

// Pardmetros de calibraciédn

int mVperAmp = 66; // Sensibilidad ACS712 (mV/A)

const float OFFSET = 0.454; // Compensacién de voltaje para los
sensores de presioén

#define SENSITIVITY 325.25 // Sensibilidad del s. de voltaje

// Inicializar sensores
Adafruit MLX90614 mlx = Adafruit MLX90614();
ZMPT101B voltageSensor (SENSOR _IN1, 60.0);

OneWire oneWire (ONE WIRE BUS) ; // Bus OneWire compartido
DallasTemperature dsl8b20 (&oneWire) ; // Instancia para sensores DS18B20
void setup () {

Serial.begin (9600) ;

mlx.begin(); // Iniciar sensor MLX90614

ds18b20.begin () ; // Iniciar los DS18B20

voltageSensor.setSensitivity (SENSITIVITY); // Configurar al sensor
}

void loop () {

// Lectura de los sensores DS18B20

ds18b20.requestTemperatures(); // Solicitar temperatura a todos los
sensores en el bus

float tempC- 1 = dsl8b20.getTempCByIndex(0); // Primer DS18B20
float tempC-2 = dsl1l8b20.getTempCByIndex(1l); // Segundo DS18B20
// Lectura del MLX90614
float objectTemp = mlx.readObjectTempC () ;
// Lectura del ACS712 (Corriente)
float currentRMS = obtenerCorrienteRMS (SENSOR INO, 500);
// Lectura del ZMPT (Voltaje)
float voltageRMS = voltageSensor.getRmsVoltage()
// Lectura de potencia de consumo
float powerRMS = voltageRMS*currentRMS;
// Lectura de los sensores de presidén, si un 1 bar= 14.5038psi
float V2 = analogRead (PSENSOR2) * 5.0 / 1024;
float V3 = analogRead (PSENSOR3) * 5.0 / 1024;
float P kpa2 = ((V2 - OFFSET) * 250) * 0.145038;
float P kpa3 = ((V3 - OFFSET) * 250) * 0.145038;

// Formatear los datos como JSON
String jsonData = "{";
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jsonData += "\"object temp\": " + String(objectTemp, 2) + ",";
jsonData += "\"current rms\": " + String(currentRMS, 2) + ",";
jsonData += "\"voltage rms\": " + String(voltageRMS, 2) + ",";
jsonData += "\"high pressure sensor\": " + String(P_kpa2, 1) + ",";
jsonData += "\"low pressure sensor\": " + String(P_kpa3, 1) + ",";
jsonData += "\"disch pressure\": " + String(P kpa2, 1) + ",";
jsonData += "\"suct pressure\": " + String(P_kpa3, 1) + ",";
jsonData += "\"consump power\": " + String(powerRMS, 2) + ",";
jsonData += "\"cond out temp\": " + String(tempC- 1, 2) + ",";
jsonData += "\"evap out temp\": " + String(tempC-2, 2) + "}";

// Enviar datos al puerto serie
Serial.println (jsonData);

delay (1) ;

}

// corriente RMS con ACS712

float obtenerCorrienteRMS (int sensorPin, int samplingTime) {
float voltage = obtenervoltajePP(sensorPin, samplingTime) ;
float VoltajeRMS = (voltage / 2.0) * 0.707;
return ((VoltajeRMS - 2.52) * 1000) / mVperAmp;

}

// voltaje de pico a pico

float obtenervoltajePP(int sensorPin,int samplingTime) {
int maxValor = 0, minValor = 1024;
uint32 t startTime = millis();

while ((millis() - startTime) < samplingTime) {
int readValue = analogRead (sensorPin);
maxValor = max (maxValor, readValue);
minValor = min (minValor, readValue);

}
return ((maxValor - minValor) * 5.0) / 1024.0;

Anexo 10: Codigo 2 Generacion de la base de datos en MYSQL

import serial

import mysgl.connector

import json

#Se vincula al repositorio de datos

try:
db connection = mysgl.connector.connect (
user = "user sistemadeadquisicion",
passwd="123456",
host = "localhost",

database="sistemadeadquisicion"
)
db cursor = db connection.cursor ()
#configuracion del puerto serie
ser=serial.Serial ('/dev/ttyUSB',9600)
ser.flushInput ()
#lee y almacena datos
while True:

if ser.in waiting>0:

# lee sefiales del puerto serial
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line=ser.readline () .decode ('utf-8") .rstrip()
print ("DATOS RECIBIDOS:", line)
#transforma a un diccionario JSON
try:
data=json.loads (line)
object temp = data.get("object temp")
current rms = data.get ("current rms")
voltage rms = data.get("voltage rms")
high pressure sensor = data.get("high pressure sensor")
low pressure sensor = data.get("low pressure sensor")
disch pressure = data.get(("disch pressure”)
suct pressure = data.get ("suct pressure ")
consump_power data.get ("consump power ")
cond out temp = data.get ("cond out temp ")
evap out temp = data.get("evap out temp ")
# Se ingresa las sefiales a la BD
insert query = "INSERT INTO sistemadeadquisicion
(object temp, current rms, voltage rms, high pressure sensor,
low pressure_sensor, disch pressure, suct pressure, consump_power,
cond out temp, evap out temp)VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s, %s)"
insert valores = (object temp, current rms, voltage rms,
high pressure sensor, low pressure sensor, disch pressure, suct pressure,
consump_ power, cond out temp, evap out temp)
db cursor.execute (insert query, insert valores)
db connection.commit ()
print ("Valores ingresados en el repositorio de datos")
except ValueError:
print ("Error: Los datos recibidos estan en formato JSON

vdlido.")
except mysqgl.connector.Error as error:
except serial.SerialException as error:
print ("Error al conectar a la base de datos:", error)
print ("Error al abrir el puerto serial:", error)
finally:
# se desconecta del repositorio de datos y el puerto serial al finalizar
if 'db _cursor' in locals():
db cursor.close()
if 'db_connection' in locals():
db connection.close ()
if 'ser' in locals():
ser.close()

Anexo 11: Cédigo 3 Exportar base de datos.csv

import csv

import mysqgl.connector

db connection = mysqgl.connector.connect (
host="localhost",
user="user sistemadeadquisicion",
passwd="123456",
database="sistemadeadquisicion"

# Se inserta los datos en el repositorio de datos
query = "SELECT*FROM sistemadeadquisicion;"
cursor = db _connection.cursor ()
cursor.execute (query)
results=cursor.fetchall ()
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# Se proporciona la ruta

csv_file="/home/pi/Documents/databasegeneral.csv"

with open(csv_file, "w", newline="") as file:
writer=csv.writer(file)
writer.writerow([i[0] for i1 in cursor.description])
writer.writerows (results)

cursor.close ()

db connection.close ()

Anexo 12: Cddigo 4 Gestion de data frame

import pandas as pd
# Se define la funcidn para gestionar la BD, mediante pandas, a un dataframe

def leer csv(ruta del csv):
datos dataframe= pd.read csv(ruta del csv)
return datos dataframe

# Especificar la ruta del archivo CSV

ruta del csv = 'C:/Users/UNSAAC/tesispy/TESIS/training.csv’
dffinal= leer csv(ruta del csv)

print(dffinal)

Anexo 13: Codigo 5 Entrenamiento con super vector machine SVM
from sklearn import svm

# Se define la funcidn de entrenamiento, procesando los pardmetros
especificos para cada modelo

def modelo SVM entrenamiento (gamma, C, train):
train caracteristicas = train.drop(columns=['clase'])
train clase = train['clase']
# Aqui se entrena el modelo SVM, se encuentra definida y desarrollada
cada funcidn (pardmetro) en la documentacidn de la libreria ScikitLearn
la ecuacidn de decisidn para clasificar estd en funcidn de pardmetros
“C” que se encarga de controlar el compromiso entre errores de
clasificacidn y margen,“gamma” = y ajusta la influencia de los puntos
de datos en el espacio transformado por el kernel.
Como son datos que no se pueden separar linealmente, se usa kernel
existen tres tipos principalmente (POLINOMIAL,SIGMOIDAL, RBF), para
este caso de entrenar un modelo SVM, se usa (RBF), por defecto.

S FHR HR R R W W R

SVM = svm.SVC (gamma=0.04, C=500)
SVM. fittrain caracteristicas.values, train clase.values)
return SVM

Anexo 14: Cddigo 6 Entrenamiento con k nearest neighbors KNN
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from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
# Se define la funcidn de entrenamiento, procesando los pardmetros
especificos para cada modelo
def modelo KNN entrenamiento(n neighbors, weights, metric, train):
train caracteristicas = train.drop(columns=['clase'])
train clase = train['clase']
# Agui se entrena el modelo KNN, se encuentra definida y desarrollada
# cada funcidn (pardmetro) en la documentacidén de la libreria ScikitLearn
# la ecuacidén de decisidén para clasificar estd en funcidén de parémetros
# “n neighbors” que representa el valor de los k datos de entrenamiento
# mas cercanos, “weights”=(“uniform”,”distance”)representa las dos
# principales estrategias para predecir para un peso uniforme o por la
# distancia del vecino, “metric”= (“manhattan”,”euclidean”,”minkowski”)
# representa las metodologias para el cédlculo de la distancia entre
# el punto de prueba y los de entrenamiento.
Weights= "distance"
Metric= "manhattan"
KNN = KNeighborsClassifier (n neighbors=3, weights=Weights,
metric=Metric)
KNN.fittrain caracteristicas.values, train clase.values)
return KNN

Anexo 15: Cédigo 7 Entrenamiento con random forest RF

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
# Se define la funcidn de entrenamiento, procesando los pardametros
especificos para cada modelo
def modelo RandomForest entrenamiento(n_estimators, max depth, train):
train caracteristicas = train.drop(columns=['clase'])
train clase = train['clase']
# Aqui se entrena el modelo RF, se encuentra definida y desarrollada
# cada funcidn (pardmetro) en la documentacidn de la libreria ScikitLearn
# la ecuacidén de decisidn para clasificar estd en funcidén de parédmetros
# “n _estimators” que representa el nUmero de arboles de decisidén que el
# modelo construye, “max depth” controla cuantos niveles puede tener un
# A4arbol de decisidén antes de detener el proceso de divisiédn,
# “min samples split”, controla el numero minimo de muestras que un
# nodo debe tener antes de que el arbol lo divida en nodos mas pequefios
# “min samples leaf” representa el ultimo nodo después de que un arbol
# va no puede dividirse més.
# Existen dos tipos de criterios de impurezas (“entropia”,”gini”)
# para este caso, de entrenar un modelo RF, se usa (“gini”).
Criterion= "gini"
RF = RandomForestClassifier (n_estimators=450, max depth=25,
min samples split=1, min samples leaf=2, criterion=Criterion )
RF.fittrain caracteristicas.values, train clase.values)
return RF

Anexo 16: Cddigo 8 Entrenamiento con gradient boosting GB
from sklearn.tree import GradientBoostingClassifier
def modelo GradientBoosting entrenamiento (train):
train caracteristicas = train.drop(columns=['clase'])
train clase = train['clase']
#Se definen los hiperparametros especificos para el modelo gb
gb = GradientBoostingClassifier (learning rate=0.3, max depth=6,
n estimators=150, min samples split=5, min samples leaf=2)




209

gb.fittrain caracteristicas.values, train clase.values)
return gb

Anexo 17: Codigo 9 Entrenamiento con decisién tree DT
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
def modelo ArbolDecision entrenamiento (max depth, criterion, train):
train caracteristicas = train.drop(columns=['clase'])
train clase = train['clase']
#Se definen los hiperparametros especificos para el modelo dt
Criterion= "gini"
dt = DecisionTreeClassifier (max depth=None, criterion=Criterion,
min samples split=2, min samples leaf=1)
dt.fittrain caracteristicas.values, train clase.values)
return dt

Anexo 18: Cddigo 10 Entrenamiento con naive bayes NB

from sklearn.tree import GaussianNB

# Se define la funcidn de entrenamiento, procesando 1los pardmetros

especificos para cada modelo

def modelo naivebayes entrenamiento(var smoothing, train):
train caracteristicas = train.drop(columns=['clase'])
train clase = train['clase']

#Se definen los hiperparametros especificos para el modelo nb
nb = GaussianNB(var smoothing=0.1)
nb.fittrain caracteristicas.values, train clase.values)
return nb

Anexo 19: Cédigo 11 Validacion del modelo SVM, mediante lista de hiperpardmetros

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn import svm
import pandas as pd
# Se define la funcidén de validacidédn, donde se prueba distintas
combinaciones de los hiperparametros de cada modelo
def validacion SVM(validation, iteraciones):
validation caracteristicas = validation.drop (columns=['clase'])
validation clase = validation['clase']
parameters = {'C':[400, 450, 500, 550, 600, 650, 700, 750, 800, 850,
900, 950, 1000, 1100, 11507,
'gamma':[0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9,
0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.06, 0.07, 0.08,0.09,
0.001, 0.002, 0.003, 0.004, 0.005, 0.006, 0.007, 0.008, 0.009,11}
svc = svm.SVC (kernel="'rbf')
clfsvm = GridSearchCV (svc, parameters, cv=iteraciones,
return train score=True)
clfsvm.fitvalidation caracteristicas , validation clase )
# Se representa los resultados del modelo
evaluacion resultados = pd.DataFrame (clfsvm.cv_results )
evaluacion resultados.sort values (by='rank test score', inplace=True)
return evaluacion resultados

Anexo 20 Cddigo 12 Validacion del modelo KNN, mediante lista de hiperpardmetros

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn import neighbors
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import pandas as pd
# Se define la funcidén de validacidén, donde se prueba distintas
combinaciones de los hiperparametros de cada modelo
def validacion KNN(validation, iteraciones):
validation caracteristicas = validation.drop(columns=['clase'])
validation clase = validation['clase']
parameters = {'n neighbors':[1, 3, 5, 7, 9, 15, 25,35, 45, 55, 65, 75,
85, 9571,

'weights':['uniform', 'distance'],

'metric': ['euclidean', 'manhattan', 'minkowski']}
knn = neighbors.KNeighborsClassifier ()
clfknn = GridSearchCV (knn, parameters, cv=iteraciones,

return train score=True)
clfknn.fitvalidation caracteristicas, validation clase)
# Se representa los resultados del modelo
evaluacion resultados = pd.DataFrame(clfknn.cv_results )
evaluacion resultados.sort values (by='rank test score', inplace=True)
return evaluacion resultados

Anexo 21: Cddigo 13 Validacion del modelo RF, mediante lista de hiperpardmetros

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
import pandas as pd
# Se define la funcidén de validacidn, donde se prueba distintas
combinaciones de los hiperparametros de cada modelo
def validacion random forest(validation, iteraciones):
validation caracteristicas = validation.drop(columns=['clase'])

validation clase = validation['clase']

parameters = {'n estimators': [100, 150, 200, 250, 300, 350, 400,
450,50071,
'max _depth': [None, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50],
'min_samples split': [0,5, 1, 2, 3, 4, 5],
'min_samples leaf': [O0,5, 1, 2, 3, 4, 5]}

rf = RandomForestClassifier ()

clfrf = GridSearchCV(rf, parameters, cv=iteraciones,
return train score=False)

clfrf.fitvalidation caracteristicas, validation clase)

evaluacion resultados = pd.DataFrame (clfrf.cv results )

evaluacion resultados.sort values (by='rank test score', inplace=True)
return evaluacion resultados

Anexo 22: Cédigo 14 Validacion del modelo GB, mediante lista de hiperpardmetros

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier

from sklearn.model selection import GridSearchCV

import pandas as pd

# Se define la funcidén de validacidn, donde se prueba distintas

combinaciones de los hiperparametros de cada modelo

def validacion gradientboosting(validation, iteraciones):
validation caracteristicas = validation.drop(columns=['clase'])
validation clase = validation['clase']
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parameters = {
'learning rate': [0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.37],
'n estimators': [50, 100, 150, 200],
'max depth': [3, 4, 5, 6],
'min samples split': [2, 5, 10],
'min samples leaf': [1, 2, 4]

}

gb = GradientBoostingClassifier ()
clfgb = GridSearchCV (gb, parameters, cv=iteraciones,
return train score=True)
clfgb.fitvalidation caracteristicas, validation clase)
# Se representa los resultados del modelo
evaluacion resultados = pd.DataFrame (clfgb.cv_results )
evaluacion resultados.sort values (by='rank test score', inplace=True)
return evaluacion resultados

Anexo 23: Cddigo 15 Validacion del modelo DT, mediante lista de hiperpardmetros

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
import pandas as pd
# Se define la funcidén de validacidédn, donde se prueba distintas
combinaciones de los hiperparametros de cada modelo
def validacion decision tree(validation, iteraciones):
validation caracteristicas = validation.drop(columns=['clase'])
validation clase = validation['clase']
parameters = {'criterion': ['gini', 'entropy'l]l,
'max _depth': [None, 10, 20, 30],
'min_samples split': [2, 5, 10],
'min_samples leaf': [1, 2, 4]}
dt = DecisionTreeClassifier ()
clfdt = GridSearchCV (dt, parameters, cv=iteraciones,
return_train_score:True)
clfdt.fit (validation caracteristicas, validation clase)
# Se representa los resultados del modelo
evaluacion resultados = pd.DataFrame(clfdt.cv_results )
evaluacion resultados.sort values (by='rank test score', inplace=True)
return evaluacion resultados

Anexo 24: Cédigo 16 Validacion del modelo NB, mediante lista de hiperpardmetros

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.model selection import GridSearchCV

import pandas as pd

# Se define la funcidén de validacidn, donde se prueba distintas
combinaciones de los hiperparametros de cada modelo

def validacion naivebayes(validation, iteraciones):

validation caracteristicas = validation.drop(columns=['clase'])

validation clase = validation['clase']

parameters = {'var_ smoothing': [le-9, 1le-8, le-7, le-6, le-5, le-4, le-
3, le-2, le-11}

nb = GaussianNB ()

clfnb = GridSearchCV (nb, parameters, cv=iteraciones,
return train score=True)
clfnb.fit (validation caracteristicas, validation clase)
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# Se representa los resultados del modelo

evaluacion resultados = pd.DataFrame(clfnb.cv_results )
evaluacion resultados.sort values (by='rank test score',
return evaluacion resultados

inplace=True)

Anexo 25: Codigo 17 Obtener el vector de caracteristica en tiempo real

import json
import serial

# Etapa de leer datos del puerto serial,
introducirlo en el repositorio de datos
ser=serial.Serial ('/dev/ttyUSB',9600)

transformandolo en json, para

ser.
try:

flushInput ()

while True:
if ser.in waiting>0:

line=ser.readline().decode('utf-8"').rstrip()

print ("DATOS RECIBIDOS:'", line)

try:
data=json.loads (line)
object temp = data.get("object temp")
current rms = data.get ("current rms")
voltage rms = data.get("voltage rms")
high pressure sensor =
low pressure sensor =
disch pressure = data.get("disch pressure
suct pressure = data.get ("suct pressure "
consump power = data.get ("consump power "
cond out temp data.get ("cond out temp "
evap out temp = data.get("evap out temp "

—_— — — —

except serial.SerialException as error:

print ("Problemas en la entrada serial:'", error)
finally:
if 'ser' in locals():

ser.close ()

data.get ("high pressure sensor")
data.get ("low pressure sensor'")

Anexo 26: Cddigo 18 Deteccion de eventos

import warnings

import pickle

from sklearn.exceptions import DataConversionWarning
import serial

import json

# Definir los rangos para cada tipo de falla

fallas = |
"Falla OC": {
"object temp": (20, 60),
"current rms": (3.3, 4.2),
"voltage rms": (220, 222),

"high pressure sensor": (10, 50),

"low pressure sensor'": (5, 40)},
"Falla UC": {

"object temp": (20, 38),

"current rms": (3.1, 2.8),

"voltage rms": (220, 222),
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"high pressure sensor": (10, 28),

"low pressure sensor": (2, 27)},
"Falla CA": {

"object temp": (20, 40),

"current rms": (3.1, 3.4),

"voltage rms": (221, 224)},
"Falla EA": {

"object temp": (25, 48),

"current rms": (3, 4.8),

"voltage rms": (219, 214),

"high pressure sensor": (10, 40),
"low pressure sensor'": (5, 40)}}

#se define las funciones para cargar y clasificar
def cargar modelo (ruta del modelo) :
modelo = pickle.load(open(ruta del modelo, 'rb'))
return modelo
def clasificacion eventos (modelo, vector caracteristicas):
return modelo.predict ([vector caracteristicas])
def clasificar tipo falla(vector caracteristicas):
for falla, condiciones in fallas.items () :
cumple condiciones = all(
condiciones|[sensor] [0] <= valor <= condiciones/[sensor][1]
for sensor, valor in zip(condiciones.keys(),
vector caracteristicas)
)
i1f cumple condiciones:
return falla
return "Falla desconocida"
ruta del modelo = '/home/pi/Desktop/modelos clasificacion/modelosvm.pkl’
modelo = cargar modelo (ruta del modelo)

#Estable la comunicacidén serial
baud rate = 9600
puerto serial = '/dev/ttyUSB'
arduino = serial.Serial (puerto serial, baud rate)
# ignora algun error y continua
warnings.filterwarnings (action="'ignore', category=UserWarning,
module='sklearn')
# Funcidn para obtener el vector de caracteristicas desde la lectura serial
y clasificar eventos
def obtener y clasificar evento():
datos_arduino = arduino.readline().decode().strip()
if datos arduino:
try:
datos _json = json.loads (datos arduino)
vector caracteristicas = [
datos json["object temp"],
datos json["current rms"],
datos json["voltage rms'"],
datos json["high pressure sensor"],
datos json["low pressure sensor"],
datos json["disch pressure"],
datos json["suct pressure'],
datos json["consump power'"],
datos json["cond out temp"],
datos json["evap out temp"]]
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evento clasificado = clasificacion eventos (modelo,
vector caracteristicas)
return evento clasificado, vector caracteristicas
except (json.JSONDecodeError, KeyError) as e:
print ("Error al decodificar JSON o clave faltante:", e)
else:
print ("Datos vacios recibidos desde Arduino.")
return None, None
while True:

evento, vector caracteristicas = obtener y clasificar evento()
if evento 1is not None:
if evento[0] == 1:
print ("Evento clasificado: [1] fallado")
tipo falla = clasificar tipo falla(vector caracteristicas)
print (f"Tipo de falla detectado: {tipo falla}'")
else:

print ("Evento clasificado: [0] normal")

Anexo 27: Codigo 19 Exportacion de modelos.pkl

import pickle
#Se define las funciones para cargar y descargar el modelo ML
def descargar modelo (modelo, nombre del modelo, ruta='"'):
with open(ruta + nombre del modelo, 'wb') as file:
pickle.dump (modelo, file)
def cargar modelo (nombre del modelo, ruta='"):
with open(ruta + nombre del modelo, 'rb') as file:
modelo = pickle.load(file)
return modelo

Anexo 28: Hoja de procedimientos y datos de calibracion para el sensor de presién (compresor)

PROCEDIMIENTOS ¥ DATOS DE CALIBRACION: SENSOR DE TEMPERATURA EN COMPRESOR

. TIPQ: MLX90614
. RANGO DE OPERACION: -40°C a +125°C

INFORMACION DEL SENSOR
. RESOLUCION: 0.14°C
. ACCURACY (EXACTITUD): Alta exactitud de £0,5 "C en un amplio rango de temperatura (0 °C...+50 °C para Ta y To)
. DISPOSITIVO: Termgmetro IR y de contacto Fluke 568 / -40 @ 800 °C infrared sccuracy < 0°C {32°F): #1,0°C (£2.0°F) + 0.1°1°C or°F;
INSTRUMENTO DE REFERENCIA |, RESOLUCION: 0.1°C/ 0.1°F > 0°C (32°Ff: +19% or £1.0°C (£2.0°F), whichever is greater

. ACCURACY (EXACTITUD): > 0°C (32 °F): +1 % 0+ 0,5 °C para 0a 50 °C Display resolution 01*C/0.1°F

CALIBRACION . Se acondicionaron los siguientes estados: temperatura de fusion del agua, temperatura ambiente, temperatura

AISLADA corporal y temperatura de ebullicion del agua. Luego, se compararon las lecturas obtenidas con las del
(solo sensor) instrumento patrén, obteniendo resultados altamente similares.
. Se instald el sensor MLX90614 junto con el instrumento de referencia en el mismo punto de medicicn (3/4 del
PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION compresor) del sistema HVAC, asegurando condiciones ambientales idénticas.

estos valores permitieron determinar el error en las medidas.

Punto de refencia  |Lectura inicial | Error de medida|Error absoluto |Error relativo| 80

DATOS DE CALIBRACION °q) ') (°c) {°c) (%) 50

. REPETIBILIDAD: 1 0.15°C {desviacién estandar mdxima)
. RESOLUCION: £0.25°C(mitad de la resolucidn del sensor)

(o) co

ANALISIS DE INCERTIDUMBRE

60 59.6 -0.4 04 0.656 © \

CALIBRACION . Se definieron 5 puntos representativos dentro del rango operativo del sensor: 60°C, 50°C, 40°C, 30°Cy 20°C.
ENELSISTEMA | Seregistraron 5 lecturas consecutivas cada segundo con el MLX30614 como con el termdémetro de referencia.
. Para cada punto, se calcularon el promedio, el valor minimo y el valor maximo utilizando funciones de Python,

5

50 49.5 -0.5 0.5 1 20
40 39.3 -0.7 0.7 L75 0
30 29.5 -0.5 0.5 1.66 1 2 3 4
20 19.4 -0.6 0.6 3
m—Punto de refencia Lectura inicial
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Anexo 29: Termdmetro IR

568 | 568
-30 "Cto 650°C 40 T 10 1202 "H) ~40"CtoBO0'C 40T to W12 ')

<0°%C (327 zll.O’Ct:lD‘ﬂ?m'/l 'Cof'n
>0T{2TE +1%or £10°C{£207),

01°C/01°7T
— —

Sypmwo 14 ym
< 500 msec

~270 *C 10 1372 °C (-454 °F to 2501 )

210 Cto 40T (1 0+ 02Y1°C) (454 T1o-40"T: £ 2T+ 02*1 7))
~40°Cto 1372 °C: £ | o 1 °C |40 T 10 2501 - £ 1 % or 2 °F), whichever is greater

01 5011

Single-point laser < 1 mw output Class 2 {ll} operation, 630 nm to 520 nm

19 mm (075 )
By built-in table of common materials or digitally adjustable from 0.10 to L0O by 0.01
20 points 90 points
None USB 2.0 with PlukeView' Forms software
Aadible and two-colar visual
Yas

Dot matrix 98 x 96 puels with function menus
Twio levels, normal and extra bright for darker environments

Yes
Yes
2 AN/LRS Eatteries 2 AN/LRE Batteries and USE when used with a FC
1 used continuously: Jaser and backlight on.12 hours; laser and backlight off, 100 hours
0C®©50TE2Tr 227
-20CwE0 40T 40T

~40°C t0 260 °C {40 T10 500 )

4 L1 °C(20°F) trom 0 °C to 260 °C (32 'F to 500 'F), typically within L1 °C 2.0°T)
lrom~40°Cto0*"C(40T1032 A

Anexo 30: Hoja de procedimientos y datos de calibracién para el sensor de presion (evaporador)

PROCEDIMIENTOS Y DATOS DE CALIBRACION: SENSOR DE TEMPERATURA EN EVAPORADOR Y CONDENSADOR

. TIPC: DS18B20
. . RANGO DE OPERACION:; -55°Ca 125°C
INFORMACION DEL SENSOR
. RESOLUCION: 0.5°C
. ACCURACY (EXACTITUD): +0.5°C, £1°C, £ 2°C
. DISPOSITIVO: OMEGA HH42A DIGITAL THERMISTOR THERMOMETER -20a 130°C /
INSTRUMENTO DE REFERENCIA | RESOLUCION: 0.01°C oo
. ACCURACY (EXACTITUD): +0.02°C A0 288, 0.02 (0.05)
CALIBRACION  |.Se acondicionaron los siguientes estados: temperatura de fusion del agua, temperatura ambiente, temperatura
AISLADA corporal y temperatura de ebullicién del agua. Luego, se compararon las lecturas obtenidas con las del
(solo sensor) instrumento patron, obteniendo resultados altamente similares.
. Seinstald el sensor DS18B20 junto con el instrumento HHA2A de referencia en el mismo punto de medicidn
PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION (evaporadory condensador) sobre el sistema HVAC, asegurando condiciones ambientales idénticas.
CALIBRACION | Se definieron 5 puntos representativos dentro del rango operativo del sensor: 50°C, 40°C, 35°C, 30°Cy 20°C.
ENELSISTEMA  |. Seregistraron 5 lecturas consecutivas con el sensor DS18820 como con el termdmetro de referencia.
. Para cada punto, se calcularon el promedio, el valor minima y el valor maxime utilizande funciones de Python,
estos valores permitieron determinar el error en las medidas.
. Puntoderefencia |Lectura inicial |Error de medida| Error absoluto |Error relative &0
DATOS DE CALIBRACION
(°d) ('d) (9 (*c) ",
50 50.65 0.65 0.65 1.3
40 40.09 0.09 0.09 0.223 0
35 35.13 0.18 0.18 0.51
30 29.95 -0.05 0.05 0.1 1 ) ] 4 5
20 20,24 0.24 0.24 1.2
) . REPETIBILIDAD: £ 0.15°C desviacion estandar maxima) Pt de refenca = Lectura nica
ANALISIS DE INCERTIDUMBRE . } - () a
. RESOLUCION: £0.25°C{mitad de la resolucion del sensor)
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Anexo 31: Termdmetro digital (termistor) de muy alta exactitud y resolucién

Ultra-High Accuracy 0= OMEGA
and Resolution Digital
Thermistor Thermometer

Sofg Ming
!neludgy

HH42A

HH42A shown
smaller than
actual size.

v Works with Standard Hesolution: 0.01C
OMEGA® “400° Series  Temperaur hange 201 57
0 2ot (@ependent U be

Thermistor Probes with olection)
Phone Jack Termination :spl;;?)fc or °F

v Ultra-High Accuracy, up
t0 £0.015°C (20.027°F)
v Includes NIST Traceable  Total Accuracy and Temperature

z 2 o R ; Combination of the meter
Cghbrauon Cgmflcate a:;‘g; e e eid
g ngl’! Resqluuon, up to Data Sample Rate: Approximately
0.01°For °C 7 samples/second
v -20 t0 130°C (-4 to 266°F)  Storage Conditions: 10 o 60°C
Tempe{ature Range (50 to 140°F), 0to 70% RH
P Operating Conditions: 10 to 40°C
» USB Comn!umcatlons (5870 103*:»')‘ Al
» Hold Function, Auto Output to Computer: USB
- Shutoff, Over/Under Power: OV battery (included)
Range and Low Battery Recallbration: Recommended evary
Indication 12 months

Anexo 32: Hoja de procedimientos y datos de calibracion para el sensor de corriente

PROCEDIMIENTOS Y DATOS DE CALIBRACION: SENSOR DE CORRIENTE
. TIPO: ACST12-30A
_RANGDO DE OPERACION: #30 A
. SENSIBILIDAD: 66 mV//A
. ACCURACY [EXACTITUD): £1.5% (@25 2C) ajustado en fabrica
. DISPOSITIVO: FLUKE 325 TRUE RMS CLAMP METER

. ,I
. RANGO DE OPERACION: 0 a 40A / 400 A Namet W AR LIA
INSTRUMENTO DE REFERENCIA |. ACCURACY [EXACTITUD): 2 % # 5 digitos (45 Hz a 65 Hz) hecuracy 2%:5dig'5[£5 Hato 65 Hz)
(51 la corriente promedio de funcionamiento es de 3A, -
2.5% £ 5 digits (65 Hz to 400 H

entonces el error es de 0.064 y para el sensor 0.0454). g l: g

INFORMACION DEL SENSOR

CALIBRACION . Se acondicionaren los siguientes estados: niveles de corriente (3, 5, 7.5, 10 Amp), variando elementos
AISLADA resistivas (calefactor, plancha). Luego, se compararon las lecturas obtenidas con 1as del instrumento
[solo sensor) patron, obteniendo resultados altamente similares.

.Seinstald el sensor ACST12 junto con |a pinza amperimetrica de referencia en el mismo punto de
PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION medicion dentro del sistema HVAC, asegurando condiciones idénticas.

. Se definieron 5 puntos de calibracion en el rango de operacion del sensor; 22.65,4.2, 35, 3.1y 28 A
.Seregistraron 5 lecturas consecutivas cada segundo con el ACS712 como la pinza amperimetrica de
referencia.

. Para cada punto, se calcularon el promedio, el valor minime y el valor maximo utilizandoe funciones de

CALIBRACION
EN EL SISTEMA

Python, estos valores permitieron determinar el error en las medidas.

DATOS DE CALIBRACIGN Punto de refencia |_-Ei_:tl-.ll'a Error_de Error Error relativo| a5
[A) inicial medida absoluto (&) 0
2265 227 0.05 0.05 2 15
42 435 0.15 0.15 6 10
3.5 37 0.2 0.2 3.33 s
3.1 3.18 0.08 0.08 25 o . . . . .
28 283 0.03 0.03 12
ANALISIS DE INCERTIDUMBRE |- REPETIBILIDAD: 0.18 A [desviacion estandar méxima) —f{’:r‘“* refends —IL:“"‘" inicizl

_RESOLUCION: £0.25 A




Anexo 33: Pinza amperimétrica

g

P |
1] I~
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-

§ Capacitance

Contact temperature

Specifications
Range 4000A/4000A
AC current — 2% + 5 digits (45 Hz t0 65 Ha)
) 2.5% + 5 digits (65 Hz to 400 Hz)
I Range 4D.00A/4000A
8 DC current
¥ Accuracy 2%+ 5 digits
Range 6000V
ACvoltage
Accuracy 1.5% £ 5 digits
. Range 6000V
DCvoltage
Accuracy 1.0% + S digits
-
Range 400.00/40000/40.00 K0
I Resistance
Accuracy 1.0% + 5 digits
Continuity 0300

0to 100.0 F / 1004 to 1000 yF

Frequency 5.0 Hzto S00.0 Hz
AC response True-RMS
Backlight Yes

Data hold Yes

-10.0°Cto 400.0°C(14.0°F 10 752.0°F)

Anexo 34: Hoja de procedimientos y datos de calibracion para el sensor de voltaje

PROCEDIMIENTOS Y DATOS DE CALIBRACION: SENSOR DE VOLTAJE

INFORMACION DEL SENSOR

L TIPO: ZMPTL01B
. RANGO DE OPERACION: 0~250 V AC
. SENSIBILIDAD: se configurd en ~325.25 mvV/V

PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION

(solo sensor)

. ACCURACY (EXACTITUD): £1%
. DISPOSITIVO: FLUKE 289 TRUE RMS MULTIMETER ~ ACvalts Range / resolution 50.000 mV, 500,00 m¥, 5.0000V, 50.000V,
INSTRUMENTO DE REFERENCIA | RANGO DE OPERACION: desde 50 mV hasta 1000V 50000Y, 1000.0¥
. ACCURACY (EXACTITUD): £0.4% Basic accuracy 0.4% (True-RMS)
CALIBRACION . Se evaluaron distintos niveles de voltaje (218, 222, 225), midiendo el consumo de distintos elementos
AISLADA conectados a una subred (tomacorriente de prueba). Luego, se compararon las lecturas obtenidas con las del

instrumento patrdn, obteniendo resultados altamente similares. IMPORTANTE: Tiene un potenciometro para

regular la ganancia (amplitud)

CALIBRACION
EN EL SISTEMA

. Seinstald el sensor ZMPT101B junto con el multimetro de referencia en el mismo punto de medicién dentro del

sistema HVAC, asegurando condiciones ambientales idénticas.
. Se definieron 5 puntos representativos dentro del rango de operaci

0n:210V,215V,220V, 225V y 230 V.

. Seregistraron 5 lecturas consecutivas cada segundo con el ZMPT101B como con el multimetro de referencia.

. Para cada punto, se calculzron el promedic, el valor minimo y el valor maximo utilizande funciones de Python,

estos valores permitieron determinar el error en las medidas.

. Punto de refencia |Lectura inicial | Error de medida|Error absoluto|Error relativo| 240
DATOS DE CALIBRACION . s . |

{°c) {°’c) () {°c) (%) 20
210 208.5 -L3 L3 0.71 0
215 214.8 0.2 0.2 0.093 o
20 220 0 2 0 200
25 245 05 2 0.2 10

230 228 -2 2 0.87

ANALISIS DE INCERTIDUMBRE

. REPETIBILIDAD: +0.15 V (desviacion estandar méxima)

. RESOLUCION: +0.25V

1 2 3 4 5
e PUNEG 08 TEFENCIE e LECTUr @ imiCial
ro) r’c)




Anexo 35: Multimetro digital

218

HOLO

AIN MAX -

O]

mVs 0 ,.t'

-
R

Specifications
50.000 mV,500.00 mV, 5.0000 V, 50.000 V, 0.025 %
500.00 V, 10000 V 0.4 % (true-rms
500.00 pA, 5000.0 pA, 50.000 mA, 400.00 mA, 015 %
AC current 5.0000 A, 10.000 A 0.7 % (true-rms)
Temperature ~2000 °C to 13500 °C [-328.0 P to 2462.0 °F) 10%
(excluding probe)
Resistanoe 50.000 ©, 500.00 Q, 5.0000 k€, 50.000 ki, 0.058 %
§00.00 kO, 5.0000 MQ, 50.00 M, 500.0 MO
Capacitance 1.000 nF.10.00 nF 100.0 nF, 1.000 pF, 10.00 pP, 1.0%
100.0 pF, 1000 pF, 10.00 mF, 100 mP
Frequency 99.899 Hz, 999,99 Hz, 9.9999 kHz, 99.999 kHz, 005 %
999.99 kHz
Multiple on screen displays Yes ;
True-rms ac bandwidth 100 kHz mm
il L 289 Tue-ms Industrial
DC mV 1V Wm
Megohm range up to 500 MQ ith TrendCapture
Conduct 50,00 S Optional accessories
juctance : s
@ beeper e Softvrare with Cable
Battery/fuse access Battery/fuse TLK288 Industrial Test Lead Set
Bl el ik e 1o A St clomp
Time of day clock Yes 80BK  Integrated DMM
Min-max-avg Yes Temperature Probe
S opde ] el et
Pulse width Yes
Isolated optical interface Yes
Auto/touch hold Yes
Reading memory Yes
Logto PC Yes Fluke. Keeping your world
I Interval/event logging Yes up and running.*
| Looaina memorv un to 15.000 readinas

Anexo 36: Hoja de procedimientos y datos de calibracion para el sensor de presién

PROCEDIMIENTOS ¥ DATOS DE CALIBRACION; SENSOR DE PRESIGN

INFORMACION DEL SENSOR

. TIPO: SPKT00403P

. RANGO DE OPERACION: 0-400 kPa

. RESOLUCION: 0.5 kPa
. ACCURACY (EXACTITUD): £2%

INSTRUMENTO DE REFERENCIA

. DISPOSITIVO: A2LM BRASS MANIFOLD

. ACCURACY (EXACTITUD): £1%

PROCEDIMIENTO DE CALIBRACION

CALIBRACIGN
AISLADA
(solo sensar)

. Sensar industrial calibrado por el fabricante, conforme a estandares internacionales

CALIBRACION
EN ELSISTEMA

. Se instald el sensor SPKT00403P junto con el mandmetro de referencia en el mismo punto de medicidn dentro
del sistema HVAC, asegurando condiciones ambientales idénticas.
. Se definieron 5 puntos representativos dentro del rango operativo del sensor: 250, 200, 150, 100 y 50 kPa.

. Se registraron 5 lecturas consecutivas cada segundo con el SPKT00403P como con el mandmetro de referencia.
. Para cada punto, se calcularon el promedic, el valor minimo y el valor méaximo utilizande funciones de Python,
estos valores permitieron determinar el error en las medidas.

. Punto de refencia  |Lectura inicial |Error de medida|Error absoluto| Error relativa| 30
DATOS DE CALIBRACION
(kPa) (kPa) (kPa) (kPa) (%)
250 25 5 5 2 e
200 194 -6 i] 3 100
150 145 -5 5 3.33
100 95 4 4 4 ¢
2 3 4 5
50 47 -3 3 6
e PUNEO d TEfENCA s Lectura imicial

ANALISIS DE INCERTIDUMBRE

. REPETIBILIDAD: 10.2 kPa (desviacidn estandar maxima)

. RESOLUCION: +0.5 kPa

(kPa)
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Anexo 37: Mandmetros analdgicos de presion

Anexo 38: Instalacion de la vadlvula de servicio
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Anexo 39: Actualizacién de instaladores de aplicativos

[ @ ceovesononinca - [llo@espenys :\ b 52

Anexo 40 Instalacion de Mariadb server

Anexo 41: Mysqgl versién




Anexo 42: Ejemplo de analisis para eventos clasificados por el sistema de deteccidn (RF)
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5154395 1B 15 1
163 31 1B 125
6.5 113 1881 15 1 1
106 1505 15.88 L 1
L6 18.5) 1 1
56 1 1

pri

186

b

a4

158

84

Pt

188

188

138

85

185

»3

195

85

55

193

w7

e f e [ [ (e e | | | | i f e [ [ [ o [ | | | [ [ [ e i f e [ e [ | e | o | | e [ e

100
101
102
102
104
105
106
107
108
109
110
111
112
1123
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137

A € H | J

25.81 3.03 220.51 22.3 6.2] 22.3 6.2| 668.1453 26.88 7 1] 1 1 0 1] 0|
25.85 3.03 220.2 22.5 5.3 22.5 5.3| 667.206 26.54 6.88 0| 1] 0 1 1] [e]
25.91 3.06 219.91 22.3 5.3 22.3 5.3| 672.9246 27 6.81 0| o o 1 o [s]
26.03 3.068 221.53 22.8 5.1 22.8 5.1| 677.8818 27.06 6.69 0| o o 1 o [s]
26.21 3.03 220.52 22.8 5.1 22.8 5.1| 6688.1756 27.13 6.58 0| o o 1 o 0|
26.35 3.01 220.24 22.8 5.3 22.8| 5.3| 662.9224 27.19 65.44 o o o 1 o o
26.43 3.03 220.75 23 5.5 23 5.5| 668.8725 27.25 6.38 0| 1] 0 1 0 2]
26.53 2.98 220.96 23 6.2 23 6.2| 658.4608 27.31 6.25 1] 1 1 o o [s]
26.71 3.01 220.61 22.8 3.4 22.8 3.4| 664.0361 27.38 6.13 0| o o 1 o [s]
26.79 3.01 219.89 23.2 5.5 23.2 5.5| 661.8689 27.44 ] 1] 1 1 o o [s]
27.03 3.03 221.01 23.6 5.5 23.6| 5.5| 669.6603 27.5 5.88 o o o 1 o o
27.15 3.03 220.41 23.4 5.8 23.4 5.8| 667.8423 27.63 5.81 1] 1] 0 o 1 2]
26.91 3.03 219.86 23.6 5.1 23.6 5.1| 666.1758 27.69 5.69 0| 1] o 1 a [s]
27.15 3.06 220.48 23.6 4.6 23.6 4.6| 674.6688 27.75 5.56 0| o o 1 o [s]
27.23 3.03 220.99 23.7 3.5 23.7 3.5| 669.5997 27.81 5.44 0| o o 1 o 0|
27.53 3.01 220 23.9 5 23.9 5 862.2 27.88 5.38 0| o o 1 o 0|
27.81 3.03 220.5 23.7 5.3 23.7 5.3| 668.115 27.94 5.25 1] 1] 0 0 1 0|
28.01 3.06 220.51 24.3 6.9 24.3 6.9| 674.7606 28 5.19 1] 1 1 o 1] [e]
28.11 3.03 220.18 23.7 5.5 23.7 5.5| 667.1454 28.06 5.06 1] 1 1 o o [s]
28.11 3.01 220.45 24.1 5.7 24.1 5.7| 6B83.5545 28.13 ] 1] 1 1 o o [s]
28.33 3.08 222.33 23.8 5.5 23.8 5.5| 680.3298 28.19 4.88 1] 1 1 o o [s]
28.33 3.01 221.28 23.6 3.5 23.6| 3.5| 666.0528 28.31 4.81 o o o 1 o o
28.31 3.03 220.04 24.4 5.3 24.4 5.3| 666.7212 28.38 4.75 0| 1 0 o 0 1
28.45 3.03 220.41 25 6.9 25 6.9| 667.8423 28.44 4.63 1] 1 1 o a [s]
28.57 3.01 220.01 24.4 4.6 24.4 4.6| 662.2301 28.5 4.56 0| 1 o o o 1
28.85 3.01 219.57 24.1 5 24.1 5| 860.9057 28.56 4.5 1] 1 1 o o 0|
28.95 3.08 220.21 24.4 5.5 24.4 5.5| 673.8426 28.63 4.38 1] 1 1 o o 0|
28.97 3.03 220.07 24.3 4.8 24.3 4.8| 666.8121 28.69 4.31 1] 1 1 0 1] 0|
29.25 3.03 220.15 24.4 4.3 24.4 4.3| 667.0545 28.75 4.25 0| 1 0 o 1] 1
29.57 3.01 220.62 24.6 35 24.6 5| 664.0662 28.81 4.13 1] 1 1 o o [s]
29.31 3.03 220.81 23.9 4.3 23.9 4.3| 669.0543 28.88 4.06 0| 1 o o o 1
29.51 3.09 220.81 25.1 4.1 25.1 4.1| 682.3029 28.94 3.94 0| 1 o o o 1
29.69 3.06 220.85 24.8 7.8 24.8) 7.8 675.801 29.06 3.88 1 1 1 o o o
29.65 3.06 220.75 24.4 4.6 24.4 A.6| 675.495 29.06 3.75 1] 1 1 o 0 2]
29.71 3.06 219.84 25.5 7.4 25.5 7.4| 672.7104 29.13 3.69 1] 1 1 o o [s]
29.77 3.03 220.4 25 4.6 25 4.6| 667.812 29.19 3.56 0| o o 1 o [s]
29.77 3.03 220.1 25.1 3.7| 25.1 3.7| ©6668.903 29.25 3.5 0| o o 1 o 0|
29.71 3.14 220.1 24.8 4.6 24.8) 4.6 691.114 29.31 3.44 o o o 1 o o




