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RESUMEN 

El desarrollo de este trabajo tiene como objetivo principal predecir fallas en un motor de 

combustión interna de marca Wartsila, modelo 12V32 LN de la empresa privada Oleoducto de 

Crudos Pesados OCP Ecuador. Para realizar el estudio se considera el monitoreo de variables 

principales como: presión, temperatura, viscosidad, desgastes, entre otras; todos los activos que 

están constituidos por sensores facilitan la interpretación bajo tendencias y análisis de estadística 

descriptiva. La metodología que se implementa se basa en la aplicación de técnicas de máquinas 

de aprendizaje automático, sean supervisados o no supervisados con los algoritmos 

correspondientes que facilitan la predicción de fallas en los motores de combustión interna. 

Cuando la predicción de fallas es eficiente, los planes de mantenimiento preventivo serán 

sustituidos por planes de mantenimientos basados en condición. Si la ejecución del 

mantenimiento basado en condición (CBM) es eficiente, es decir, una estrategia de 

mantenimiento que se basa en los resultados, como la disponibilidad, fiabilidad, costes de 

mantenimiento, vida útil de los elementos de los motores, seguridad y bajo impacto ambiental. 

 

Palabras clave: aprendizaje supervisado; estadística descriptiva e inferencial; visualización de 

datos masivos; inteligencia artificial; motor de combustión interna; OCP Ecuador. 
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Prediction of failures in an internal combustion engine 

 of the company OCP Ecuador 

ABSTRACT 

The main objective of this work is to predict failures in an internal combustion engine of the 

Wartsila brand, model 12V32 LN of the private company Oleoducto de Crudos Pesados OCP 

Ecuador. To carry out the study, the monitoring of main variables such as: pressure, temperature, 

viscosity, wear, among others; All assets that are made up of sensors facilitate interpretation 

under trends and analysis of descriptive statistics. The methodology that is implemented is based 

on the application of machine learning techniques, supervised or unsupervised with the 

corresponding algorithms that facilitate the prediction of failures in internal combustion engines. 

When the prediction of failures is efficient, the preventive maintenance plans will be replaced by 

maintenance plans affected in condition. If the execution of the condition-based maintenance 

(CBM) is efficient, that is, a maintenance strategy that is based on the results, such as availability, 

costs, maintenance, life of the engine elements, Safety and low environmental impact. 
 

Keywords: supervised learning; descriptive and inferential statistics; visualization of massive data; 

artificial intelligence;internal combustion engine. 
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INTRODUCCIÓN 

La Industria 4.0 es una evolución tecnológica que se encuentra en pleno desarrollo y que 

está cambiando la lógica de funcionamiento de ciertas industrias. Así, esta nueva era de 

la industria se caracteriza por la utilización de tecnologías avanzadas como el Internet de 

las Cosas (IoT), la inteligencia artificial (IA), la Automatización Robótica, la Nube y el Big 

Data. Estas tecnologías permiten a las empresas adoptar un enfoque de fabricación 

inteligente, donde los procesos de fabricación se optimizan y se automatizan para 

aumentar la eficiencia y la productividad (Ynzunza et al., 2017). 

Esto también ayuda a las industrias a mejorar el rendimiento de los productos, a reducir 

el tiempo de producción y a disminuir los costes asociados con la producción. Con eso, 

estas pueden alcanzar mayores niveles de innovación, además de ofrecer productos y 

servicios de mayor calidad. Además, la Industria 4.0 también ayuda a mejorar la seguridad 

y la eficiencia energética en la fabricación, lo que es esencial para la protección del 

medioambiente (Popkova et al., 2019). 

La Industria 4.0 está llegando a las grandes empresas petroleras, especialmente en los 

países desarrollados, buscando ser más eficientes en sus procesos, reducir los gastos, 

preservar el medioambiente y minimizar los riesgos de accidentes laborales. Esto se 

consigue mediante el aprendizaje y el manejo de datos, la inteligencia artificial, que es 

una entrada para el uso de la Industria 4.0 (Lu et al., 2019).  

Esta tecnología se está aplicando para la predicción de fallas, y por ende resulta relevante 

evaluar su pertinencia para la evaluación, por ejemplo, de los motores Wartsila12V32LN 

instalados en el OCP (Oleoducto de Crudos Pesados) de Ecuador.  

El OCP se construyó en 2001 como un proyecto para transportar petróleo pesado desde 

la Amazonía hasta un terminal marítimo en la provincia costera ecuatoriana: Esmeraldas.  

La empresa OCP Ecuador S.A utiliza motores de combustión interna marca Wartsila 

12V32LN para suministrar la energía necesaria. Estos motores son de alta confiabilidad y 

disponibilidad con un coste de mantenimiento alrededor de $600.000 dólares por motor. 

Así también se sabe que los datos obtenidos de los sensores de presión, temperatura, 

caudal, viscosidad no permiten predecir las fallas que pueden alterar el funcionamiento 

del activo y parar las operaciones de transporte. Esto causa un mantenimiento ineficiente 

que ocasiona la sustitución de elementos antes de su vida útil, obteniendo costos 

excesivos (Cortés, 2017). 
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La predicción de fallas en los motores de combustión interna es un tema de gran 

importancia en la industria, ya que permite garantizar la seguridad y eficiencia en la 

operación de las empresas (Villada & Cadavid, 2007). 

Para llevar a cabo este estudio, se recopilaron datos históricos de los motores de 

combustión interna en operación en la empresa OCP Ecuador. A continuación, se 

aplicaron técnicas de aprendizaje automático, como el algoritmo Naive Bayes, J48, SVM 

y redes neuronales, para desarrollar un modelo de predicción de fallas. Además, se aplicó 

una técnica de reducción de dimensionalidad para seleccionar los atributos más 

importantes en la predicción de fallas. Se llevó a cabo un proceso de saneado y validación 

de los datos para garantizar la precisión y confiabilidad del modelo desarrollado (Lim 

et al., 2021). 

Una vez desarrollado el modelo, se llevó a cabo una evaluación exhaustiva para medir su 

precisión y fiabilidad en la predicción de fallas. El rendimiento del modelo fue comparado 

con los métodos tradicionales de detección de fallas utilizados en la empresa OCP 

Ecuador. Si el modelo resultó ser eficaz, se consideró la posibilidad de implementarlo en 

la empresa con el objetivo de mejorar la eficiencia y reducir los costos asociados a los 

tiempos de inactividad debido a fallos no detectados. 

Así, el propósito de este trabajo es aplicar esta tecnología a la predicción de fallas, 

principalmente del motor Wartsila12V32LN instaladas en el OCP Ecuador, mediante el 

análisis y la comprensión del comportamiento de los datos, empleando técnicas y 

algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado; para ello, se aplicará software 

de libre acceso como WEKA porque la interacción con el usuario es más amigable y la 

utilización del Software R que facilitara la visualización de gráficos de calidad. 

Así, el estudio también proporciona un sistema de predicción de fallas en un motor de 

combustión interna para la empresa OCP Ecuador mediante el uso de técnicas de 

aprendizaje automático. Este sistema tiene el potencial de mejorar la seguridad y 

eficiencia en la operación de la empresa, reduciendo los tiempos de inactividad y costos 

asociados a los fallos no detectados en los motores de combustión interna. 

METODOLOGÍA 

Considerando que la meta de esta investigación fue prever posibles problemas en un 

motor de combustión interna de la marca Wartsila 12V32LN del Oleoducto de Crudos 

Pesados OCP Ecuador, su metodología se basó en la utilización de algoritmos de 



 Vega Álvarez y otros 

Ciencia Latina Revista Científica Multidisciplinar, Ciudad de México, México. 
ISN 2707-2207/ISSN 2707-2215 (en línea), enero-febrero, 2023, Volumen 7, Número 1 p 4211 

aprendizaje automático, con el objetivo de lograr una transición eficiente al 

mantenimiento basado en el estado del motor. Para ello, se detalla el procedimiento para 

recolectar datos de las principales variables del motor Wartsila, seguido del proceso de 

limpieza de los datos recolectados y finalmente, la predicción de posibles fallas en los 

diferentes sistemas del motor descritos en el estudio. 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

La tabla 3, indica los resultados de la aplicación de diferentes técnicas con los algoritmos 

correspondientes, sus valores de error absoluto y la clasificación de las instancias 

correctamente son los indicadores para la selección correspondiente. Si la premisa es 

seleccionar por la clasificación correctamente de instancias, es muy eficiente el algoritmo 

de J48 con el 99.73%, seguido de la Redes Neuronales con el 99.11%. Si nuestro indicador 

es el valor del error absoluto, se verifica que las Redes Neuronales tiene un valor de 0.015 

y el J48 indica un valor de 0.0018. 

Tabla 3. Selección de la técnica con menor error absoluto y mayor porcentaje de instancias 

Técnicas Algoritmos 
Clasificación de 

Instancias 
correctamente [%] 

Error absoluto 

Supervisado Naive Bayes 86.79 0.0615 

Supervisado 
Naive Bayes 

Modificado 
95.38 0..0191 

Supervisado J48 99.73 0.0018 

Supervisado SVM 91.99 0.24 

Supervisado Redes Neuronales 98.11 0.015 

No supervisado 
Reducción de 

Dimensiones 
98.37 0.0085 

No supervisado K-means 
Cluster 0 = 42% 

Cluster 1 = 58% 
X 

 

Visualización de las variables principales  

Con la aplicación del software RStudio, se puede visualizar los datos de las variables 

principales del motor Wartsila 12V32LN, con el objetivo de interactuar de manera rápida 

con las cuatro estaciones de bombeo e identificar la anomalía en cualquier variable del 

motor. La gráfica 27 está dividida en tres secciones; la primera se presenta una 

distribución normal de los datos que se monitorean en línea directamente enlazada 

desde el PLC del motor, la segunda sección, se visualiza el valor de lectura real en ese 



 Predicción de fallas en un motor de combustión interna de la empresa OCP Ecuador 

Ciencia Latina Revista Científica Multidisciplinar, Ciudad de México, México. 
ISN 2707-2207/ISSN 2707-2215 (en línea), enero-febrero, 2023, Volumen 7, Número 1 p 4212 

instante de tiempo con su respectivo nombre de la variable y del motor, respaldado por 

los límites de control inferior y superior. Finalmente, se presenta una tercera sección que 

muestra el comportamiento de la variable a lo largo del tiempo de funcionamiento, la 

gráfica indica la aplicación de un control de calidad de la ley del “SIX SIGMA” con el 

objetivo de indicar si una variable se encuentra en un proceso de control. Por lo tanto, el 

analista puede indicar si una variable está fuera de control de una manera rápida y 

realizar la gestión correspondiente para los mantenimientos predictivos y evitar las 

paradas no programadas de la operación del oleoducto. 

Figura 17. Visualización de las variables principales, con R  

 

Fuente Propia 

 

RESULTADOS 

Este análisis ha permitido la búsqueda de técnicas de aprendizaje automático para la 

aplicación de diferentes algoritmos que permita evaluar de forma objetiva del estado de 

un síntoma de diagnóstico, que a su vez sea fuente de información para ser utilizado en 

el proceso de diagnóstico de los equipos y así evaluar correctamente su estado técnico y 

poder proponer medidas de corrección o previsión para mejorar el funcionamiento en 

este caso de los motores Wartsila 12V32LN instalados en el Oleoducto de Crudos Pesados 

OCP Ecuador.  

Los datos del monitoreo continuo de las variables principales del motor se ajustaron con 

mejor valor de exactitud los algoritmos como el J48 y Redes Neuronales; la clasificación 

de las instancias correctamente para cada algoritmo fue de 99.73% y 98.11% y cuando el 

indicador es el error absoluto, se tiene 0.0018 y 0.015 correspondientemente. La 
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aplicación del algoritmo de Naive Bayes tiene una clasificación de instancias correctas del 

86.79% con un error absoluto de 0.0615, al momento de realizar ciertos ajustes en el 

algoritmo, el resultado de clasificación de instancias correctas incrementa hasta el 

95.38% y su error disminuye a 0.0191.  

El algoritmo de reducción de dimensiones es de gran ayuda para optimizar el análisis de 

las instancias de entrada, pero no es muy eficiente al aplicar a los datos del motor 

Wartsila porque se pueden hacer discretas ciertas variables que pueden alterar nuestra 

predicción, sin embargo, se reduce de 18 atributos a 6 atributos incluidos los de la clase. 

Sus resultados fueron muy ajustados con un error absoluto de 0.0085 y 98.37% de 

instancias clasificadas correctamente.  

Al ejecutar el algoritmo k-means, se puede ver que los datos son agrupados en dos 

clústeres con 42% y 58%, este tipo de algoritmo no facilita la identificación del tipo de 

falla puntualmente, por lo tanto, la predicción no es confiable.  

El fichero de visualización es de gran ayuda práctica y de inspección visual para encontrar 

patrones de fallas, similitudes o correlaciones entre las variables de diagnóstico del motor 

Wartsila, ver figura 26. La aplicación del software RStudio facilita la obtención de gráficas 

con la estadística descriptiva, ver figura 27, el valor del resultado de la estadística 

descriptiva es importante para la predicción o para el control de calidad de cada variable 

en función del tiempo. Como el motor consta de gran cantidad de variables, la 

visualización de todas las variables en una sola interfaz complica el entendimiento para 

el analista y aún más si se necesita observa el comportamiento en los 22 motores Wartsila 

en un mismo instante. 

Una vez realizado el siguiente estudio e identificado las técnicas y algoritmos que facilitan 

la predicción de fallas en los motores Wartsila 12V32LN, se ejecuta en las estaciones de 

bombeo, principalmente en la estación Amazonas, que contiene 5 motores Wartsila. 

Donde los resultados de big-data indica tener problemas en el sistema de 

postcombustión. Al notificar el resultado al personal de campo, se revisa el sistema de 

bombas de inyección y valida la predicción, dando como resultado el daño interno en la 

bomba de inyección del cilindro B6, por lo tanto, posteriormente se gestiona una orden 

correctiva y se registra en el sistema de mantenimiento del Oleoducto de Crudos 

Pesados. Con la aplicación del algoritmo J48 y Redes Neuronales, las predicciones en 

función de las variables son confiables. 
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ILUSTRACIONES, TABLAS, FIGURAS. 

Adquisición de datos  

Siguiendo las instrucciones del manual de mantenimiento del motor Wartsila 12V32LN y 

aplicando las técnicas de mantenimiento basado en el estado del motor, se identifican 

los sistemas principales y las variables relevantes a monitorear. Con esto en mente, se 

recolectan los datos directamente del sistema LHMI en cada estación de bombeo. 

Tabla 1.  

Sistemas de monitoreo del motor Wartsila 12V32LN. 

Sistemas Principales Variables Descripción 

Sistema de arranque 

T AC 
Temperatura del aire de 

carga 

P AC Presión del aire de carga 

RPM Velocidad del motor 

Sistema de combustible 

P Fuel 
Temperatura del 

combustible 

T Fuel 
Temperatura del 

combustible 

Sistema de refrigeración 

T HT Temperatura de HT 

T LT Temperatura de LT 

P OIL Presión de aceite 

Sistema de desgaste  P Cárter Presión de cárter  

Sistema de post-

combustión 
T A/B 

Temperatura de gases de 

escape banco A y banco B 

 

Los sistemas son monitoreados mediante variables específicas y los datos son 

recolectados en tiempo real y almacenados en bases de datos. Se verifica qué motores 

están en uso y luego se seleccionan las variables correspondientes en el archivo "Historic 

Trend" para cada estación de bombeo. La tabla 3.0 muestra la nomenclatura de las 

variables para el motor "DELTA" en la estación de bombeo Sardinas. 
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Tabla 2. Identificación de las variables principales en el sistema SCADA 

 

Cuando se selecciona las variables, los archivos se guarda en formato “csv” con el nombre 

de “Variables Principales “en disco local. Por seguridad se tiene mapeado los discos por 

estación para no ocasionar problemas al sistema SCADA. 

Figura 1. Selección y sustracción de variables principales del motor D-0301D  

 

(Fuente Propia) 

Finalmente, el archivo llega al analista para el proceso de sanear la información, validar 

los valores y sincronizarlos con la fecha y el tiempo. El especialista en vibraciones ayuda 

a desarrollar una interfaz (denominada "Cleaning") en programación LABVEW para 

eliminar valores incorrectos y sincronizar las variables. La data se extrae desde campo, se 

convierte en formato "txt", se limpia y se guarda en disco local. 
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Figura 2. Saneado de la data del motor D-0301D con la aplicación del programa Cleaning  

 

(Fuente Propia) 

Figura 3. Saneado de la data del motor D-0301D  

 

(Fuente Propia) 

Transformación de la data en formato arff 

Para convertir archivos "csv" a "arff", se utiliza el software de WEKA. WEKA facilita la 

interacción con el analista y la validación del proceso de limpieza de datos. Para convertir 

el archivo, se selecciona "Tools" y "Arffviewer" en la interfaz principal de WEKA, se busca 

el archivo "D-0301D.csv" para abrir, analizar y finalmente guardar en formato de WEKA. 
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Figura 4. Transformación de formato CSV a ARFF, en Weka  

 

Fuente Propia 

Aplicación de técnicas de aprendizaje supervisado 

Algoritmo Naive Bayes  

Una vez que se han aplicado los filtros necesarios al archivo, se emplea el algoritmo Naive 

Bayes y se entrena con el conjunto de datos "Use training set" para predecir fallos en un 

motor de combustión interna. Al ejecutar el algoritmo, se obtiene un porcentaje de 

registros clasificados correctamente del 86.79% y un porcentaje de registros clasificados 

incorrectamente del 13.20% con un error absoluto de 0.06. 

Figura 5. Algoritmo Naive Bayes, en Weka  

Fuente Propia 
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Para mejorar la clasificación de las instancias del motor de combustión interna (MCI), se 

modifica el algoritmo Naive Bayes. La figura 6 muestra una clasificación correcta del 

95.38%, clasificación incorrecta del 4.61% y un error de 0.019%. Por lo tanto, se realizan 

algunos cambios en la configuración del clasificador Naive Bayes, lo que da como 

resultado un mejor porcentaje de éxito del 95.38%. 

Figura 6. Clasificación mediante algoritmo Naive Bayes mejorado, en Weka  

 

Fuente Propia 

Se llevaron a cabo pruebas con otros algoritmos, como J48, SVM y redes neuronales. La 

figura 7 muestra que las instancias se clasifican correctamente en el 99.7% de los casos 

con un error absoluto del 0.0018%. 

Figura 7. Clasificación mediante algoritmo J48, en Weka (Fuente Propia). 
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En la figura 8, se indica el árbol de clasificación del algoritmo J48, donde se analiza los 

datos de las variables principales con las respectivas alarmas del motor Wartsila. 

Figura 8. Árbol de clasificación con algoritmo J48, en Weka  

 

Fuente Propia 

El algoritmo de SVM mostrado en la figura 9, indica que el 91.99% de las instancias se 

clasificaron correctamente, el 8.02% las instancias fueron clasificados incorrectamente, 

dando un error absoluto es de 0.24. 

Figura 9. Algoritmo de SVM, en Weka  

 

Fuente Propia 

La figura 10 muestra una visualización de la predicción de fallas en el motor, indicando 

que la mayoría de las clases están correctamente clasificadas. Los datos muestran que el 
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motor y el turbo cargador están trabajando en condiciones ideales, mientras que el 

sistema de combustible tiene problemas pequeños, pero aún puede seguir funcionando. 

Figura 10. Predicción de fallas, en Weka  

 

Fuente Propia 

La aplicación del algoritmo como las Redes Neuronales mostradas en la figura 11, se 

evidencia que el 98.11% de las instancias clasifica correctamente, el error absoluto es del 

0.015. 

Figura 11. Algoritmo de Redes Neuronales, en Weka  

 

Fuente Propia 

La figura 12, se indica la estructura de un algoritmo de redes neuronales, donde se 

evidencia los datos de entrada, en este estudio se ejecuta con una capa oculta y la 

predicción de las fallas conocidas como las clases. 
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Figura 12. Aplicación de Redes Neuronales, en Weka  

 

Fuente Propia 

Aplicación de técnicas de aprendizaje no supervisado 

La figura 13 muestra el uso de un algoritmo de reducción de dimensiones, utilizando 

todos los datos de entrenamiento e incluyendo los atributos de predicción o clases, 

sumando 18 atributos. Al ejecutar el algoritmo se reduce a 6 atributos: las RPM del motor, 

la presión del combustible, la presión de LT, las RPM del turbo cargador banco A, la 

temperatura del combustible y la temperatura de LT. 

Figura 13. Reducción de dimensiones, en Weka  

 

Fuente Propia 

Posteriormente de realizar la reducción de dimensiones, se ejecuta un clasificador en 

Weka como “RandomForest”, con los datos de prueba en la validación cruzada y 10 

“Folds”, como se indica en la figura 14. Los resultados son del 98.73% en instancias 

clasificadas correctamente y un error absoluto de 0.085.  
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Figura 14. Aplicación del algoritmo “RandomForest” después de la aplicación de reducción 

de dimensiones, en Weka  

 

Fuente Propia 

La figura 15, indica la aplicación del algoritmo de K-means y la selección del fichero de 

clúster en Weka, para el modelo se usa los datos de entrenamiento, por lo tanto, se 

obtiene 2clústeres con el 42% y 58% de clasificación correspondientemente. 

Figura 15. Resultados del algoritmo K-means, en Weka  

 

Fuente Propia 

La figura 16, se muestra las relaciones de las variables principales del motor Wartsila, en 

la cual se puede distinguir ciertos patrones de similitud y en algunos casos las 

correlaciones. Es un método muy práctico y de inspección visual. 
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Figura 16. Visualización de las variables del motor Wartsila, en Weka  

 

Fuente Propia 

CONCLUSIONES 

La empresa OCP Ecuador S.A. ha implementado un sistema de monitoreo de variables 

para reducir paradas de motores de bombas, así como también ha preparado Estudios 

Ambientales y un Plan de Manejo. El grupo de mantenimiento del OCP Ecuador ha 

definido planes de mantenimiento a los activos, especialmente los motores Wartsila, para 

mantener su confiabilidad y disponibilidad. Se han implementado sensores para detectar 

fallos, y se ha empleado la inteligencia artificial para la predicción de fallas en los motores. 

El proceso de saneado de datos también es un factor importante, ya que permite eliminar 

valores erróneos y presentar una data confiable. La aplicación de la inteligencia artificial 

para la predicción de fallas en el motor Wartsila es muy útil, puesto que garantiza la 

transición de los mantenimientos preventivos y correctivos a mantenimientos basados 

en condición. 

La inteligencia artificial (IA) es una de las tecnologías más prometedoras en la industria. 

La aplicación de la IA en el mantenimiento predictivo ayuda a las empresas a predecir las 

fallas de forma anticipada. Esto permite a las empresas prevenir los daños y el tiempo de 

inactividad no deseado, así como también ahorrar costos. El uso de IA en el 

mantenimiento predictivo también permite a las empresas aprovechar al máximo el 

tiempo de vida útil de los activos.  

La IA también se puede utilizar para mejorar la productividad a través del análisis de los 

modelos de comportamiento de los activos y la detección de patrones en los datos. Esto 

permite a las empresas identificar áreas de mejora y adaptar los sistemas para lograr un 

mejor rendimiento. Además, la IA también ayuda a las empresas a mejorar la calidad de 
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los productos finales, ya que sus sistemas pueden identificar patrones anormales en los 

productos y alertar a los operadores para que se tomen las medidas adecuadas para 

corregirlos. 

Además, se puede emplear RStudio para visualizar gráficas y presentar el resultado con 

la estadística descriptiva, cuando se maneja variables entre 6 a 12, el analista puede 

determinar una anomalía diseñada en una sola interfaz, pero si las variables son más de 

12, la visualización se complica y no se puede mostrar para los 22 motores en la misma 

interfaz. Si se realiza 22 interfaces, el uso no sería explícito, por lo tanto, se debe realizar 

otro diseño de visualización del estado real, diagnóstico y predicción.  
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