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Resumen

El mantenimiento preventivo en un automaovil reduce significativamente el tiempo en que éste se
encuentra fuera de funcionamiento; sin embargo, saber con mayor exactitud cuando se debe
realizar este tipo de trabajos y/o reparaciones no es una ciencia cierta. Los talleres mecanicos
usualmente proveen de mantenimientos reactivos y hasta el momento no cuentan con una
herramienta que le indiquen al usuario cuando se debe hacer la siguiente visita.

Con la utilizaciéon del razonamiento basado en casos, se construy¢ un sistema informatico
que toma y procesa informacion tanto de los estandares del fabricante como también valores
ambientales propios del tipo de uso del automaovil, obteniendo asi una mayor precision sobre el
comportamiento en carretera y por tanto se puede saber con mayor certeza cuando se debe
reparar nuevamente el automaovil.

Una vez concluido el proyecto, se pudo observar como al adaptar la técnica sugerida con una
base de datos en crecimiento, tanto de informacioén relevante al automoévil como también de
sus similares, los talleres mecanicos que utilicen esta herramienta, son capaces entonces de
brindar un mejor servicio a sus clientes, y éstos Ultimos se ven beneficiados ya que pueden
planear mejor el momento de revisiones y mantenimiento, mejorando de esta forma la condicion
general del automovil.
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Abstract

Preventive maintenance for an automobile, significantly reduces the time of a vehicle to be out
of service; nonetheless, knowing when any kind of maintenance or repairs should be done to the
automobile it is not an exact science. Mechanical and repair shops usually provide service as
a reactive measure, and up to this date, there are not automated tools to let know the user when
should the next visit or repair must be done.

Utilizing case based reasoning, an informatics automated system was build, so that it takes and
processes data including manufacturer’s standards and the vehicle’s environment, converting
it into information, generating a more precise data about the automobile so that it can predict
when should the next repair occur.

Once the project concluded, it allowed to observe how the technic chosen with a growing
database with relevant information about the automobile and it’s similar, all the repair shops who
will use this tool, will be capable to give a better service for their customers, and also automobile
owners will get benefits, since they can now plan ahead checkups and repairs which in the end
will transform in a better vehicle overall health and time saving for its owners.
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Introducciéon

Con la variedad de automotores, situaciones ambientales y su uso, cada vez es mas la
informaciéon y componentes tanto mecanicos como electronicos que poseen los automoviles,
que pueden provocar cientos de fallas inesperadas a sus duefios.

Debido a la gran cantidad de variables existentes, no se cuenta hasta el momento con
herramientas que ayuden al conductor y su proveedor de servicio obtener informacion certera
sobre los periodos en que se debe realizar mantenimientos. Analizando la situacion, se
planted el uso de una técnica que ayude a las conclusiones sobre estas situaciones, utilizando
conocimiento especifico de casos y problemas en situaciones similares [1].

Desde siempre, los humanos tomamos decisiones basado en problemas y resultados anteriores,
por lo que almacenar esta informacion y hacer que un sistema computacional deduzca por
medio de la historia, puede por tanto ayudar con predicciones en diferentes ambitos, y ser
adaptados en particular al proyecto en cuestion.

Para la determinacion de la vida Util de la reparacion, se utilizara una metodologia de
razonamiento basado en casos “Case-Based Reasoning”, el cual se basa en solucionar un
problema basado en problemas similares que han sucedido anteriormente. EI CBR, nace a partir
del trabajo de Schank y Abelson en el afio 1977; a finales de 1980, el programa de estados
unidos DARPA, cred una serie de talleres que llevaron al desarrollo de una herramienta CBR
llamada Cognitive System’s ReMind [2].

La necesidad del CBR, nace a partir del hecho de que la computacién debe ser cada vez
mas eficiente; por lo que si ya se sabe la solucién a un problema, la idea es reutilizar este
conocimiento y no volver a realizar todo el mismo proceso para obtener la respuesta.

Desde hace muchos afios han existido esfuerzos contundentes con respecto a la solucion
eficiente y reutilizacion de conocimiento, ejemplo de ello son los patrones de disefio y el case
based reasoning [2].

Esta es una técnica que ha permitido construir sistemas que mejoren la forma de dar soporte
y atencion a clientes por ejemplo, asi como también se ha explotado su uso en aplicaciones
médicas y legales.

El sistema de prondsticos para un taller mecanico, es un sistema que consiste en una herramienta
que ayude a los talleres de automoviles y sus clientes a determinar con una mejor exactitud la
vida util de cada una de las reparaciones realizadas en sus vehiculos.

Existen algunos de los tipos de mantenimientos que se le dan a un automovil y que es de
conocimiento de los choferes, como por ejemplo cada cuanto se debe realizar cambios de
aceite, filtros, escobillas, etc.; Existen también estandares dados por los fabricantes sobre cada
cuanto tiempo se deben ejecutar revisiones de las diferentes partes del automovil; la herramienta
aca especificada, tiene como objetivo principal indicar a los duefios de los automotores, pero
no existe actualmente en el mercado investigado, una herramienta que sea capaz de indicar a
la hora de facturar, la fecha estimada de la proxima revision a causa del mismo problema recién
tratado.

Con éste sistema, sera posible transformar el proceso de reparaciones de automoviles, ya
que la idea es que cada vez que una persona se acerque al taller mecanico para realizar un
trabajo en su carro, el sistema sea capaz de decirle cuando debera regresar para realizarle el
mantenimiento respectivo, de forma tal que el usuario no tenga que esperar a que se vuelva a
dafar para llevarlo nuevamente al taller.
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Una de las teméticas mas importantes, es poder crear una cultura donde el chofer sepa
cuanto tiempo le va a durar una reparacion, con lo que entonces él podra prevenir tanto
econdmicamente la siguiente inversion que tendra que realizar al automovil, asi como ayudarse
con la planificacion del tiempo en el momento que deba regresar al taller mecanico.

Inicialmente, el taller mecanico debid adaptarse a la utilizacion del nuevo sistema, ya que
se estaba automatizando de igual forma muchas de sus tareas diarias que anteriormente se
realizaban de forma manual. Una vez alimentado el sistema con datos iniciales o “Training Sets”,
y con los datos del dia a dia, el impacto del sistema se notara con los diferentes clientes del
taller, debido a que como nuevo servicio, el taller le entregaba al cliente informacion referente a
las fechas aproximadas de sus préximas revisiones o cambios de repuestos.

El sistema podra ir mejorando cada vez mas, basado en la informacion inicial ademas de que
va ir adquiriendo experiencia conforme va pasando el tiempo, de forma tal que el producto
final se estara “autorenovando”, al tomar éste los datos diarios de las diferentes reparaciones,
provocando que cada dia se acerque mas a la realidad.

En las siguientes secciones se discutira sobre trabajos relacionados, donde podemos ver
algunas comparaciones de la técnica relacionada vrs otras técnicas computacionales. Se
mostraran los objetivos iniciales del sistema, el planteamiento del modelo conceptual vy la
metodologia seleccionada para realizar el desarrollo. Finalmente se cuenta con una seccion de
pruebas realizadas y las conclusiones del proyecto.

Trabajos Relacionados

Las aplicaciones de CBR pueden clasificarse principalmente en dos tipos [2]: Tareas de
clasificacion y Tareas de sintesis.

Las tareas de clasificacion son aplicaciones que tienen ciertas caracteristicas en comun. Un
nuevo caso se compara con los que ya existen para determinar qué tipo, clase o caso es. La
solucion del caso mas cercano en la clase es reutilizado.

Este tipo de CBR se ha utilizado para realizar Diagnosticos, Predicciones, Asesorias, Controles
de procesos y Planeaciones.

A nivel de diagndstico, se han creado herramientas que ayudan a realizar diagnoésticos a nivel
médico y de fallas de equipos.

Con respecto a la prediccion, se desarrollan herramientas que ayudan a pronosticar desde
fallas de equipos hasta aspectos como rendimiento de la bolsa de valores.

Si hablamos de asesorias (assessment), por ejemplo se encuentran aplicaciones que ayudan
con el andlisis de riesgo, esto para ser utilizado en bancos y aseguradoras, asi como también
se puede ayudar para realizar estimaciones de costos de proyectos.

En cuanto a control de procesos, la técnica se puede utilizar para realizar controles de equipo
de manufactura. Y si de planeacion se habla, la técnica ayuda en procesos de planear por
ejemplo viajes y también horarios de trabajo.

Las tareas de sintesis por otro lado, tienen como objetivo volver a crear una solucion, combinando
las soluciones previas, por ejemplo disefiar una nueva casa combinando partes de otras casas.

Existen pocos de estos sistemas, pero involucran tareas como Disefio, la creacion de un
nuevo artefacto por medio de la adaptacion de elementos de previos.

Las tareas de sintesis también pueden ayudar con la planeacion, en casos como por ejemplo,
la creacion de nuevos planes a partir de elementos existentes
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En cuanto a ser aplicado en aspectos de configuracion, se puede utilizar en por ejemplo la
creacion de nuevos horarios a partir de horarios ya existentes.

Si se comparan los dos tipos de tareas mencionadas anteriormente, se puede decir que las
tareas de clasificacion por lo general son mejores en muchos casos, sobre todo en casos
computacionales que utilizan el inductive retrieval para clasificar las tareas [2].

EL CBR, ha resultado ser una técnica muy provechosa en diferentes ambitos, tanto
computacionales como no; existen muchos sistemas entre ellos podemos encontrar:

e PROTOS que es un sistema de diagnostico médico en el ambito otorrinolaringologia [3]

e CASEY Sistema inteligente centrado en el dominio de los fallos cardiacos que combina
Razonamiento Basado en Casos y Sistemas Basados en Reglas. [3]

e BOLERO utilizado para planear tratamientos médicos [3]

e |KBALS Il y IKBALS Ill, proveen informacion sobre como pagar sobre compensaciones de
accidentes y créditos respectivamente [4]

e Analisis de gestion de riesgos en software [5]

En cuanto a sistemas para automoviles, no se ha encontrado una herramienta como la aca
propuesta; sin embargo si existen algunos datos estandares dados por compafiias fabricantes
sobre los periodos en que se debe realizar algun tipo de reparaciones preventivas; se encontro
de igual forma, manuales de forma digital como por ejemplo manuales Mitchell, manuales
ALLDATA [6], y se puede utilizar también la ayuda AutoData que son manuales en el que el
fabricante describe un tiempo estandar en el que se debe reemplazar partes de los automoviles.

Durante mucho tiempo, se ha buscado los mejores mecanismos de inteligencia artificial para
que sistemas de informacion puedan aplicarlos y obtener resultados de forma concisa. Existen
multiples técnicas que pueden ser utilizados en diferentes areas; se muestra a continuacion una
comparacion entre diferentes técnicas incluyendo al CBR.

En el cuadro 1, se muestra un estudio realizado para visualizar la eficiencia del método de
razonamiento basado en casos vrs analisis estadisticos, se observa que los resultados finales
arrojan un promedio de 93.2% con la técnica inductiva vrs un 61% con la técnica de analisis de
discriminacion lineal, mostrando de esta forma la eficiencia en cuanto a la resolucion de casos
utilizando el CBR.

Cuadro 1. CBR vrs Estadisticas [2]

Pruebas Case-based induction Anélisis de discriminacion lineal
1 93.4% 61%
2 93.4% 60%
3 92.6% 62%
4 93.2% 61%
& 93.5% 62%
Promedio 93.2% 61%
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Compracion del CBR vrs Sistemas Expertos basados en reglas

En el cuadro 2, se aprecia una comparacion de la implementacion con el razonamiento basado
en casos vrs sistemas basados en reglas.

Cuadro 2. CBR vrs Sistemas Expertos [2]

Sist. basados en reglas CBR
Problemas cortos, muy bien Amplios, pobremente entendidos,
Area del problema entendidos, fuerte dominio de la teorfa, | débil dominio de la teorfa, dinamico

estables en el tiempo en el tiempo

Representaplon e Casos reales y reglas IF-THEN Casos
conocimiento
El sistema provee Respuestas Precedentes
Explicacion por Trazo de reglas que se dispararon Precedentes
El sistema puede aprender NG, CBLEIMEmE (U SEEpreen Si, por la adquisicion de casos
de nuevas reglas de forma manual

Técnica Inductiva (Inductive Retrieval)

Involucra una técnica llamada Induccién, desarrollada por investigadores del aprendizaje de
maquinas, donde la idea es extraer las reglas o construir un arbol de decisién basados en los
datos del pasado. En los sistemas CBR, el caso se analiza por un algoritmo de induccién para

producir un arbol de decision que clasifica o indexa los casos. El algoritmo mas utilizado es el
ID3 [2]

El 1D3 requiere un atributo a ser precedido (bueno, malo, muy bueno, muy malo, por ejemplo),
por lo que hay que buscar cuales son los indices que nos van a dividir el arbol. El arbol puede
dividirse en varios atributos que nos vayan indicando el camino para llegar a resolver el caso
[2], se muestra un ejemplo de este proceso en la figura 1.

Salario > 5000
Si No
. Cantidad de
Esta en Planilla dependientes > 3
Si No Si No

Figura 1. Técnica Inductiva
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Ventajas y Desventajas del Case-Based Reasoning

Existen una numerosa cantidad de ventajas utilizando el CBR, en dominios donde existe poco
dominio de la teorfa, los modelos razonadores no son practicos. Cuando la relacion entre los
atributos de los casos y la solucion o resultado no se entiende bien para representarlo en reglas,
o cuando el radio de casos que son “excepciones a la regla” es muy alto, los sistemas basados
en reglas son poco practicos. CBR es especialmente Util en este tipo de situaciones ya que
modela las excepciones y los casos [7].

El CBR es también muy préctico a la hora de explicar o justificar una soluciéon. Cuando la teoria
del dominio es débil, es dificil justificar o explicar una posicién. Buscar una analogia con un
caso parecido en el pasado puede ser un mejor argumento. CBR soporta el aprendizaje en
dominios donde no se cuenta con una fuerte comprension del modelo de dominio [7].

Existen también desventajas en utilizar el CBR, pues si no se cuenta con suficientes casos
similares, la solucién que se obtenga puede ser inapropiada. EI CBR también, puede que no
reconozca un nuevo tipo de problema, esto es cuando un nuevo caso se distingue de casos
anteriores por una caracteristica que no esta representada en los indices, entonces el CBR no
va a poder reconocer la distincion [7].

Los sistemas CBR son relativamente faciles de construir. Sin embargo es dificil que los expertos
expliguen sus reglas de decision, por lo general son personas que pueden contar historias
sobre sus experiencias, lo cual facilitan el desarrollo de los casos [7].

Objetivos del Proyecto

El sistema de Prondsticos de Taller, viene a automatizar funciones diarias como por ejemplo
asignacion de tareas entre empleados, control y consulta de reparaciones realizadas, control y
manejo de clientes, facturacion entre otros, sin embargo, al desarrollar este sistema, el objetivo
principal es que, con base en informacion sobre los clientes, sus automaoviles y las reparaciones
que se les ha realizado anteriormente, pueda generar entonces un diagnoéstico sobre la
ocurrencia de fallas en el tipo de reparacion realizada.

Como puntos importantes a destacar, debe ser que el sistema debe ser lo suficientemente
amigable para que personas que no estan familiarizadas con el manejo de altas tecnologias,
adopten el sistema sin mayor problema y que lo vean como una herramienta que les ayude a
mejorar en sus tareas diarias.

Lo aca planteado pretende construir una base de datos en constante crecimiento que permita
aplicar la técnica de razonamiento basado en casos de forma tal que el software pueda con el
tiempo tener mayor exactitud a la hora de que se realicen las predicciones para resolver cuanto
es la vida util de una reparacion en especifico; por lo que el proyecto en su forma principal,
contempla el desarrollo € implementacion de un algoritmo de prondstico de vida dtil, inicialmente
utilizando datos entregados por el taller, de forma que se cargue a la base de datos un set
inicial para que el algoritmo empiece a realizar analisis y a almacenar los resultados.

Idealmente, la base de datos con reparaciones, se integrara con varios talleres, de forma tal
que se pueda ir construyendo una base de datos de conocimiento mas globalizada, y por lo
tanto con el tiempo las predicciones puedan ser mas exactas, no importando asi si el cliente
cambia de taller, ya que los datos pueden ser compartidos entre la misma red de talleres.
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Metodologia de Desarrollo

En el escenario para el que se realizd el trabajo, se encuentra con que el personal del taller
mecanico no tiene experiencia en el desarrollo e implementacion de sistemas de informacion,
por lo que la metodologia utilizada fue un prototipo incremental, de forma tal que los principales
afectados pudieran ir observando las diferentes funcionalidades del sistema conforme se
avanza en el proyecto [9].

Se planted un ciclo de vida de desarrollo de software estandar con las siguientes etapas:
e Definicidn de requisitos del sistema
e Analisis del sistema
e Especificacion de los requisitos del prototipo
e Diseno del prototipo
e Desarrollo o codificacion del prototipo
e |Implementacion y prueba del prototipo
e Refinamiento iterativo de las especificaciones del prototipo
e |mplementacion del sistema final

Tomando en cuenta los resultados encontrados con respecto a la efectividad de diferentes
técnicas, se determind que en este caso el Case-based reasoning (CBR), o el razonamiento
basado en casos, podia adaptarse al problema a resolver, ya que se parte de que los problemas
a resolver tienen cierto grado de comportamiento, y tal como se ha explicado anteriormente, es
el proceso de resolver un nuevo problema basado en la solucidon de problemas similares que
hayan ocurrido en el pasado [10] aplica de forma casi perfecta al taller mecanico.

De acuerdo con A. Aamodt, E. Plaza [11] el razonamiento basado en casos no solamente es un
método de razonamiento computacional, sino que también es la forma en que el pensamiento
humano se comporta diariamente para resolver problemas. Un argumento mas radical, indica
que todo razonamiento se basa en la experiencia de casos del pasado.

Leake David [10], nos indica que tal como lo hace el cerebro humano, contamos con un
almacenamiento de datos creando una memoria para el CBR, de forma que se tengan tanto el
problema como la solucién al problema. Cada vez que se presente un nuevo caso o problema,
el sistema debe de ir a buscar alguna similitud con los casos existentes y resueltos.

Dadas las definiciones anteriores, nos enfocamos entonces a los siguientes pasos:
1. Obtener Informacion:

a) Disefiar un algoritmo que permita buscar en la base de datos casos anteriores que sean
relevantes al caso en cuestion.

2. Reutilizacion:
a) Mapear la solucién basada en el caso previo al problema y adaptarlas al nuevo caso
3. Revisar:

a) Contando con la solucién previa, realizar el pronéstico de la siguiente ocurrencia y revisar
resultados.

4. Retener:

a) Después de que la solucidon se ha adaptado al problema, almacenar los resultados y la
experiencia como un nuevo caso en la base de datos.
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A manera de comprender mejor lo explicado aca, en la figura 2 se muestra el proceso realizado
en el Razonamiento Basado en Casos.

Problema

CASOS
PREVIOS

CASO
APRENDIDO

RECUPERADO

CONOCIMIENTO
GENERAL

!

ADAPTADO RESUELTO

REVISAR

Figura 2. Razonamiento Basado en Casos [12]

Analisis y Disefo
Como siempre, al inicio de todo desarrollo, es importante rescatar los puntos mas importantes

involucrados dentro del proceso a automatizar, de forma que el desarrollador pueda empezar a
familiarizarse con el ambiente.

Un modelo de conceptual, captura los tipos mas importantes de objetos en el contexto del
sistema. Los objetos del dominio representan las cosas que existen o los eventos que suceden
en el entorno en el que trabaja el sistema [8]. En la figura 3, se visualiza los conceptos mas
importantes, identificados, que intervienen en el sistema.

En la figura 4, se muestra un diagrama de la forma en que se estructuraran los médulos del
sistema.

La arquitectura del sistema se modelara tipo Cliente-Servidor. En el cliente se estaréa ejecutando
la capa de presentacion, y en el servidor, la capa de légica del negocio y la base de datos. La
arquitectura deberia tener también los componentes o médulos internos generales para hacerla
mas pertinente, para un mejor entendimiento se muestran los subsistemas en la figura 5.
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1 Tiene *
1 Y
Cuenta Factura Proforma Factura
Taller Fecha Fecha
1 Cliente Cliente
Cuenta Co Monto Total Monto Total
i 1 1 1
Cliente La realiza l Tiene i Tiene
Nombre * * *
Teléfono Servicios Proforma Servicios Factura
Direccion Servicio Solicitado Servicio
Costo Costo
]
Tiene
* 1
Automovil R Tiene
mpleado
Placa .
: Identificacion Seguridad
Marca . = | Nivel
Traceic Nombre 1 Tiene ve
raccion o
Descripcion
Modelo gecl:hé Ingreso
Afio 1 aario
Realiza Nivel Seguridad
Reparacion 1 Servicios Pronéstico
Tiene - 1 Se le realiza *
Fecha ——p Tipo | y| Fecha Proxima Rev
Tipo ] Costo
Costo Tiene

Figura 3. Modelo Conceptual

Subsistema de
Administracion de
Expedientes de

Subsistema de
Administracion de
Personal

Subsistema de
Pronésticos

Subsistema de
Administracion de
Reparaciones

Figura 4. Arquitectura de subsistemas
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Presentacion

Logica de Negocios

Subsistema de
Administracion

Servidor de ﬁ:: Capa de

Aplicacion Subsistema de Negocios
Automoviles

Subsistema de
Pronésticos

/N

\%

Servidor de

Base de Datos BD ORACLE

Figura 5. Arquitectura del sistema

Desarrollo

Arbol de decision

Haciendo utilizacion de la técnica inductiva del CBR, se procede a identificar los indices
pertinentes de acuerdo con el problema a resolver. En este caso se procedié a realizar una

jerarquia de prioridades por los indices mas importantes, de acuerdo con el conocimiento del
usuario experto.

Los indices definidos han sido:
e Tipo de Combustible
e Afo del automovil
e Traccion
e Modelo
e Marca

e Tipo de motor

Cada vez que un automovil llega al taller para ser reparado, se almacena en la base de datos
la fecha, el tipo de servicio brindado, y las diferentes caracteristicas del automovil, de esta
forma se va creando la base de datos de los diferentes casos, conforme la base de datos vaya
creciendo, la busqueda obtendra informaciéon mucho mas certera.
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A la hora de realizar la facturacion, el sistema ira a la base de datos y almacenara la informacion
actual como un nuevo caso. Primero se busca si el cliente ya ha recibido este tipo de servicio
para el mismo automovil anteriormente. De ser asi, el sistema procedera a almacenar un nuevo
caso donde se indicara la cantidad de dias de vida util que tuvo la reparaciéon reciente, y se
almacenara dicho dato junto con el prondstico realizado anteriormente; luego se procederéa a
realizar una busqueda de todos los casos anteriores similares o el mas cercano al servicio que
acaba de ser brindado al cliente, con base a esto, el sistema calculara la cantidad de dias de
vida util que se tiene en promedio para la reparacion actual.

En caso de no conseguir un dato de casos similares, se tomaran datos del fabricante si existen
en la base de datos.

Para definir cuales son los criterios de busqueda, se contempld con el usuario, de acuerdo a su
juicio, la prioridad de busqueda de casos en la base de datos, y esta es la prioridad asignada:

Misma marca, modelo, traccién, combustible, afio y tipo de motor
Misma marca, modelo, afio y motor

Misma marca, modelo y afio de fabricacion

Misma marca, modelo y motor

Misma marca, afio y motor

Misma marca, modelo, traccién, combustible y afio

Misma marca, modelo y afio

© N o O~ DN o=

Misma marca, modelo, traccién y combustible

©

Misma marca, modelo y traccion

10. Misma marca, modelo y combustible

11. Automoviles de la misma marca y modelo

12. Automoviles de la misma marca y motor

13. Automoviles de la misma marca y afo

14. Automoviles que han recibido el mismo tipo de servicio
15. Automoviles de la misma marca.

Esta prioridad puede ser visualizada en la figura 6.

Resultados Obtenidos

Una terminado el desarrollo de acuerdo con los estandares definidos, se procedié a realizar
pruebas para determinar si se cumplié a cabalidad con las expectativas del cliente, las pruebas
realizadas fueron controladas en diferentes escenarios, para poner a prueba el pronéstico que
realiza el sistema.

Se alimenta el sistema con una serie de casos y éstos fueron realizados junto con el experto
en mecanica automotriz, estos casos son hipotéticos ya que el sistema al iniciar no cuenta con
datos histéricos del taller, y en muchos casos, es necesario que transcurran gran cantidad de
dias para comprobar su validez; se plantearon entonces los siguientes escenarios sin embargo
no son datos reales, ya que el taller realiza reparaciones que por lo general no es preciso
volverlas a hacer antes de un afo.

El primer caso, es el de un Hyundai Accent, afio 1995, presenta un fallo donde la aceleracion
no es constante, y tiene problemas en las bujias.
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El primer caso, es el de un Hyundai Accent, aflo 1995, presenta un fallo donde la aceleracion
no es constante, y tiene problemas en las buijias.

De acuerdo con los datos del sistema cargados a partir de instrucciones del fabricante, un
automovil de este tipo se le debera hacer cambio de bujias cada 48 meses o cada 60mil
kilometros.

El automovil se repard en febrero del 2003, y el kilometraje en aquel momento era de alrededor
de 689000. El sistema encontré con que deberia regresar 48 meses después es decir en enero
del 2007 o cuando cumpliera con los 749000 kilbmetros.

El automovil llegd nuevamente en Octubre del 2006, con 749100 kildbmetros, por lo que el
pronoéstico ahora es de 45.3 meses y de 60100 kilémetros. Como se puede ver en este caso,
el conductor hizo un promedio mayor de kildbmetros por mes por lo que la fecha del nuevo
cambio se adelantd. Estos valores se vieron afectados, ya que anteriormente en la base de
datos se encontraban registrados el mismo tipo de servicio para este mismo automovil, por lo
que se toma como base los dias y kilometraje de los servicios anteriores, ademas de los dias
promedios y kilometraje que tardd en ésta ultima reparacion. Como dato importante es preciso
mencionar que en este caso se utilizaron datos de repuestos de bujias de punta de diamante,
los cuales tienen una mayor vida util.

El siguiente caso se trata de un automovil al que se le cambid la faja de distribucion, de acuerdo
con la base de datos, su siguiente cambio antes de que el motor falle, deberé ser alrededor
de 4 anos mas y cuando se tenga un maximo de 190000 kilémetros.

De acuerdo con los datos obtenidos del sistema AutoData y validandolas con el juicio experto,
se determina que 80mil kilémetros es el dato exacto de cuando debe ser cambiada la faja de
distribucion.

Otro automovil de la misma marca y modelo le fue reemplazado la faja de distribucion en
Diciembre de 2007, por lo que el sistema buscd datos en la base de datos, al ser la primera vez
que visitaban el taller, entonces el sistema tuvo que buscar los datos de automdviles revisados
anteriormente, y le pronosticé que su vida Util seria hasta que alcanzara los 270050 kilémetros,
es decir 80000 kilémetros.

El tercer caso con el que se puso a prueba, toma en cuenta un automovil que se le cambio el
aceite de Transmision en Diciembre del 2007, dicho filtro deberia de cambiarse en 1 afio o
20mil kilémetros. Se muestra la pantalla con los resultados obtenidos.

Con el cuarto caso, se pone a prueba un automoévil al que se le cambid los compensadores en
Diciembre del 2006, la vida Util de dicha reparacion de acuerdo con los datos de AutoData y el
criterio experto nos dice que es de 1 afio o 15mil kilbmetros.

El mismo automovil regresa al taller hasta marzo del 2008 con un total de 100500 Km, lo cual
indica que realizo un promedio de 500 kilbmetros mas de lo pronosticado lo que implica que
para la proxima revision se regresara cuando tenga 115500 Kilémetros recorridos.

Para validar los resultados del sistema, se elaboré una pequefia encuesta a tres diferentes
talleres, exponiendo los casos y resultados pronosticados por el sistema, de forma tal que
validen la correctitud de los datos de basado en su criterio experto.

De acuerdo con los datos mostrados a los diferentes expertos en el area, se tiene que por lo
general los talleres mecéanicos no cuentan con herramientas informaticas especializadas que le
ayuden a generar un pronostico sobre la vida Util de las reparaciones, y que algunos aunque
cuentan con algun otro tipo de software que les complementa su conocimiento, en realidad no
cuentan con una herramienta que les facilite l1os procesos diarios de documentaciones sobre
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reparaciones realizadas, facturacion y que ademas se obtenga un valor agregado para el
cliente a la hora de indicarle su préxima fecha de revision.

Entre los casos presentados a los talleres, se puede concluir que todos los expertos concuerdan
con el hecho de que los resultados arrojados por el sistema son confiables de acuerdo con su
experiencia.

Los encuestados también estan muy anuentes a utilizar dicho sistema, y consideran que seria
de mucha utilidad tanto para ellos como para el cliente, ya que ademas de agilizarles el proceso
de facturacion y registro de reparaciones, clientes, preformas, etc, le darian al cliente un valor
agregado al indicarles el promedio de la vida util de la reparacion recién hecha.

Conclusiones y Trabajo Futuro

En sistemas de prondstico que incurren en un arbol de decisiébn con un comportamiento un
tanto estético, la mejor técnica a utilizar es el razonamiento basado en casos de forma inductiva.

A la hora de realizar un arbol de decision es de suma importancia lograr con el usuario un
consenso sobre cuales seran los indices y sus respectivas prioridades a utilizar en la busqueda
de los casos.

El desarrollo de proyectos de sistemas de informacion para ser utilizados por personas que
estan bastante ajenas al area, es mucho mejor realizarlo por medio de un prototipo incremental,
ya que es mas facil la comprension por parte del usuario.

El sistema de prondsticos es una herramienta la cual ira evolucionando con el tiempo vy la
cantidad de datos seran los que hagan que los pronésticos sean mas adecuados a la situacion
de nuestro pals, sin embargo las pruebas que se han podido realizar son hipotéticas basandose
en el conocimiento experto del duefio del Taller, ya que éste no mantenia registros detalladazos
sobre las reparaciones que se han realizado a los diferentes automaéviles en los ultimos afos.

En una futura mejora del proyecto, se recomienda hacer uso de otros indices adicionales como
por ejemplo el tipo de usuario del automoévil y género ya que esto haria que el prondéstico se
adecue un poco mejor.

Una variante también que se puede realizar es hacer intervenciéon por parte del usuario en el
prondstico, de forma tal que se tome en cuenta también el juicio experto.

Como mejora también al sistema, se recomienda realizar un médulo que realice envios de
mensajes y/o correos a los clientes para hacerles recordatorios sobre sus préximas revisiones.

Crear una red de talleres con informacion compartida sobre las diferentes reparaciones
realizadas a los automoviles, brindaria a los usuarios una mejor informacién con respecto a su
automovil y su respectivo pasado, de forma que cuando el automdévil cambie de duefio y sea
llevado a un taller diferente, no se pierda el historial, y mas bien contribuya con una mejora en
los pronosticos.

Serfa recomendable también agregar otro tipo de informacioén que puedan convertirse en
indices relevantes para la toma de decisiones como por ejemplo el area en el que el automovil
transita constantemente, ya sea area rural o urbana, género del conductor, etc.
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