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Debido al cambio climéatico y la urgencia de reducir las emisiones de carbono, los vehiculos
eléctricos (EV) son una de las alternativas mas populares para revertir esta situacion. Con
el fin de aumentar la adquisiciéon de estos EV y los problemas relacionados a range anziety,
el objetivo de la tesis es estimar de energia dado una ruta, utilizando informacién historica.
Para esto se realiz6 un estudio fenomenolégico de todas las variables que se ven involucradas
en el consumo y se utilizo herramientas basadas en aprendizaje de maquina para lograr esta
estimacién. El modelo consta de 3 grandes etapas, la primera un modelo basado en una red
recurrente Long Short Term Memory, que a diferencia de las redes convencionales, permite
procesar secuencias de datos, para en este caso, estimar la distribucion de velocidad , el
segundo modelo es la estimacién de consumo por tramo utilizando un arbol de regresion y
finalmente el modelo que integra la salida de la red en la entrada del arbol de regresion,
obteniendo una distribucién de estimaciéon de consumo por tramo, el cual se integra para
obtener la distribucién de consumo de toda la ruta, obteniendo una mejora de cerca de un
85 % en la estimacion sobre articulos recientes.
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Nadie sabe el resultado,
ast que lo unico que nos queda es tomar una decision de la cual no nos arrepintamos.

Levi Ackerman
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Debido al cambio climatico y la urgencia de reducir las emisiones de carbono, los vehiculos
eléctricos (EV) son una de las alternativas mas populares para revertir esta situacion. La lite-
ratura informa que las ventas en el mercado global de este tipo de vehiculos han aumentado
de 2,26 millones de unidades en 2019 a un total de 3,24 millones durante 2020 (Irle, 2020).
Ademas, cuando los datos de las ventas de 2010 a 2018 se utilizan para definir un modelo de
crecimiento logistico, los resultados del prondstico muestran que para el ano 2032 todos los
vehiculos de pasajeros representaran cerca del 30 % de la flota (Rietmann, Hiigler, y Lieven,
2020).

Por otro lado, la introducciéon de vehiculos eléctricos ha sido notoria en los tltimos cinco
anos en América Latina. Por ejemplo, entre 2018 y 2019, Chile tuvo un aumento del 68 % en
la cantidad de vehiculos eléctricos, y actualmente, hay una flota aproximada de 900 unidades.
Otros paises, como Panama, han tenido un proceso mas lento, pero ain asi, se puede eviden-

ciar la presencia de vehiculos eléctricos (ONU Environment Programme, 2019) (Javier Ochoa,
s.f.).

Los desarrollos recientes en la tecnologia de almacenamiento de iones de litio (Li-ion) han
desencadenado una nueva revolucién en la industria automotriz, aunque los vehiculos eléc-
tricos (EV) se ven afectados por la combinacion més diversa de condiciones ambientales y de
conduccién que afectan el rango de autonomia y el rendimiento general. Dos de los indicado-
res mas utilizados cuando se utiliza cualquier tipo de bateria son el estado de carga (SOC) y
el estado de salud (SOH). Sin embargo, la estimacién de SOC no es muy 1til para pronosticar
la autonomia, ya que esta variable depende no solo de SOC si no tambien de caracteristicas
intrinsecas de la ruta a seguir asi tambien como el tipo de conduccién (Cauwer et al., 2017).
Esto se puede evidenciar en el estudio de DarioPevec, donde queda en evidencia que bajo de
un 30 % de SOC las personas se sienten poca seguridad de poder llegar a su destino, aunque
el sistema marque 50km de autonomia, ya que no se tiene certeza de la autonomia real, este
fenémeno se conoce como Range anziety (Pevec et al., 2019).

A pesar de que la estimacién de SOC se utiliza como estimador de autonomia en la mayoria
de los casos, este no da informacion precisa, ya que la autonomia no solo se basa en el estado
actual de bateria si no tambien del estado de factores exdgenos, como el tipo de manejo ,



inclinacion, temperatura externa, humedad del camino, entre otros (Kim et al., 2013). Por
otro lado un estudio realizado por investigadores de la Universidad de Chile, muestra que
la cantidad de energia que puede entregar una bateria no es fija y depende del perfil de uso
(Rozas, Troncoso-Kurtovic, Ley, y Orchard, 2021). Es por esto, que este trabajo busca esti-
mar la energia consumida dado una ruta, ya que sus aplicaciones tendran un mayor impacto
en toma de decision futuras.

Con el fin de solucionar el paradigma de autonomia, es decir, si el estado actual de el
pack de baterias es capaz de mover el vehiculo al destino deseado, es que se han realizado di-
versos esfuerzos de estimar el consumo energético requerido por un EV tomando parametros
intrinsecos de la ruta a seguir. Entre los trabajos que se han realizo existen dos grandes meto-
dologias, la primera basada en la fenomenologia donde se busca modelar el comportamiento
de los diversos sistemas involucrados en el movimiento de un EV utilizando modelacién fisica
y/o légica difusa. Por otro lado gracias a la mejora de sensores es que se nacen modelos ba-
sados en en data, donde por lo general de trabaja con modelos tipo caja negra que se ajustan
para lograr generalizar el consumo de un EV dado variables de entrada (Y. Chen et al., 2020).

Dentro de los modelos basados en fenomenologia, se puede ser como existen diversos do-
cumentos que buscan ajustar los pardametros del consumo segin los requerimientos fisicos
(Kim et al., 2013), este tipo de metodologias son poco escalables pero tienen la ventaja de
que permiten entender el problema. Los afios siguientes y con los avances en aprendizaje de
maquina, se han planteado diversas soluciones basados en algoritmos de caja negra aplicando
redes neuronales con el fin obtener perfiles de velocidad dado una ruta y regresores lineales
para obtener una estimacién del consumo total de la ruta (Cauwer et al., 2017), sin embargo
la cantidad de datos que se tienen para entrenar los modelos no son lo suficientemente gran-
des para entrar modelos mas complejos que tienen mejor desempeno.

En estos ultimos afios surgié un paper que tiene como objetivo generar una base datos
a gran escala que toma la informacién de conducciéon de 383 vehiculos conducidos en Ann
Arbor, Michigan, USA (Oh et al., 2019). Los autores senalan que los datos son obtenidos con
una alta tasa de muestreo y una obtenciéon de latitud de longitud de alta resolucion, por lo
que por primera vez se tiene una base datos con datos de alta fiabilidad. Esto abre la puerta a
poder tener una mejor solucién al problema de estimacion de consumo energético, utilizando
informacion de alta precision y gran escala que permite aplicar técnicas de aprendizaje de
maquina mas recientes donde se propone utilizar redes LSTM para la estimacion de velocidad
y arboles de regresiéon que estiman el consumo eléctrico tomando como variables de entrada
variables asociadas a la fenomenologia del sistema.



1.2. Hipoétesis

Es posible modelar el consumo energético de una ruta arbitraria a través de un algoritmo de
aprendizaje de maquina entrenado como datos asociados a segmentos de ruta con propiedades
y caracteristicas especificas, utilizando multiples herramientas de aprendizaje de maquina,
obteniendo la distribuciéon de consumo para un EV en ruta y mejorando el desempeno de la
estimacion en comparacion a los articulos actuales.

1.3. Objetivos Generales

Se busca generar un modelo basado en aprendizaje de maquina que logre modelar el
consumo energético de un vehiculo eléctrico, utilizando data histoérica de 3 vehiculos eléctricos
que recorren Ann Arbor, Michigan, USA, durante 1 afio.

1.4. Objetivos Especificos

* Identificar variables que ayuden a la estimacién de consumo energético, basado en la
fenomenologia.

* Identificar variables que ayuden a la estimacién de velocidad, basado en la fenomenolo-
gia.
* Entrenar modelo de consumo energético basado en aprendizaje de méaquina.

* Entrenar un modelo de estimacion de velocidad basado en aprendizaje de maquina que
mapear las variables de entrada a una distribucion de estimacion de velocidad.

* Generar modelo integrado de estimacién de consumo utilizando las distribuciones obte-
nidas en el modelo de velocidad.

1.5. Alcance

El problema se divide en dos grandes aristas, la primera consiste en la modelacion de
consumo de energia por kilometro cada 100 metros el cual se basa en el modelo fisico de
requerimiento energético, utilizando la velocidad y cambio de velocidad como principales ca-
racteristicas (Kim et al., 2013). El segundo problema consiste en lograr estimar la distribucién
de velocidad promedio cada 100 metros, dado la ruta. De esta forma se tiene un problema
cerrado donde dado una ruta especifica, se toman puntos geograficos para caracterizar la
ruta y estimar la distribuciéon de posibles velocidades, de esta forma se puede obtener una
distribucién de consumo utilizando el modelo previamente entrenado, para después realizar
un estudio de los diferentes consumos en la ruta y asi tambien la energia total requerida para
completar la ruta.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. Antecedentes de Vehiculos Eléctricos

En los ultimos anos, el uso de vehiculos eléctricos ha aumentado significativamente debido
al esfuerzo de varias politicas gubernamentales para minimizar las emisiones de didéxido de
carbono. Por ejemplo, una de las acciones es la introduccién de leyes y regulaciones para
el uso de vehiculos eléctricos que brindan una variedad de beneficios a los usuarios, como
descuentos de impuestos y estacionamiento publico preferido (Gomez-Gélvez, Mojica, Kaul,
y Isla, 2016). Como resultado, el mercado de vehiculos eléctricos ha aumentado la tasa de
crecimiento anual compuesta en un 26,8 % entre los anos 2021 y 2030 (Markets y Markets,
2021). Los lineamientos establecidos por varios paises evidencian esta situacion; tal es el caso
de Chile, donde se espera que para el 2050 todo el transporte ptblico sea cero emisiones
(Gémez-Gélvez et al., 2016).

Los vehiculos eléctricos se pueden clasificar en tres categorias segin la naturaleza de la
fuente de energia. Los tipos principales son: vehiculos eléctricos de bateria (BEV), vehiculos
eléctricos hibridos (HEV) y vehiculos eléctricos hibridos enchufables (PHEV) (Gémez-Gélvez
et al., 2016).

e BEVs: El motor se alimenta solo con una bateria eléctrica.

* HEV: este tipo de automoviles tienen una bateria eléctrica y un motor de combustion.
La bateria es cargada por el motor de combustién y ruptura regenerativa.

* PHEV: similar al HEV, pero en este caso la bateria se puede cargar cuando se conecta
a un cargador.

2.2. arboles de Regresion

Corresponde a una metodologia de aprendizaje supervisado, que dado un set de datos con
n ejemplos y m caracteristicas. Donde cada arbol ¢ busca dividir el espacio mediante nodos
légicos jerarquicos, donde se pregunta si x; < « para cada observacién z; (Daniela et al.,
2021). De esta forma se divide el espacio de decisién en umbrales excluyentes, ya que existe
un unico camino para llegara a cada hoja, como se muestra en la figura 2.1.
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Figura 2.1: Diagrama de modelo de Velocidad (Krzywinski y Altman, 2017)

2.3. Particion Binaria Recursiva

Debido a que el esfuerzo computacional que se necesita para que cada arbol divida el
espacio de decision de forma éptima, resulta muy costoso, el algoritmo que se implementa
es conocido como Particién Binaria Recursiva, donde se busca se busca minimizar en cada
iteracién se busca minimizar la suma de los errores al cuadrados (RSS por sus siglas en
ingles)(Daniela et al., 2021) , cuya ecuacién estd dada por:

> > (Wi —9p,)? (2.1)

j=lieP;

Donde §p, corresponde la perdicién para la particion j-esima del drbol q.

2.4. Podado

El proceso descrito anteriormente, se puede realizar de forma indefinida obteniendo buen
resultado en el conjunto de entrenamiento, sin embargo, esto lleva a que el modelo se sobre-
ajuste a la data, por lo que existen diversas 2 principales formas de solucionar esto:

* Pre-Podado: En este método se define una cantidad de hojas minima [ para realizar
la particiéon de un subarbol, de esta forma se detiene la particion si no se cumple este
criterio.

* Podado: A diferencia del Pre-Podado, el podado se realiza una vez que el algoritmo
encuentra la mejor separacion de espacio Tj, donde el RSS es menor. Luego se busca los
subarboles 7' C Tj que minimizan la siguiente ecuacion

7
> (i = Grn)” + T (2.2)

m=1



conocida como weakest link pruning, donde « corresponde a un parametro que se ajusta
con el fin de encontrar la mejor relaciéon entre desempeno y sobreajuste, cuando o = 0
entonces 7' = T (Daniela et al., 2021).

2.5. Boosting

Con el fin de mejorar el desempeno los arboles de regresién es que se implementa una
metodologia llamada Boosting, la cual consiste en entrenar arboles de forma secuencial, en
donde el arbol g; se encarga de ajustar los datos residuales de el arbol ¢;_; con i > 1 . Este
método es mas lento que el entrenamiento con un solo arbol, sin embargo, se obtienen mejores
resultados con menor overfitting (Daniela et al., 2021).

2.6. GradientBoosting

El algoritmo de Gradient Boost consiste en obtener una funcién F(x) = y que defina una
relacion entre las variables x e y de un conjunto de datos {1, yz’}f[, que mapeando el espacio
x a 'y, mejorando la funcién objetivo F(x) que va mejorando al ir entrenando iterativamente,
minimizando la funcién de perdida diferenciable L(y, F'(z))(Friedman, 2002).Los pardmetros
de F(x) que se ajustan utilizando el entrenamiento utilizando data, donde se deben seguir
los siguientes pasos:

1. Se inicializa el modelo con valores contantes: Fy(z) = argmin .} o L(y;, F'(x) donde 7
gl
a los valores predichos por el algoritmo.

2. Una vez inicializado F(x), se itera sobre la cantidad de drboles definidos M.

* Se calculan los pseudo-residuos r;,, a partir del célculo del gradiente.

im = z)=Fm-1(z 2.3
r [ 8F(Z'Z) ]F() Fm 1() ( )
para i =1 hasta n

* Se ajusta el arbol de regresion con los valores r;,, anteriormente calculado, luego se
crean la regiones terminales R;m para j = 1...J,, que corresponde a la cantidad de
hojas.

* Se determinan las predicciones para J,,, hojas de cada arbol m, donde se minimiza:

Yim = argmin Y L(ys, F(x)m-1(z:) +7) (2.4)

v z;€ER;;

Donde F,,,_1(x;) corresponde a la prediccién del arbol m-1 para z;.

* Utilizando los valores de v que minimizan la funcién de costo, se obtiene la prediccién
del arbol m para cada entrada z; de la siguiente forma:

Im

Fp(z) = Fnoi(z) + v > vjml(z € Rjy,) (2.5)

=1

Donde v corresponde a la tasa de aprendizaje que se utiliza para escalar los arboles
y evitar sobre ajuste, el cual es un valor en 0 y 1.
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2.7. XGBoost

XGBoost corresponde a un algoritmo que se basa en el concepto de Boosting, donde dado
un set de datos con n ejemplos y m caracteristicas D = (x;,y;)(|D]| = n,z; € R™ y; € R)
(T. Chen y Guestrin, 2016) correspondiente a un modelo de &rbol como se muestra en la
figura 2.1.b donde para representar una salida se realizan K sumas de funciones.

Ui = () = z_: Je(ws), fu € F (2.6)

Donde F = f(z) = wyw)(q : R” — T,w € RT) es el espacio de drboles de regresion (
CART por sus siglas en ingles), donde ¢ corresponde a la estructura de cada arbol. T el
numero de de hojas en el arbol y fi corresponde a la estructura de cada arbol ¢ con peso w.
Para encontrar las funciones fi, se minimiza la siguiente funcién objetivo:

£(¢) = Z (G5, vi) + > Q(fi) (2.7)

1
Qf) =+T + LM ]l

Donde [ corresponde a la differentiable convex loss function que mide la diferencia entre
y; v el valor real y;, el termino €2 corresponde al termino de penalizaciéon por complejidad
de arbol, para evitar overfitting (T. Chen y Guestrin, 2016).Debido a la complejidad de la
ecuacion 2.7, es que se necesita agregar el pardmetro fi(z;) a la funcién de costo.

LO = Y Uy g™ + ) + Qf) (2.8)

Por lo que escribiendo su aproximacién de de segundo orden y eliminando los términos
constantes, se obtiene.

n

EO =3 lgi, filas) + haf ] + O5) (29

i=1

Donde g; = 9y1(y;, gji(t*l)) y hyt = 85[(3/1-, gf*“). Por lo que optimizando la expresiéon se

obtiene la siguiente representacién para los pesos de cada hoja j w; (T. Chen y Guestrin,
2016).

Zielj 9i
L 2.10
s Zz’elj hz‘ + A ( )
Donde I; = {i | q(z;) = j}. Por lo que la funcién éptima toma el valor de:

~ 1 icl 9i 2

L® — M) +AT (2.11)

n _§(Zi€1j hrL + >\

Esta expresion permite saber si dividir como afecta al desempenio general el dividir un
subarbol en rama izquierda y derecha. Por lo que luego se haber generado K arboles se
realiza la prediccién utilizando la ecuacion 2.6.



2.8. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

Light GBM corresponde a un algoritmo de aprendizaje de maquina basado en el gradiente
en el arbol de decisién utilizando boosting (Ke et al., 2017). Donde la mayor diferencia con
XGBoost, es que LightGBM utiliza un algoritmo basado en histogramas para el entrena-
miento lo que reduce considerablemente el tiempo de entrenamiento y reduce la memoria
requerida, ademas de utilizar el algoritmo leaf-wise growth con limite de profundidad en vez
de Level-wise growth que utiliza XGBoost, como se muestra en la figura 2.2.

Level-wise
Method

AN

Leaf-wise
Method

./’\.“.;'\.“.;?...

Figura 2.2: Diagrama de métodos de aprendizaje Level-wise y Leaf-wise (Fan
et al., 2019).

La optimizacion que utiliza Light GBM se basa principalmente en 3 algoritmos, algorit-
mo basado en histogramas, Gradient-based One-Side Sampling (GOSS) vy FEzclusive Feature
Bundling (EFB) . En primer lugar el uso de histogramas para representar la informacién que
consiste en discretizar en k la informaciéon en los valores propios de el vectores de caracte-
risticas, utilizando punto flotante, reduciendo la memoria requerida en 1/8 de la original ya
que los bins se pueden guardar en enteros de 8 bits, por lo que el uso de memoria se reduce
en 1/8 con respecto a la original (Gan et al., 2021), como se observa en la figura 2.3 (A).
La siguiente optimizacion se observa en la figura 2.3 (B) correspondiente al algoritmo GOSS
(Ke et al., 2017) que consiste en una reduccién de la data a entrenar, donde se toma un por-
centaje a % de los valores con mayor residuos, ademds de tomar un porcentaje b % de la data
restante (100 % - a%). El algoritmo GOSS permite reducir la cantidad de datos al momento
de entrenar sin afectar significativamente la precision del algoritmo final. El algoritmo EFB
permite reducir la cantidad de caracteristicas en parametros mutuamente excluyentes como
se muestra en la figura 2.3 (C), donde el vector de caracteristicas 1 y 2, se combinan para
generar un paquete de caracteristicas nuevo que no afecta la distribucion de los valores de
salida (target), pero si disminuye el tamano del vector de entrada.
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Figura 2.3: (A)Histogramas (B) Gradient-based one-side sampling (C)
EFM. Diagramas de algoritmos utilizados en Light GBM para acelerar el
entrenamiento.(Gan et al., 2021).

Para comprender mejor en que se basa LightGBM es que a continuacion se describe el
proceso matemadtico (Gan et al., 2021). Dado un set de entrenamiento X = {(x;,v;)},,
se busca una aproximacién f (x) a una funcién f*(x) que minimice la funcién de perdida
L(y, f(x)) como la siguiente expresion:

A

f=argminE, xL(y, f(x)) (2.12)
f

Light GBM integra un numero T de arboles de regresion donde la aproximacion final del
modelo es:

T

Fr(X) = Y- f(X) (213)

Cada arbol de regresién es definido como w,(z),q € {1,2,..., N}, donde N representa el
numero de hojas, q es la regla de decisiéon para cada arbol y w corresponde a el peso de cada
nodo hoja. El modelo es entrenado utilizando la siguiente funcién objetivo que se define de
forma aditiva para cada paso t:



Lo =2 Ly, Fra (i) + fila)) + Qfilx:) (2.14)

Jj=1

Donde €2 corresponde a una factor de regulacion de aprendizaje (Gan et al., 2021), que
tiene la siguiente expresion:

J J
Qfe) = ad ] Jw] + ;5 > ws (2.15)
j=1 j=1

Esto quiere decir que sigue la regla de minimizar la funcion de perdida en cada iteracién,
es decir, cada vez que se suma un arbol. Utilizando la aproximacién de Newton.

N

=1

Para simplificar la ecuacion se elimina el termino conocido para t-1, quedando:

Z gifi(ws) + h ft ()] + Qfi(zi)) (2.17)

Jj=1

Donde g; y h; corresponde al gradiente de ler y 2do respecto a la respuesta del arbol t-1.
Por lo que si se define el subconjuto /; de la hoja j, se tiene.

N

1
o= [(Gjw; + alw;]) + 5 (H; + B)wj] (2.18)
j=1
i€l
Hy=> I (2.20)
icl;

Donde w; para cada hoja del arbol ¢ € T" es una variable desconocidas a resolver, por lo
ue se se deriva la ecuacion 2.18 respecto a w; y se iguala a cero, se obtienen las siguientes
expresiones:

* GOé
w; = —sgn(G; )H +]5 (2.21)
Go; = max{0, (|G;| — a} (2.22)

Donde sgn corresponde a la funcion signo. Por lo que determinando w} la ecuacion 2.18
se puede reescribir, obteniendo

L= =5 > (5 (2.23)

De acuerdo a la ecuacion 2.23, se tiene que la contribucién a la reducciéon del error para
cada nodo hoja se define como:



2
:( Ga,j
H;+pB
Por lo que si se generan dos nuevos nodos hoja a partir del nodo j-esimo, se obtiene la
diferencia V; después de division, la cual se define como:

v, ) (2.24)

2 2 2
GL,OL,j + GR7a7j Ga)j

Vy= —
(HL,j +8  Hpj+ 5) Hj+
Donde G o, Hgj , Gra,; vy Hrj + B corresponden a los valores G y H de los nuevos
nodos (izquierdo y derecho) a partir del nodo j-esimo. A partir de la ecuacién 2.25 se puede
inferir que el modelo Light GBM, elige el pardmetro q (regla de particién) que maximiza dicha
ecuacion, es decir, donde V; se maximiza.

(2.25)

2.9. DeepLearning

La base del DeepLearning corresponde a un subconjunto del aprendizaje de maquina,
donde la red esta compuesta por multiples capas y aprende de una gran cantidad de datos.
La estructura general de una red neuronal se observa en la figura 2.4, donde los pesos para
la primera capa para un vector de entrada p de variables X = (X, Xs,...,X,) (Daniela et
al., 2021), se rigen por la siguiente ecuacién.

p
1 1 1 1
A = ) (X) = glwgy + Y wi X;) (2.26)
j=1
Para k =1, ..., K. La segunda capa se inicia en la activacion de la capa anterior A,(gl).

K
AP = hP(X) = g(wy) + 3wy AY) (2.27)
k=1

Paral =1, ..., Ks.

2.10. Redes Recurrentes

Debido a que una gran cantidad de data es naturalmente secuencial, es que surge la
necesidad de integrar informacién del tiempo pasado (predicho por el algoritmo) en el disefio
de la red, las cuales reciben el nombre de Redes Neuronales Recurrentes (RNN por sus siglas
en ingles).

Como se observa en la figura 2.5, la secuencia de entrada X se procesa de manera secuencial
y cada elemento X; aliemta la cada oculta A;y a su vez estd tiene como entra la el vector
de activacion A;_1,sin embargo, la salida Y solo depende directamente de Ay (Daniela et al.,
2021). Estas redes son comtinmente utilizadas en:

* Procesado de series de temperatura, lluvia, velocidad del viento y calidad de aire.
* Finanzas, con el fin de seguir patrones de marcado.
* Procesamiento de voz, grabacién de musica para realiza transcripciones.

e Andlisis de escritura a mano.
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Figura 2.4: Diagrama de Red Neuronal con 2 capas ocultas y miltiples
salidas, utilizado en el problema de MNIST handwritten-digit, la entrada
tiene 783 unidades, las siguientes dos capas tienen K; = 256 y Ko = 128
unidades respectivamente(Daniela et al., 2021).
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Figura 2.5: Diagrama de una RNN simple, donde la secuencia de entrada es
{X;}¥ y la salida es tnica(Daniela et al., 2021).
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2.11. Long Short-Term Memory Recurrent Neural Net-
work (LSTM)

LSTM corresponde a una arquitectura de red artificial recurrente (RNN), utilizada en Deep
Learning (DL). La cual se compone de unidades especiales llamada bloques de memoria, con
autoconexiones que almacenan estados temporales de la red. Las principales unidades de la
unidad LSTM esta compuesta por una cell (C'), input gate(IG), output gate (FG) y forget
gate(OG) (Graves et al., 2009). Donde los elementos gates controlan el flujo de informacion
a la celda (cell) de memoria como se observa en la figura 2.6.

Ct1

he

Layer Pointwize op  Copy

I L

Legend:

Figura 2.6: Diagrama de una celda LSTM (Chevalier, 2018).

LA red LSTM mapea la secuencia de entrada x = {z1,...,z7} a una secuencia de salida
y = {v1,...,yr}, donde para cada unidad de la red se calculan las siguientes ecuaciones de
t=1aT:

iy = 0(Wiay + Wimmy_1 + Wicci1 + by) (2.28)

fi = o(Wyrpxy + Wemy_y + Wieer—1 + by) (2.29)
= fi®c1+i © g(Wepxy + Wemy—1 + b,) (2.30)
o = 0(Wopxy + Wommu—1 + Woecr—1 + by) (2.31)
my = 0, © h(c) (2.32)

Ye = ¢(Wymmy + by) (2.33)
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Donde los términos W corresponde a los pesos de entrada a las puertas de IG (W;,), OG
(Wie) , FG (W) v los pesos Wi, , Wy. , W,., correspondiente a una matriz diagonal de
pesos para la peephole connections, que permite no solo obtener tomar informacion de salida
previa, si no tambien el estado previo de al celda ponderada por la salida de las puertas. Los
términos b correspondes a los bias , o es la funcién logica sigmoid. A la salida del sistema
se realiza producto punto con un vector de activacién m y finalmente h y g corresponde a
funciones de activacién de C (Chevalier, 2018).

2.12. Incertidumbre en Red LSTM

Los modelos basados en Deep Learning tienen cada vez mas aplicaciones en diversos cam-
pos, por lo que resulta importante lograr representar la incertidumbre del modelo en apli-
caciones donde esto esto crucial. Muchas veces se confunde la salida aplicando softmaz, sin
embargo, incluso modelos con esta herramientas presenta errores en su salida. Es por esto
que se decide utilizar la herramienta Montecarlo Dropout, la cual consistente en desactivar
nodos de las capas ocultas del modelo. (Gal y Ghahramani, 2016)

La herramienta Dropout se utiliza ampliamente con el fin de evitar sobreajuste en el
entrenamiento, sin embargo, tambien es til para captar la incertidumbre en la etapa de pre-
diccién, desactivando nodos aleatoriamente (Abdar et al., 2021)(Gal y Ghahramani, 2016).
Si se repite la prediccién para una mismo vector de entrada x; = {z},...x{} se obtiene una
salida y; = {y!,...y%}, donde i corresponde a la dimensién del vector de entrada y N la
cantidad de repeticiones de estimacion. Si IV es lo suficientemente grande se logra obtener la
distribucion asociada al espacio de salida para z;. Un ejemplo de esto se muestra en la figura
2.7, donde se analiza la esta aplicacién en regeneracion 3D de resonancias magnéticas (MRI).

2.13. SHapley additive exPlanations (SHAP)

Es un concepto de la teoria de juegos, desarrollado originalmente como una medida para
distribuir equitativamente una recompensa entre un conjunto de jugadores que contribuyen
a un determinado resultado (Shapley, 1952). En el contexto de aprendizaje de maquina
la entrada los jugadores son las caracteristicas de entrada y el resultado es la decisién del
modelo (Lundberg y Lee, 2017). SHAP crea entradas simplificadas z asignando x a z a través
de z = h,(z). Basado en z, el modelo original f(x) se puede aproximar con una funcién lineal:

f(x) =g(z) = o Z Pizi (2.34)

Donde z = 0,1, M es el niimero de caracteristicas de entrada, pg = f(h.(0)), v ¢; es el
valor de contribucion de las caracteristicas:

po= y PRI o0 ) - o) (2.35)

SeF\{i}

fo(S) = f(hz'(2)) = E[f(2)|x] (2.36)

Donde S es un subconjunto de F, siendo F un conjunto no nulo en z, es decir el conjunto
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Monte Carlo Dropout

Dropout configuration1 Dropout configuration2 ... Dropout configuration N

X inputs

inputs inputs

a
prediction 1 prediction 2 prediction N
Approximate
posterior distribution
b Modified U-Net with dropout layers (DU-Net)

1 b=0, 3 DWI volumes Fractional anisotropy volume
(along orthogonal directions)

&0 | Ty

64
(J Max Pooling (2x2x%2)
) V3 0 Up-sampling (2x2x2)
J 0 3D Conv (3x3x3)
256|- 556 ([ 3D Conv (3x3x3)+ RelU
@ Dropout (dropout rate=a)
512 behave in both training and inference

Figura 2.7: Ejemplo de red U-Net 3D con aplicacion de dropout en las capas
de decodificacién, tanto en el entrenamiento como en la validacién. (Avci et
al., 2021)

de caracteristicas. El termino de la derecha en la ecuacion 2.35 es la contribucién marginal.
Siendo esta ultima la variable mas desafiante de estimar, donde la libreria SHAP values de
Python ofrece multiples aproximaciones dependiendo el algoritmo utilizado, es este caso se
utiliza TreeSHAP y DeepSHAP (Edoardo, Ferenc, Stella, Daniel, y Georg, 2022).
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Capitulo 3
Estado del Arte

En el presente trabajo se busca generar un modelo ( o serie de modelos) que sea capaz
de estimar el consumo de un EV dado una ruta, utilizando herramientas de Machine Lear-
ning. Bajo esta premisa existen diversos trabajos que buscan estimar el consumo de un EV,
algunos como un indicador virtual, que a partir del modelo mecanico estima el consumo,
otros tienen el mismo objetivo pero utilizando data para crear un modelo caja negra. Asi
tambien, existen modelos méas completos basados en la fenomenologia, que buscan estimar
tanto la velocidad del vehiculo en un ruta especifica como el consumo a lo largo de esta.
Por otro lado, existen trabajos que se basan en la fenomenologia, pero utilizan data historica
para entrenar sistemas de multi-modelos que permiten estimar parametros relacionados con
la cinética del vehiculo, para luego realizar estimar el consumo eléctrico total de la ruta. A
pesar de los trabajos previamente realizados, hasta la fecha no existia una base de datos
a gran escala que permitiera utilizar herramientas de Machine Learning més actualizadas.
Gracias a la base de datos proporcionada por G. S. Oh es que se tiene la opcién de realizar un
estudio de la estimaciéon de consumo basado en data, proponiendo una estimaciéon de rango
variable con la finalidad de optimizar los resultados, en donde se puede tener una estimacion
dentro del rango de 50 a 150 metros asi como la estimacion del consumo en la ruta completa,
utilizando herramientas que permiten definir el grado de incertidumbre asociado a cada esti-
macién. Segin a lo anteriormente mencionado, es que puede ver que existen trabajos previos
con el que se puede comparar el presente trabajo, sin embargo, existen aplicaciones en el que
el modelo construido presenta ventajas no comparables con trabajos previos.

Segtn el revision bibliografica realizada por Yuche Chen, los trabajos realizados en torno
a la estimacién de consumo de un EV| se puede separar en dos grandes metodologias, como
se observa en la figure 3.1 ,la primera llamada Rule-based que consiste en trabajos que se
basan en la fenomenologia interna del vehiculo y asi crear sub-modelos que reflejan el fun-
cionamiento mecanico y la interaccion entre ellos, la ventajas de estos modelos es que son
facilmente interpretables, sin embargo, la precision de estos modelos no es alta y teniendo aun
desafios que superar para su aplicacién a nivel de flota de vehiculos (Y. Chen et al., 2020).
Por otro lado tenemos la llamada Data-driven que consiste en generar modelos basado en
data histéricas, en donde la ventajas de estos modelos es que permiten la integracién de mul-
tiples variables de forma sencilla, ademas de que permiten utilizar las ultimas herramientas
asociadas a Machine Learning como redes neuronales, clustering, entre otros, la desventaja
es que son menos interpretables (Y. Chen et al., 2020).
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A continuacién, se presentan algunos de los trabajos mas relevantes en el desarrollo de
modelos de estimacién de consumo de EV.

Methodology

Rule-based Data-driven

Fuzzy Logic Physics-based Regression Clustering '\IileeLtl‘:voor:il LSTM

Figura 3.1: Clasificacién del estado del este de estimacién de consumo en
EV, adaptado de (Y. Chen et al., 2020).

3.1. Determinacién de los principales factores que in-
fluyen en el consumo de vehiculos eléctricos

Como se muestra en el estudio realizado por Wne Li, el consumo de energia de un EV
depende de multiples factores, como se observa en la figura 3.2, donde se ve que segin la
literatura estos se agrupan en 6 grandes factores (Li et al., 2016), los cuales se definen a
continuacion.

* Tecnologia y vehiculo: El sistema de baterias es de los componentes mas importantes
asociados al consumo. Factores como el numero de celdas, tipo de baterias y sistema de
gestion de baterias, afectan directamente la capacidad de bateria, energia maxima y la
masa. Por otro lado factores asociados al desgaste del paquete de baterias que se define
como SOH. Otro punto importante es la capacidad de carga regenerativa que no tiene
efecto en nivel de SOC elevados o altas temperaturas del paquete de baterias.

Componentes auxiliares como el sistema de HVAC que controla la temperatura del
paquete de baterias y la interna del vehiculo, juega un papel considerable en el consumo
que se requiere altas cantidades de energia. Otros componentes auxiliares como la radio,
sistemas de navegacion, entre otros tiene un impacto en el consumo en menor medida.

* Condiciones Ambientales Artificiales : Estos factores incluyen la infraestructura ,
nivel de urbanizacion, interacciones con el peatén y demés automovilistas que se refleja
en las intersecciones, trafico, senales y luces de transito. Otros factores corresponden a
la gestion del trafico, y condiciéon de la ruta.

* Condiciones Ambientales Naturales: Los factores generales asociados a este grupo
corresponden a la topografia, clima, entre muchos otros. En lo que refiere a la topografia
se tienen factores como la inclinaciéon de la ruta, tanto en ascenso como en descenso,
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que tienen impacto en el consumo (ascenso) o regeneracién (descenso). Por otro lado los
factores asociados al clima corresponden a la estacion climatica, lluvia, nieve , visibilidad
de la ruta, hora del dia, entre otros. Afectando la forma de conducciéon y por ende
impactando directamente en el consumo.

* Conduccidn: El factor que define la conduccion de define mediante al agresividad,
que define los patrones de aceleracién y desaceleracion. Mientras mas agresivo el estilo
de conducciéon, mayor son los patrones de aceleracion y desaceleracion, lo que lleva
a un mayor consumo. Estos patrones estdn determinados por diversos factores, entre
ellos, edad, género, nivel de confort dentro del automévil (condiciona uso de auxiliares),
factores fisicos y psicoldgicos, entre otros.

* Tipo de viaje: El tipo de viaje y la intenciones de este, determinaran factores como
la frecuencia con que se recorre una ruta, duracién del viaje, urgencia o necesidad del
viaje. Por ejemplo los patrones de conducciéon son distintos en vacaciones.

* Métricas: Los factores asociados a las métricas que se obtienen en los distintos estudios
asociados el consumo eléctrico de un EV. Por ejemplo estudios muestran que cuando las
baterias estan mas frias el consumo es mayor. Otros factores que tienen relacion en este
punto es la caracterizacion del paquete de baterias, como el SOC. También se definen
parametros como la experiencia de la persona que conduce a la hora de realizar las
pruebas, la precisién al obtener la data, hardware y software y disefio del experimento.

En dicho trabajo se busca ver el impacto de distintos factores en el consumo, en donde el
experimento es disenado utilizando un EV Nissan Leaf 2011, conducido sin ningtn tripulante
mas que el conductor por el area de RandWick, Sydney. Esta ruta tiene un largo de 4.17km
y se realizaron 25 vueltas.

Dado que estudiar como impactan todas los factores senalados en al figura 3.2, es que
solo se toman 4 de estos, correspondiente a la topografia, infraestructura, trafico y clima. De
los cuales se concluye que los pardmetros mas importantes son la topografia y el clima, el
primero tiene un mayor impacto debido a que los ascensos y descensos favorecen al consumo
o regeneracién. En cuanto al clima se observa que el uso de HVAC puede variar la autonomia

del EV de 100 a 222 km.

3.2. Fenomenologia del Consumo en Vehiculos Eléc-
tricos

El punto de partida para ver los parametros necesarios para realizar un modelo basado
en data, es entender la fenomenologia del consumo de un EV. En la figura 3.3 se observa las
fuerzas que interactiian en el movimiento de un EV, donde F,, F,;. , F. , F, corresponden
respectivamente a la fuerza de aceleracién , pendiente, resistencia aerodinamica y de roce.
Siendo la potencia la suma de estas fuerzas multiplicada por la velocidad representada en la
ecuacion 3.1.

Ptotal:Fa'V+Fair'V+Fc'v+Fr'V:
1 3.1
m.av_i_ipalTCdAvg_l_mgszn(e)V_{_mgKr.V ( )

18



Technology / Driver Measurement
Vechile
Regeneration rate Type Age Drivetrain / ) ___Engine warm up \
X Experience
B engine Route planning
attery Power / mass Attitude -
Test driver
Energy Density Capacity Mass Size/drag Gender Experience / experts
\Additional mass Age SOC: battery status
- . . . Precision / hardware
Navigation System  Lights  Radio \T|re pressure Comfort \ _—
o \ \ Physical Design of Experiment
Auxiliaries / n/ condition Variability / variance
Basic Systeni Heater’ Air Corfditioning Psychology of

range anxiety

Max. velocity

Electric
Vehicle
Consumption
(on the road)

Climate

Length and frequency ITS- traffic management Urbanization
Daytime Road condition Road surface Sun hours  Temperature
Urgency Construction sites Lanes
Type of journey Roundabout Road size | type Seasons
Intersections
Traffic lights

" Gradient
Traffic

-Topography

Congestion Flow and speed

Altitude Profile

Travel Type

Artificial Natural
Environment Environment

Weather

Zone

Figura 3.2: Diagrama Ishikawa de los factores que impactan en el consumo
eléctrico de un EV, adaptado de (Li et al., 2016).

Figura 3.3: Fuerzas involucradas en el requerimientos de potencia (Kim et

al., 2013).
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Tabla 3.1: Caracterizacién de los parametros de requerimiento de potencia.
Adaptado de (Kim et al., 2013)

a \Y m g
2 2 L
m/s? [m/s] [Kg [m//m?)
Ct Coef.
Descripcion Aceleracién Velocidad Masa ¢ » 0¢
Aceleracion | Roce
Dindmica Muy alto Alto Muy Bajo Muy Bajo Alto
Conduccién, | Conduccién, | Estructura
: : . ) Llanta,
Dependencia | Camino, Camino, del Altitud Comi
Trafico Trafico vehiculo Ao
Pair A
af’] Ca
(K g/m?] [m?]
. L Densidad Coef. Area
Descripcion Inclinacién _
Aire Arrastre Frontal
Dindmica Alto Bajo Muy Bajo Muy Bajo
Estructura | Estructura
Dependencia | Camino Altitud del del
Vehiculo Vehiculo

Los factores de las ecuaciones de fuerzas involucradas en el consumo de un vehiculo se
detalla en la tabla 3.1, donde estos parametros de pueden dividir en 3 categorias.

* Estable: Corresponde a los parametros que tienen baja variabilidad y corresponde a
masa del vehiculo (m) , Coeficiente de arrastre(Cy), Area frontal (A), densidad de Aire
(pair), aceleracion de gravedad (g).

* Semi-Dinamico: Corresponde a los parametros de tienen Variabilidad pero depende
de las condiciones de la ruta, donde se tiene la inclinacion de la ruta (6) , Coeficiente
de roca (K,).

* Dindmico: Estos parametros tienen alta variabilidad y depende de variables exdgenas
dificiles de estimar, corresponde a aceleracién (a) y velocidad del vehiculo (V).

3.2.1. Métodos de estimacion de aceleraciéon

Los parametros estables y semi-dinamicos se pueden estimar utilizando analisis de los
parametros intrinsecos de la ruta, sin embargo, los pardmetros altamente dindmicos como la
aceleracion y la velocidad necesitan de una estimacion online, por lo que en este paper se
proponen varias formas. entre las que se encuentran:

1. Aceleracion Previa: Este método utiliza la aceleracion en presente para estimar la
aceleracion futura. Esta metodologia es efectiva cuando existen baja fluctuacion en la
aceleracion y una alta taza de muestreo.

2. Aceleracion previa con fuerza de reaccion: Se busca estimar la aceleracion futura
utilizando la pendiente de aceleracion en n-1 y n, ajustando el cambio de velocidad para
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n, utilizando la ecuaciéon 3.2
Apy1 = p + k(an, — ap_1) (3.2)

donde el parametro k corresponde a un coeficiente que ajuste la sensibilidad de la esti-
maciéon de aceleracion a la cambio en los tiempos anteriores.

. Correlacién con aceleraciones pasadas: Dado que existe una alta correlacion entre

aceleraciones pasadas, se realiza un filtro lineal en donde se toma el error asociado entre
la estimacion y el valor medido, luego se realiza el producto interno entre este error y el
vector de correlaciones. Este método es util cuando existe una alta correlacion entre la
aceleracion futura y la aceleraciones historicas cercanas, pero requiere mayor poder de
computo que los métodos anteriores.

. Modelo de seguimiento de automavil: Muchos estudios de trafico estudian los com-

portamientos microscopicos del conductor para analizar el flujo de trafico en tiempo real.
Este método describe la aceleracion a través de la velocidad relativa entre el automévil
a estudiar y el vehiculo del frente.

. Segmentacién de ruta: Se realiza una segmentacion de la ruta basado en las regula-

ciones del trafico, de esta forma de estima la aceleracién cuando el automoévil pasa de
un segmento a otro. Debido a que esta informacién puede ser carga con anterioridad, es
que no tiene dependencia con la velocidad de muestreo.

3.2.1.1. Evaluacién

Para realizar la evaluacion de los distintos modelos de estimacion es que se realizan dis-
tintas pruebas, donde se definen como:

Prev (Aceleracion previa)

Prev+ (Aceleracién previa con fuerza de reaccion)
Corr (Correlacién con aceleraciones pasadas)

CF (Seguimiento de automovil)

RS (Segmentacién de Ruta)

Uni(H) (unificacion de método de estimacion basado Seguimiento de automovil y meto-
dologia basada en data histérica. H puede ser Prev, Prev+ o Corr)

En estas pruebas se realizan utilizando el PRP, mostrado en al figura 3.4, con frecuencias
de muestreo de 2, 5 y 10 HZ , donde se asume que el efecto de frenado regenerativo no existe.
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Figura 3.4: Estructura de sistema de predicciéon de requerimiento de poten-
cia (PRP), extraido de (Kim et al., 2013)
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Figura 3.5: La ruta de autopista US-101, Los Angeles, USA, en direccién
sur. Extraido de (Kim et al., 2013)

elevation(m)

Los resultados obtenidos para la diferentes metodologias , se comparan con el al error
inherente 6ptimo(Opt-P), que corresponde al error asociado a una estimacién perfecta del
consumo de potencia pero que tiene un error asociado por el hecho de tener una estimacion
discreta a lo largo del tiempo, como se muestra en la figura 3.6. Por otro lado lo mismo sucede
con el error inherente de la aceleracién (Opt-A) el cual corresponde al minimo error al que

se puede aspirar debido al sub-muestreo asociado a la metodologia.
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Figura 3.6: Error inherente por estimacion discreta, extraido de (Kim et al.,
2013)

Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 3.2, donde se puede ver como la combi-
nacion entre segmentacion de ruta, seguimiento de automoévil y correlacion de aceleracion de
data historica, corresponde al mejor resultado para la ruta estudiada.

Tabla 3.2: Resultados de metodologia implementada, adaptado de (Kim et

al., 2013)
Error promedio kW

’ Métodos de prediccion | 2Hz ‘ 5Hz ‘ 10Hz
Opt-P 8.671 3.861 1.705
PRP con Opt-A 9.186 4.448 2.458
Potencia actual Previa 15.884 | 10.461 | 5.904
PRP con Prev + 17.198 | 11.212 | 5.202
PRP con Corr 12.567 | 10.368 | 4.962
PRP con CF 10.464 | 11.006 | 10.630
PRP con Uni(Prev+) 12.138 | 10.425 | 4.916
PRP con Uni(Corr) 10.891 | 10.220 | 5.068

De esta metodologia se puede ver una compresion de problema donde se segmenta la ruta
por secciones definidas por restricciones del transito es beneficioso, ademas de que queda
en evidencia la causalidad de este problema, donde la velocidad y aceleracion dependen del
instante anterior. Por otro lado una division del problema donde parte del estudio se enfoca
en el estudio de la energia y otro en un desarrollo de modelo de estimacion de los parametros
mas importantes resulta en un metodologia que permite el desarrollo de problema de forma
clara, con resultados concluyentes.
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3.2.2. Soluciones basadas en Machine Learnig

Como se ha visto en distintos estudios, la implementacién de modelacion a través de me-
todologia basada en Machine Learning (ML) ha ido en aumento y esto tambien se observa
en los articulos que buscan estimar el consumo en energia en vehiculos eléctricos. A conti-
nuacion se presentan dos articulos que en se metodologia utilizan informacion del ambiente
natural como del artificial, para estimar la velocidad y luego entrenar un modelo neuronal
para obtener el consumo de energético.

3.2.2.1. Energy consumption estimation in electric vehicles considering dri-
ving style

En este articulo se observa que se realiza el estudio de ( %Bateria / Km) de EV utilizando
un automévil Mitsubishi i-Miev, recorriendo 3 rutas por distintos conductores, utilizando 2
para training del modelo y la tultima como validacién, donde la data se procesa cada 5 mi-
nutos, para realizar la ingesta al modelo.

Donde se toman multiples variables que se dividen en 2 grandes grupos, relacionadas al
comportamiento del conductor ( velocidad, cambios de velocidad, etc) y otras relacionadas
a restricciones de la ruta (Limites de velocidad, inclinacién, etc). Luego de esto se entrena
un modelo Multilayer Perceptron (MLP) con distintas estructuras obteniendo los siguientes
resultados.

Tabla 3.3: Resultados de metodologia utilizada, adaptado de (Felipe et al.,

2015)
Driving Style Calm Agressive
Real Consumption ( % battery charge/km) 0.7034 0.938

NN Errors is predicted consumption
-0.0103 -0.0165

137-1
-4.52% -5.42 %
+0.0331 +0.0590

43-1
+14.44 % +19.32 %

3.2.2.2. A Data-Driven Method for Energy Consumption Prediction and Energy-
Efficient Routing of Electric Vehicles in Real- World Conditions

En este estudio realizado en la ciudad de Bruselas, Belgica, se utiliza un automovil Ford
Connect que fue transformado a EV| el cual fue conducido por 3700 km (Dataset 1)y tambien
dos vehiculo Nissan Leaf (2014) que fueron conducidos por 10700 km en total (Dataset 2).
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Figura 3.7: Diagrama de solucién propuesta, adaptado de (Cauwer et al.,
2017)

Utilizando la data adquirida, se plantea una soluciéon como la que se presenta en el dia-
grama 3.7, donde se obtiene los datos en linea, sumado a datos de la ruta para estimar los
perfiles de velocidad utilizando una red neuronal MLP, con la salida de esta red se ajus-
ta una funcién basada en la fenomenologia, Multiple Linear Regression(MLR), del problema
para luego estimar el consumo de energia. Esta metodologia se compara con la estimacion
utilizando una red neuronal en vez de MLR y con una estimacién utilizando la multiplicacién
de la distancia recorrida por el consumo historico, obteniendo los siguientes resultados.

Tabla 3.4: Resultados obtenidos, adaptado de (Cauwer et al., 2017)

Dataset Perfo'rmance NN-MLR N‘N . Averange C'on'sumption <E>(KWh)
Indicator Prediction Prediction
RMSE 0.605 0.539 0.471
Dataset 1 MAE 0.335 0.364 0.316 2.4
MAE/<E> 0.14 0.15 0.13
RMSE 0.142 0.178 0.178
Dataset 2 MAE 0.0917 0.119 0.119 0.78
MAE/<E> 0.12 0.15 0.15

3.2.2.3. Energy consumption analysis and prediction of electric vehicles based
on real-world driving data

En este estudio realizado con data de recolectada por NationalMonitoring and Manage-
ment Platform for New Energy Vehicles(NEVs) en China, donde se incluyen taxis eléctricos,
buses eléctricos y vehiculos de sanitizacién eléctricos. Donde se realizan distintos analisis con
el fin de caracterizar las distribuciones de los distintos requerimientos eléctricos, con el fin de
crear un modelo Markov Monte Carlo (MMC) para predecir las condiciones de conduccién
(DC) futuras, donde se estima la velocidad asociada a cada DC y luego de realiza una esti-
macion de la velocidad utilizando un modelo un arbol de regresion XGBoost. El diagrama
completo del framework propuesto se presenta en la figura 3.8.
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Figura 3.8: Diagrama de framework basado en ML para estimaciéon de
energia(Zhang et al., 2020)

El resultado de esta metodologia se compara con un modelo convencional definido por:

_ EOgaSt ([L’)

ECY™*Y(z) = ECRY ! (2)Mputure(t) & =5 Mpupure (@) (3.3)
Mpast(x)
Donde M yypure(z) corresponde a la distancia restante desde la posicion z ECRZ:ZZ co-

rresponde al consumo de energfa estimado para la ruta restante M pypure; Mpast(z) utilizado
en la estimacién de ECRY™ (x). ECP**(x) corresponde a la energia consumida durante la
distancia recorrida Mg ().
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Figura 3.9: Resultados del RMSE y MAE para la metodologia propuesta y
la convencional (Zhang et al., 2020)

En la comparaciéon entre estas dos metodologias se obtiene un RMSE de 0.159 kWh y un

MAPE de 12.68 %, lo que lleva a una mejora del 32.05% para el RMSe y 30.14% para la
metodologia planteada en el paper.

27



Capitulo 4

Metodologia

4.1. Caso de Estudio

En esta seccion se presentara la metodologia que se siguio en el presente trabajo, el cual
lleva como principales etapas, la creacién de un modelo de consumo energético por kilometro,
creacion de modelo de prediccion de velocidad y el modelo integrado que toma la estimacion
del modelo de velocidad como entrada al modelo de consumo. El modelo de consumo utiliz6
data de 3 vehiculos eléctricos y para la estimacion de velocidad se utilizé la informacion
proveniente de 383 automoviles conducidos durante un ano en Ann Arbor, Michigan, USA.

Para este estudio, los EV corresponden a Nissan Leaf del ano 2013 con 24kWh de autono-
mia (Ficha Técnica Anexo 1). La base de datos esta conformado por cerca de 7500 kilometros
recorridos en la ciudad. Como se observa la figura 4.1 la altitud minima y maxima son 220 y
330 metros sobre el nivel del mar, respectivamente, esto indica que los efectos de la inclinacion
no estan bien representadas en la data.

Las temperaturas de la zona rondan entre los -15°C/ 10°C en invierno y 15°C/30°C en
verano. Siendo la precipitacion media de 3.2mm por dia como se observa en las figuras 4.3 y
4.2. Esto muestra que el clima es de interior, medianamente seco, templado, pero presentando
algunos dias con mucha precipitacion y dias de nieve casi nulos. Esto da a entender el estado
del pavimento debido a el clima no tiene un gran impacto en el estilo de conduccién.

4.2. Base de Datos

La base de datos (DB) corresponde a una de gran tamano, colectando data de 383 au-
toméviles en Ann Arbor, Michigan US, donde, 264 vehiculos son a gasolina, 92 HEV | 24
PHEV y 3 EV conducidos desde noviembre de 2017 hasta noviembre de 2018. Se capturan
las trayectorias GPS de los vehiculos, junto con sus datos de series de tiempo de combustible,
energia, velocidad y energia utilizada por periféricos. En total se tienen cerca de 600 mil
kilometros de recorrido en distintas calles y diversos climas.

Como se observa en la figura 4.4, la data se compone de més de 32mil viajes, donde la
media corresponde a viajes de 18.4 kilometro , donde cada uno esté caracterizado por los
siguientes parametros, los cuales son comunes para todos los automéviles.

e VehID: Id de vehiculo, las id para EV son 10, 455, 541
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Figura 4.1: Mapa de elevacién de la zona de Ann Arbor, Michigan, USA.
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Figura 4.2: Precipitaciones ano 2018 en Ann Arbor, Michigan, USA
(Weatherspark, 2022).)

e Trip : Id del viaje realizado

* Latitude[deg]/Longitude[deg]: Coordenadas geogréficas

* Timestamp(ms): Tiempo del viaje

* Vehicle Speed[km/h] : Velocidad del vehiculo

* Air Conditioning Power[Watts]: Energia consumida por el aire acondicionado.
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Figura 4.3: Temperaturas ano 2018 en Ann Arbor, Michigan, USA
(Weatherspark, 2022))

* Heater Power[Watts]: Energia consumida por la calefaccién al interior del auto.

* Hora: Se entrega la hora en formato decimal
Los parametros propios de los EV son los siguientes:

* HV Battery Current[A]: Corriente en bateria
» HV Battery SOC[%]: Estado de carga de bateria

« HV Battery Voltage[V]: Voltaje en bateria

4.3. Extraccion de Caracteristicas

Basado en la fenomenologia del modelo de consumo de un EV presentado en la seccién

anterior, ademas de los parametros del diagrama de Ishikawa presentados en la figura 3.2, se
realiza la extraccion de caracteristicas general que permite el posterior entrenamiento de los

modelos, como se presenta en la figura 4.5.

* Hora del dia: Se realiza la transformacién numero-decimal a fecha y hora.

* Ajuste de ruta a camino mas cercano: Debido a el error asociado a GPS que obtiene la

latitud y longitud, esta se ajusta a la calle mas cerca utilizando la API HERE.

* Clase de calle transitada: Luego de ajustar latitud y longitud, se obtiene el nombre y la

clase de calle transitada utilizando la API OpenStreetMap.

* Submuestreo cada 3 seg: La data tiene 5 muestras cada 3 segundo, por lo que se submues-
trea para tener solo una muestra cada 3 segundos, utilizando la media como estimador.
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Distribution of Trip Length
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Figura 4.4: El grafico superior muestra la distribucién del largo de los viajes
y la figura inferior la distribucién de el total recorrido por mes(Oh et al.,
2019)

» Extraccién de nodos de interés: Utilizando la API OpenStreetMap se obtiene las coorde-
nadas geograficas de los nodos de transito que se encuentran en la ruta. Se toma como
nodos, los discos pare, ceda el paso y cruce peatonal (Se descarta el semaforo debido a
que es una variable aleatoria que no se puede estimar)

* Elevaciéon: Utilizando la API OpenStreetMap se obtiene la elevaciéon de la calle transi-
tada.

» Condiciones ambientales: Utilizando la API Local Weather de World Weather Online, se
obtiene las condiciones ambientales en la localidad. Se toman las variables temperatura,
humedad, precipitacién, visibilidad, nieve.

 Distancia a nodo més cercano: Con la informacién anteriormente extraida, se obtiene la
informacién de la distancia al nodo mas cercano.

» Distancia a siguiente calle: Se realiza el mismo proceso que el punto anterior, pero con
el cambio de calle en la ruta, la cual ayuda a estimar reducciones de velocidad.

e Variables Dindmicas:Se obtiene las variables dindmicas como V(k — 1),V (k)V(k + 1),
angulo de elevacion y energia consumida en un rango de tiempo.
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Este proceso se realiza sobre la base de datos completa, a excepcion de la obtencion de
la energia consumida, que se realiza sobre los datos relacionados con los EV.Estas variables
se agrupan en una base de datos de variables general, que posteriormente se utilizan para
modelos de estimacién de velocidad y energia.

Extraccion de Variables

* Hora del dia

 Ajuste de Ruta a
camino mas

cereano Modelo de
Velocidad
~——n * Clase de calle

transitada

N NVORLD
Rutas / WEATHER
SN * Submuestreo de
Q data cada 3 seg
Fo, ® Extraccion de
C nodos de interés Base de
o datos
 Elévacion procesados
OpenStreetMap o Condiciones

ambientales

 Distancia de
punto k a nodo Modelo de
més cercano Consumo

e Distancia de
punto k a

siguiente calle

® Variables
dinamicas

Figura 4.5: Diagrama de extraccién de caracteristicas general

4.3.1. Segmentacion de Ruta

Con el fin de disminuir el ruido asociado a las mediciones de las variables dinamicas, es que
se realiza un analisis por segmentacion de ruta, esta no se realiza en un rango fijo, si no entre
un rango que varia entre los 50 y 150 metros, ya que, en analisis posteriores se establece que
es el rango donde se minimiza el error del modelo de consumo, como se observa en la tabla 4.1.

Para establecer este rango, se divide la ruta en tramos de 100 metros, pero si la distancia
de un tramo es menor a 50 metros se une al tramo anterior, para evitar generar estadisticos
con pocos datos. Es por esta razén que en la figura 4.6 se observan que se pasa de 4 tramos
a 3, donde el primer tramo es de 100 metros el segundo es de 120 metros y el ultimo es de
50 metros.

4.4. Modelo de Estimacion de Velocidad

La propuesta para la solucion del problema se divide en tres etapas, una de estimacion de
velocidad basado en data historica e informacion del camino , otra de estimacion de consumo
utilizando data histérica de EV y la dltima que integra la informacién del primer modelo en
el segundo.
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Figura 4.6: Ejemplo de segmentaciéon de ruta en un rango € [50 y 150]

metros.

Tabla 4.1: Tabla de anélisis de rango utilizando modelo de consumo

Rango [m] | RMSE [kWh/km] | MAE[kWh/km]
[0,100] 0.0587 0.0544

25,125 | 0.0387 0.0347
[50,150( 0.0286 0.0274
(75,175 | 0.0290 0.0281
[100,200[ 0.0293 0.0279
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En esta seccion se describe el proceso para construir el modelo que estima la velocidad
dado una ruta. Para este modelo se utiliza la data sub-muestreada cada 3 segundos de toda
la base de datos, generando tramos como se especifica en la seccién 4.3.1, incluyendo todos
los tipos de vehiculos, ya que se considera que el tipo de vehiculo no condiciona la velocidad
de conduccion.

4.4.1. Estructura de caracteristicas de modelo

Con el fin de establecer las caracteristicas utilizadas, a modo de ejemplo, se presenta la
ruta de la figura 4.7. donde se definen los siguiente parametros:

* Indicador Rojo: Punto de partida
* Indicador Verde: Punto donde finaliza el viaje

¢ Indicador Azul: puntos de muestras en ruta, donde se extraen las caracteristicas nece-
sarias para la creacién de los modelos.

* Nodo: Corresponde a un posible evento en ruta que puede cambiar la velocidad del EV,
en el caso de la figura 4.7, este nodo corresponde a un disco pare.

* Nombre de calle: Corresponde a un identificador de la calle por la que se transita, la
cual se utiliza para extraer indicadores como distancia a siguiente calle y tipo de calle
transitada ( primaria, secundaria, terciaria, residencial).

Condiciones climaticas: Se toman las variables de Humedad, precipitacién, visibilidad y
nieve.

* Inclinacion: Se toma la inclinacién entre en punto k y el k+41.
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Figura 4.7: Ruta de ejemplo
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4.4.2. Creacion de Modelo

Una vez establecidas las variables que caracterizan la velocidad en ruta se procede a entre-
nar un modelo utilizando una red LSTM, cuya estructura se presenta en el Anexo 3, donde se
realiza el estudio del tamafio de la ventana de variables para estimar V(k). Como se observa
en el Anexo 2, las caracteristicas utilizadas son intrinsecas a la ruta, esto permite tener un
ventana que asocie las caracteristicas tanto en pasos anteriores como en pasos futuros, sin
afectar la causalidad del problema.

En la tabla 4.2 se observa que el tamano 6ptimo es de 2 pasos adelante y atrés, ya que,
es donde hay una reducciéon de error considerable en comparacién a la ventana de 1 paso.

Tabla 4.2: Error de red LSTM utilizando distintos regresores

Regresores RMSE | MAE
k-1.kk+1 20.1 20.4
k-2,k-1,k+1,k+2 13.1 13.9
k-3.k-2.k-1 kk+1k+2k+3 | 12.9 13.4

Dado el andlisis anterior, se define que V(k) mediante la ecuacién 4.1, cuyo proceso com-
pleto se ejemplifica en el diagrama de la figura 4.8.

V (k) = frstam([data(k — 2), data(k — 1), data(k), data(k + 1), data(k + 2)]) (4.1)

Como el proceso de estimacion de velocidad resulta complejo de estudiar debido a la canti-
dad de variables aleatorias que se tiene en cuenta, es necesario caracterizar esta incertidumbre
con el fin de obtener una mejor estimacion de la salida. Como se establece en la secciéon 2.12,
una forma de caracterizar esta incertidumbre es mediante el proceso Monte Carlo Dropout,
obteniendo una distribucién de velocidad para cada punto como se observa en la figura 4.8.

i6n de Variables | iento de Modelo

——{ Velocidad Real

Viaje Nro 20589, RMSE: 0.76 , MAE: 0.54

Hora del dia

ed(ms]

Segmentacion

Vehicle Spes

[50,150[ m

( Dropout 20%

Tipo de calle

2| - Ground Thruth
Estimated Values 1

Velocidad Estimada (k)

Tipo de nodo de
transito

o 200 460 600 800 1000 1200
istance (m

t—— Inclinacién

X(k) = [Data(k-2), Data(k-1), Data(k), Data(k-+1), Data(k+2)]

Figura 4.8: Diagrama del proceso de entrenamiento del modelo de velocidad
utilizando una red LSTM. El pardmetro remarcado indica el target que se
quiere estimar.
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4.5. Modelo de Consumo de Energia

La segunda parte del sistema consiste en la creaciéon de un modelo de consumo basado
en data, para esto primero se realiza una investigacion de la fenomenologia del problema a
resolver, de esta forma se obtiene informacién sobre las posibles caracteristicas que ayuden
a representar el consumo en los futuros modelos a entrenar. Luego se procede a la extrac-
cién de estas caracteristicas, principalmente de la ruta, donde a partir de las coordenadas
y utilizando distintas API se consigue extraer todas las caracteristicas correspondiente al
estudio fenomenoldgico. A partir de este estudio se procede a entrenar un modelo basado en
aprendizaje de maquina, es especifico, arboles de regresion.

4.5.1. Estructura de Caracteristicas del Modelo

Como se observa en la seccion 3.2, existen diversas variables que impactan al consumo de
un EV, entre estos se divide el consumo por tecnologia, conduccion , error en los instrumentos
de medicién , tipo de viaje , ambiente artificial y natural, como se especifican méas en detalle
en la figura 3.2. Teniendo esto en cuenta y tomando la ecuaciéon 3.1 que analiza el consumo
desde el punto de vista fisico de un modelo simplificado, en este se observa como la velocidad
y los cambios de velocidad (aceleracién) tiene un gran impacto en el consumo. Basado en
esto, el modelo utiliza las siguientes variables:

* Velocidad [m/s](k-1,k,k+1) : Se obtiene de la data real.

* D(k+1)-D(k): Diferencia entre punto k y k+1 , que hace referencia a la tasa de cambio
de velocidad.

* Inclinacién [°]: Obtenido de API OpenStreetMap.

» Consumo de periféricos [kW]: Se reemplaza por la humedad y temperatura, que
tienen una directa correlacién con el consumo de periféricos (Anexo 5)

* Temperatura: Obtenida de API Local Weather de World Weather Online

Los pardametros constantes como la densidad de aire, aceleracion de gravedad, masa del
vehiculo, etc, se descartan por el hecho de que son combinaciones lineales de los componentes
variables, por lo que no aportan en el entrenamiento basado en data.

4.5.2. Creacion de Modelo

Una vez establecidas las caracteristicas que representaran el consumo de energia en un
EV, se procede a formar la base de datos con el que se entrenara. Con el fin de aumentar la
informacion disponible y caracterizar de forma mas completa el espacio de decision, es que
se realiza un proceso de data augmentation donde se completa la informacién agrupando la
base de datos procesada en distintos rangos, como se observa en la figura 4.9, de esta forma
se logra aumentar el espacio representado pasando de 20 mil filas a mas de 100 mil para el
entrenamiento.

4.6. Modelo Integrado

En las secciones anteriores se establece como fueron entrenados los modelos por separado.
En esta etapa se realiza el proceso de validaciéon, donde las variables dinamicas asociado a la
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Figura 4.9: Diagrama del proceso de entrenamiento del modelo de consumo
utilizando un arbol de regresion LightGBM. El parametro remarcado indica
la variable a estimar

velocidad del EV son estimados por el primer modelo realizando un analisis de incertidumbre
utilizando Monte Carlo Dropout. A la salida de este primer modelo se obtiene una distribu-
ciéon punto a punto, luego estas variables se utiliza para la validar el modelo de consumo.
De esta forma se entrega toda al incertidumbre a la variable dindamica mas importante, ob-
teniendo una distribuciones de consumo de energia por rango, para cada punto de las rutas
de validacion analizadas.

Segiin lo que se describe en la seccién 4.5, el modelo de consumo se entrena utilizando la
funcién de pérdida quantile (q), esto lleva a que se tienen que validar 3 modelos, para el rango
del 50 % y el intervalo de confianza del 95 % (q-0.025 , ¢-0.5 , ¢-0.975 | respectivamente) como
se muestra en la figura 4.10. Es asi como todos los modelos quedan bien representados, utili-
zando el valor medio de las distribuciones como estimador del valor del consumo energético
por rango y su intervalo de confianza.

37



[ Modelo de Estimacién de Velocidad |

leccién de Variables Validacién de Modelo

—*| Hora del dia

Base de
datos Distancia del
Viaje

rocesados

Ralidacion)
Distancia del

punto ka nodo
més cercano

. —

ambientales

Base de
datos
agrupados

Segmentacion

=

[50,150[ m

Histograma Velocidad
Estimada (k)

Monte Carlo Dropout J

Tipo de calle

Velocidad Estimada (k)

Tipo de nodo de
transito

[Data(k-2), Data(k-1), Data(k),Data(k+1),Data(k+2)]

X(K)

——{ Inclinacién

[ Modelo de Estimacién de Consumo Energético |

leccién de Variabl Validacién de Modelo
S a('e{olffald) . >
Tkt ) .
Base de E > LIghtGBM
rocesados Ad 8
&,hdac.én) [
Inclinacién I . . .
—
&4 oeme om) o om)
Temperatura %3 LR oo
Data Augmentation i> o0
(Segmentacién) Humedad
[25125[m | Hmeda
(50150[m | Elévacion [Intervalo de confianza 95% ] [ Quantjle-05 ]
[75175[m |
100200[m Dracade
mis cercano ” -
Energia Estimada (k)

Histograma Intervalo ~ Histograma Energia Histograma Intervalo

Inferior (k) Estimada (k) Superior (k)
Modelo i do con intervalo de confianza
0.10| —— Observations
—— Prediction
—— 95% Confidence Interval
5% Confidence Interval
0.05
0.00
-]
£
3
@
c
8 -0.05
-0.10
-0.15
[ 500 1000 1500 2000 2500

Metros
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Capitulo 5

Resultados y Discusiones

En este capitulo se presentaran y discutiran los resultados de la metodologia planteada
en el capitulo anterior. Este proceso se divide en 3 grandes secciones, el primero corresponde
a los resultados del modelo de velocidad, donde se analizara los resultados de este modelo
utilizando la libreria SHAP que permite ver la sensibilidad del modelo a variaciones de
las diferentes variables de entrada, entregando asi un estimador del impacto de estas, asi
tambien su relevancia dentro del modelo. Por otro lado, en la segunda seccion se presentara
los resultados del modelo de consumo con variables de velocidad reales (extraidos de la base
de datos), de esta forma se obtendra el modelo base. En la tltima seccién se mostraran los
resultados del modelo integrado, que conlleva una estimacion de la distribucion de velocidad,
esto lleva a que la salida del modelo integrado entregue una distribucién de consumo, donde
se analizara el desempeno de la metodologia completa y como se comporta para estimar tanto
la energia consumida en cada rango de viaje, como la integral del consumo estimado total en
la ruta.

5.1. Modelo de Velocidad

El modelo de validara sobre 300 viajes el cual corresponde a cerca del 1% de los viajes
totales, donde se incluyen 34 EV y el resto son tomados de forma aleatoria, donde las métricas
corresponde a la comparacion entre al quantile 0.5 de la distribucién de cada punto y el valor
real. Como se observa en la figura 5.1, este es cerca de un 7.38 % lo cual corresponde 1[m/s]
o 3.6]km/hrs|] en promedio, con esto queda en evidencia el buen desempeno del modelo de
forma global.
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Distribuciéon de Error Modelo de Velocidad , MAE = 0.83 , RMSE = 1.26, Error [%] = 7.38 %
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Figura 5.1: Error de modelo de velocidad sobre todo el conjunto de valida-
cién.

Para evaluar el desempeno del modelo de forma mas especifica, es que se planeta evaluarlo
por rango de velocidades como se muestra en la figura 5.2, donde observando las distribu-
ciones, los rangos sobre 80 [km/hrs| existe una menor cantidad de datos. Analizando més en
profundidad la distribucién de error en los distintos rangos, los resultados mostrados en la
tabla 5.1, donde existe un mayor error es en las velocidades mas bajas, esto se debe a que
existe una mayor incertidumbre ya que corresponde a velocidades de partida o detencién del
vehiculo, ademas de representar la velocidad més cercanas a zonas residenciales o terciarias,
donde existen reduccién de velocidad aleatorias asociadas a variables que no estan conside-
radas en el modelo, como por ejemplo reductores de velocidad y semaforos . Por otro lado,
observando la representatividad de la data en las distintas velocidades, es que se tiene que
la data menor representada corresponde a las velocidades mayores a 80 [km/hrs] teniendo
un error bajo en comparacion a las velocidades mas representadas, esto se debe a que estas
son velocidades asociadas a calles principales, en especial autopistas, en donde existen menos
variables aleatorias que influyan en la velocidad, como seméforos y reductores de velocidad.
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Figura 5.2: Distribucién de error segiin rango
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Tabla 5.1: Anélisis de error por tramos de velocidad en conjunto de entre-
namiento

Rango Rango RMSE | MAE % Error % Entrenamiento

m/s] | [km/hrs] | [m/s] | [m/s]

[0,6] [0,20] 0.68 1.07 20.40 % 14.47 %
6,11] [20,40] 0.85 1.23 9.89 % 19.37%
[11,17] [40,60( 0.83 1.13 5.92% 38.10%
[17,22] [60,80] 0.95 1.27 5.05% 16.48 %
[22,28] [80,100[ 1.65 2.29 6.76 % 2.69%

>28 >100 1.17 1.47 3.83% 3.43 %

Analizando los viajes presentados en la figura 5.3, se observa como el error aumenta en los
ultimos tramos, es decir donde se pierde informacién de las variables asociadas al suavizado (
k+1y k+2 ), debido a esto es que el viaje (b) presenta un error cercano 10 [m/s] o 36[km/hr|.
Por otro lado las estimaciones al inicio del viaje son precisas en la media , pero la distribucion
de la velocidad aumenta debido a la falta de informacion de las variables asociadas al filtrado.
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Viaje Nro 24726, RMSE: 1.93 , MAE: 0.97
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Con el fin de comprender el impacto de cada variable, es que se presenta el andlisis de la

figura 5.4 correspondiente a los SHAP wvalues de todas las variables, donde se aprecia como
las variable de la distancia a la siguiente calle tiene un impacto muy grande, el cual aumenta



cuando la distancia es mayor, es decir la probabilidad de reducir la velocidad debido cambios
de trayectoria disminuye.
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Figura 5.4: SHAP values de todas las variables sobre el modelo de velocidad.

Por otro lado, las variables asociadas a las condiciones climaticas y de horario, tienen un
impacto menor pero no menos importante. Si la visibilidad aumenta tiene un impacto positivo
en el aumento de la estimacion, por otro lado, la nieve tiene el efecto esperado, donde a mayor
valor de este, se tiene un impacto que disminuye el valor de la salida. En relaciéon a hora se
puede ver que a horas mas tarde la velocidad disminuye y por otro lado a horas mas temprano
aumenta el impacto. En relacion a las precipitaciones, esta tiene un comportamiento que va
contra la heuristica, que nos dice que a medida que aumenta la precipitacion, esta tiene un
impacto negativo, esto se puede deber a la poca data que tiene un impacto real en la zona,
por lo que se puede decir que esta no genera un impacto real en el modelo.
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Figura 5.5: SHAP values de variables asociadas al clima sobre modelo de
velocidad.

Analizando los SHA P values asociados a variables artificiales de la ruta, segin el diagrama
de Ishikawa de la figura 3.2.Las variables del tipo de calle, las cuales estan codificadas utili-
zando one hot encoding, presentan un impacto negativo en la velocidad, esto se puede deber
a que el cambio de una calle a otra estd asociada con una gran disminucién de velocidad,
lo que lleva a que estas variables muestren un impacto muy negativo. Lo mismo sucede con
las variables asociadas a la senales de transito, las cuales se codifican de la misma manera.
Por otro lado una variable interesante es la distancia al nodo mas cercano (Node__distance),
donde a mayor distancia del nodo mas cercano aumenta la velocidad estimada, lo cual tiene
relacion con la fenomenologia del problema.
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Figura 5.6: SHAP values de variables artificiales de la ruta.

5.2. Modelo de Consumo

El andlisis a continuacion se realiza sobre 34 viajes para al validacién, que corresponde a
1.47 % de los viajes totales del dataset. Este andlisis se realiza con la data real de variables
dindmicas, es por esto que este seria el caso base, es decir, el mejor resultado que se puede
conseguir si el modelo de estimacion de velocidad hiciera una estimacion perfecta.

Observando los viajes presentados en al figura 5.7, donde de manera general el modelo tiene
buen desempeno estimando el consumo, pero el error aumenta al estimar los efectos del freno
regenerativo. Esto se debe a la complejidad del consumo, donde resulta dificil integrar todas
las variables asociadas a este (Zhang et al., 2020), debido a la cantidad de consideraciones
que se afectan con distinta intensidad, donde segin el diagrama de Ishikawa (figura 3.2) hay
multiples variables que no se tiene en consideracién debido a las limitantes de la DB, como
variables asociadas al conductor, error en mediciones , entre otras.

46



o o
o i
[

4
=)
5]

Energfa Consumida [kWh/km]
s S
[
o &

0.10
0.05
0.00

a [kWh/km]

~—0.05
-0.10
-0.15
-0.20

Energfa Consumid

-0.25
—0.30

o
o

4
°

Energfa Consumida [kWh/km]

Viaje Nro 21402, RMSE: 0.016 , MAE: 0.0102

== Ground Thruth
-+ Consumo estimado
———————— 95% Confidence Interval

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Distancia de Viaje [m]

(a)

Viaje Nro 47157, RMSE: 0.0226 , MAE: 0.0164

- Ground Thruth
~-+- Consumo estimado
- 95% Confidence Interval

[ 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Distancia de Viaje [m]

()

Viaje Nro 54993, RMSE: 0.0401 , MAE: 0.0299
~-=- Ground Thruth
~-+- Consumo estimado
95% Confidence

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Distancia de Viaje [m]

()

Energfa Consumida [kWh/km] Energfa Consumida [kWh/km]

Energfa Consumida [kWh/km]

Viaje Nro 24726, RMSE: 0.0244 , MAE: 0.019

0.2| ~ Ground Thruth
-+ Consumo estimado

01 T 95% Confidence Interval

0.0
-0.1
-0.2
-0.3

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Distancia de Viaje [m]
Viaje Nro 47985, RMSE: 0.0332 , MAE: 0.019

0.2

0.0
-0.2
-0.4
-0.6
-0.8
10| .. Ground Thruth
—1.2{ Consumo estimado

-~ 95% Confidence Interval H
-1.4
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Distancia de Viaje [m]
Viaje Nro 82860, RMSE: 0.0369 , MAE: 0.0259

01 .

0.0
-0.1
-0.2

—+— Ground Thruth
03 ~+- Consumo estimado
’ - 95% Confidence Interval
0 200 400 1000 1200

600
Distancia de Viaje [m]

(f)

Figura 5.7: Distribucién de error segiin rango

Con el fin de tener una compresiéon mas profunda del desempeno del modelo, es que se
analizan las distribucion del error global, ademéas de separarlo por consumo y regeneracion,
como se muestra en la figura 5.9 y cuyo resumen se observa en la tabla 5.2 . En cuanto
al error global, se tiene un 27 % en la estimacién por tramo y si se analiza por consumo y
regeneracion, queda en evidencia el analisis de los viajes de la figura 5.7, donde el error para
el freno regenerativo (figura 5.9 (a)) es casi 3 veces mayor que el error asociado al consumo
(figura 5.9 (b)). Esto en parte se debe, a que el la cantidad de data disponible para consumo
es casi 3 veces mayor, por lo que el los efectos del freno regenerativo estd menos representado
que el consumo. Por otro lado, como se menciond anteriormente, no se tiene en consideracion
efecto el tipo de conductor que regula el tipo de conduccién el cual tiene un gran impacto en
el consumo (Felipe et al., 2015), ademds de otras variables asociadas al desgaste del EV.
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energy [kWh/km], MAE = 0.0168,RMSE = 0.0282 , Error [%] = 27.365 %
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Figura 5.8: Error de modelo de consumo sobre todo el conjunto de validacién
(caso base), utilizando variable de velocidad real.
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Tabla 5.2: Andlisis de error por tramos de consumo

MSE MAE
Rango [k\f;/h/skm] fm /s % Error | % Entrenamiento
>0 0.0331 0.0221 63.3% 23 %
<=0 0.0267 0.0154 22.3% 7T %

Con el fin de comprender como impactan las variables al modelo desarrollado, es que se
estudian los SHAP values para tener una compresiéon mas profunda del modelo. En este caso
mientras mas negativo el valor, es que tiene un mayor impacto en el consumo y si el valor es
positivo es que tiene un impacto tiene un impacto en la regeneracion. Las variables asociadas
a la dindmica del EV son la velocidad en k-1,k y k+1, donde para valores alto de la velocidad
en k-1 el impacto en al variable de salida es positivo, es decir,aparece el efecto del freno
regenerativo y por lo contrario si la velocidad en k+1 es alto el impacto es negativo, es decir,
aumenta el consumo, por otro lado si la velocidad en k es alta, el consumo consumo aumenta,
pero no tiene un gran impacto como las velocidades en k-1 y k+1 las cuales hablan de los
cambios de velocidad, componente que tiene un impacto un exponencial mayor a la velocidad
por si sola, tambien hay que tener en cuanto la variable de diferencia de distancia (Delta_d),
que da informacion si esta diferencia en V(k — 1) y V(k) se produce en una distancia mayor
o menor, donde a mayor sea la distancia el impacto es positivo. En relaciéon a la inclinacion,
se aprecia que a mayor valor, mayor es el impacto, esto a pesar de que la zona no sea de
alto relieve, demostrando que esta variable resulta muy importante en el consumo, lo cual
se harfa atin mas evidente en zonas donde las diferencias topolégicas sean mayores. Por otro

lado se observa que el consumo de periféricos esta muy asociado a la temperatura y humedad
(OAT[DegC).
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Figura 5.10: SHAP wvalues modelo de consumo de energia

5.2.1. Anadlisis de Integral de Consumo

Utilizando el modelo que estima la energia consumida (kWh/km) en tramos de [50,150]
metros, se realiza la integral sobre la distancia a cada punto estimado en ruta, de esta forma
se obtiene el consumo acumulado, donde el iltimo punto es la energia consumida total esti-
mada. Analizando los graficos que se muestra en al figura 5.11, se tiene que el consumo se
ajusta de forma precisa al consumo real, por lo que si analiza el error asociado a la integral
completa de todos los viajes de validacién, se obtiene un 7.8 % de error, lo que corresponde
a un MAE de 0.0167.

Comparando los resultados de la integral del del consumo con la estimaciéon punto a pun-
to, es que se tiene un clara mejora en el error, llegando tener un error porcentual 3 veces
menor, esto deja en evidencia que el error asociado al consumo punto a punto es mayormente
gaussiano, haciendo que al integrarlo, se promedie,reduciéndolo significativamente. Por otro
lado si toma el consumo final de la integral de las rutas de validacién y se suman, se obtiene
que el valor real es de -6.91 kWh y para el consumo estimado es de -7.11 kWh, teniendo un
error de un 2.9 %, el cual sobre estima el consumo real.

El andlisis anterior nos lleva a que al integrar el modelo de consumo, el modelo integrado
deberia tener un buen desempeno siempre y cuando la estimacion de velocidad tenga un error
reducido.
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energy [kKWh/km], MAE = 0.0127,RMSE = 0.0167 , Error [%] = 7.871 %

60

50

40

30

20

10

0.00
Error [kKWh/km

Figura 5.12: Error de modelo de consumo acumulado sobre todo el conjunto
de validacién (caso base), utilizando variable de velocidad real.

5.3. Modelo Integrado

A continuacién se presentaran los resultados del modelo integrado que se muestra en la
figura 4.10, donde las variables dindmicas que son las que tienen mas impacto son estimadas
por el modelo de velocidad, entregando una distribuciéon asociada a la incertidumbre del mo-
delo. En la figura 5.13 se observan algunos resultados de la estimacién del modelo completo,
donde para cada punto se tiene una distribucién asociada. En la mayoria de los casos esta
distribucién sigue una distribucién gaussiana, pero en otro casos se observan acumulaciones
en dos puntos, como en el ultimo punto de la figura 5.13 (f), esto se puede deber a que
existen variables como la distancia al nodo mas cerca, siendo el nodo un paso peatonal, que
son una variable aleatoria que puede o no tener un efecto en al reducciéon de velocidad, otro
motivo es la falta de informacién de la data de consumo, donde no para toda la distribucién
de velocidad se tiene un salida mapeada, lo que provoca saltos de informacién en ciertas
distribuciones.
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Figura 5.13: Distribuciéon de modelo consumo instantaneo punto a punto,
utilizando velocidad estimada a la salida dl modelo de velocidad.
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Con el fin de comparar el desempeno con el caso base, es que se toma la media de la
distribucion para los intervalos de confianza y el valor asociado al quantile 0.5. Comparando
los viajes se observa que en todos los casos el error aumenta de forma leve, para tener un
punto de comparaciéon estadisticamente correcto es que se compara la distribucién asociada
a todos los viajes de validacién con el error del caso base. En la figura 5.15 se observa como
hubo un aumento de error un 13 %, de acuerdo al valor medio de consumo, esto se traduce
en un aumento de MAE 0.0077 [kWh/km]| y un aumento de RMSE de 0.0069[kWh/km)]. Esto
quiere decir que para cada estimacion de consumo por tramo se tiene que el modelo reduce su
desempeno en comparacion al caso base, lo cual es un resultado esperado, debido a la suma
del error de ambos modelos.

Con el fin de comprender que rangos de consumo se ven mas afectos, es que se comparan
las distribuciones de error de la figura 5.16 y el consumo por rango del caso base mostrado en
la figura 5.9. En esta comparativa es que se observa un error de 81.5 %, lo que se traduce en
un aumento del 18.2 % en relacién al valor medio del efecto del freno regenerativo, en cuanto
al error asociado al consumo, es te es de 34.1 % lo que se traduce en un aumento de 11.8 %.
Esto nos lleva que el error del modelo integrado y el caso base aumenta de forma homogénea
tanto para el efecto del freno regenerativo y el consumo energético.
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energy-100m [KWh/km] , MAE = 0.0245,RMSE = 0.0351 , Error [%] = 40.274 %
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Figura 5.15: Error de modelo de consumo sobre todo el conjunto de valida-
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Comparando la figura 5.17 y con la figura 5.11, se observa que en 4 de los 6 viajes existe

una disminucién el error asociado, pero de manera global se tiene que error aumenta de 7.8 %
a 9.3 %, lo que se traduce en un aumento del MAE en 0.0027 kWh y de RMSE en 0.004 kWh,
nos dice que el la media el error entre el modelo base y el modelo integrado es similar, esto
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debido al buen desempeno del modelo de velocidad que permite estimar la velocidad con un
error minimo. Tomando tambien los valores de la media de la integral del consumo, es que
tiene el valor real es de -6.91 kWh y el modelo estima en los 34 viajes un total de -6.45kWh,
lo que se traduce en un error de 6.5 %. Esto nos da una diferencia con el caso base, donde
se sobre estimaba el consumo y en este caso, el modelo subestima el consumo total en 0.4
kWh. Esto nos muestra que en general el modelo de velocidad subestima el valor de salida,
lo que lleva a que el modelo integrado subestime el consumo. Para esto se tiene como opcion
entrenar el modelo para estimar un quantile menor a 0.5, de esta forma se tiene un margen
de seguridad, el que en general harad que el consumo sea mayor al estimado por la mediana.
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Figura 5.17: Integral del consumo esperado para la distribuciéon obtenida en
la figura 77, obteniendo la distribucién del consumo total.
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Figura 5.18: Error de modelo de consumo acumulado sobre todo el conjunto
de validacién, utilizando variable de velocidad rea y modelo entrenado con
q0.5 (mediana)

5.3.1. Modelo de Sobre-Estimacion de Consumo

Dependiendo de la aplicacion de este modelo, si se busca precision estadistica, el consumo
debe ser estimado con el quantile 0.5, pero si se quiere aplicar por ejemplo para dar una
recomendacion si es posible llegar o no a destino, se debe tener en consideracién que es mas
costoso que el vehiculo quede detenido y no llegue al destino a que se recomiende cargar.
Para solucionar esto es que so propone realizar la estimaciéon con el quantile menor a 0.5,
donde en este caso se utiliza el quantile 0.4 para realizar una comparativa entre los modelo.
Los resultados obtenidos se muestran en la figura 5.19, donde se observa que en un aumento
en gap de la integral de consumo, aumentando el error a una mayor sobre-estimacion de este.
Tomando el conjunto de validacion completo se tiene un consumo total real de -6.91 kWh y
para el consumo estimado es de -7.01 kWh o que se traduce en un 1% de sobre estimacion,
incluso si se compara con el error del modelo utilizando 0.5 de la figura 5.20, el error es
menor, esto se debe a que el modelo de consumo no tiene mapeado todas la distribucion
que entrega el modelo de velocidad, esto se aprecia en los saltos de informacién que se ven
en distintas distribuciones del modelo integrado, provocando que el modelo subestime el
consumo global.
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Figura 5.19: Resultados de en viajes seleccionados del conjunto de test,
utilizando un modelo entrenado para estimar el quantile 0.4
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Figura 5.20: Error de modelo de consumo acumulado sobre todo el conjun-
to de validacién, utilizando variable de velocidad real y modelo entrenado
utilizando q0.4

Recapitulando las discusiones generales, se tiene que el modelo tiene un desempefio re-
gular para estimaciones de el consumo por rango. llegando a un 40 % de error de acuerdo a
la media de error global, esto nos dice que en promedio el modelo se equivoca un 40 % en
cada estimaciéon por rango, causando que no sea un buen recomendador senalando si ciertas
secciones de la ruta requieres un gran consumo, lo que se puede traducir en una desconexion
de bateria por una baja de voltaje . Este problema se puede mejorar re-entrenando el modelo
con data de otras zonas, donde existan distintos perfiles de consumo en pendiente, otra forma
de mejorar el modelo es tomar variables que no se incluyeron en el andlisis como el tipo de
conductor, que permitiran generar un modelo ( o variable de entrada) que caracteriza el estilo
de conduccién y por ende agregue una capa mas la estimacion de consumo.

Tomando el anélisis de consumo por rango (consumo o regeneracion), se tiene que el mayor
error viene dado por los efectos de freno regenerativo, esto se puede mejorar tomando mas
variables del diagrama de Ishikawa de la figura 3.2, donde se tienen multiples variables que
afectan al freno regenerativo que no se estan tomando en cuanta debido a que son variables
medidas por la base de datos utilizada.

En relacién al uso del modelo para estimar el consumo global de la ruta (integral sobre
consumo por rango) se tiene que el modelo tiene una clara mejora con los estudios realizados
en la seccion 3.2.2.2, comparando el error del modelo g-0.5 presentado en la figura 5.18 y la
tabla 3.4 se tiene un mejora de MAE en 83.2 % y una mejora de RMSE de 85.4 %. En relacién
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a la metodologia propuesta en la figura 3.2.2.3, se tiene un mejora de 86.9 %. Esto se debe a
que el error asociado al modelo de consumo es gaussiano, por lo que se promedia al momento
de integrarlo en la ruta, ademas se tiene que el buen desempeno del modelo de velocidad que
permite que esta estimacion tenga una mejora significativa a los paper existentes.
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Capitulo 6

Conclusiones y Recomendaciones

A lo largo de este trabajo, se ha presentado la propuesta de metodologia que se divide en
3 partes ,primero le modelo de estimacion de distribucion de velocidad, que es la variable con
mayor impacto y mayor variabilidad, este modelo utiliza una red LSTM que tiene 5 variables
de entrada, 2 variables que entregan informaciéon de los puntos anteriores y 2 que dan infor-
macion del futuro. Este modelo tiene un error de 7.30 % lo que se traduce que en promedio el
error es de 1 m/s o 3.6 km/hrs, esto es un error muy bueno, lo cual resulté clave el siguiente
modelo. El siguiente modelo es el de estimacion de consumo (caso base) que utiliza un arbol
de regresion Light GBM, el cual tiene una mejora de velocidad de ejecucién en comparacion a
XGBoost, manteniendo el desempeno de estimacion, este modelo toma variables clave de la
fenomenologia de requerimientos de potencia, estimando la energia requerida en un rango de
entre 50 y 100 metros. Este modelo tiene una error de un 27 %, lo que se traduce en un MAE
de estimaciéon de 0.0168 de error promedio en cada estimacién, sin embargo se tiene que el
error es mayor para la regeneracién que el consumo, siendo casi 3 veces mayor. Para mejorar
esto se requiere de mayor data que tenga informacién ya que esta corresponde al 23 % de
la data total, por lo que no se logra representar completamente en el espacio de inferencia,
la otra mejora es integrar el tipo de conductor, para definir la agresividad de conduccion de
este. A pesar de esto en la figura 5.12 se tiene una disminucién del error de un 20 % los que
se traduce en que el error del modelo es gaussiano, por lo que al integrar la estimacién de
consumo este error de promedia, aumentando considerablemente el desempeno en la estima-
cién.

Unificando el modelo de estimacion de distribucion de velocidad y el modelo de estimaciéon
de consumo como se muestra en la figura 4.10, para el modelo de consumo q-0.5, esto resulta
en un aumento del error de estimacién en un 13 %, sin embargo, para la integral del consumo
sobre las estimacion, es decir, el consumo total estimado, se tiene un aumento del error de
1.5 % segun el caso base. Esto deja en evidencia que se valida la hipotesis y que es posible
estimar el consumo de un vehiculo eléctrico de forma precisa, teniendo una mejora del 85 %
sobre estudios realizados anteriormente.

Como recomendacion para las futuras aplicaciones, es este modelo se puede utilizar para
la optimizacién de flotas de vehiculos y/o recomendacién sobre si se llega al destino con cierta
probabilidad. Este modelo serd valido solo para zonas similares a Ann Arbor, Michigan,USA ,
es decir, zonas sin mucha inclinacion de la ruta, por lo que si se quiere llevar este modelo a esos
escenarios, el desempeno sera drasticamente peor, pero se puede solucionar re-entrenando el
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modelo de consumo y velocidad, ya que la metodologia ha demostrado tener un muy buen
desempeno en comparacion a los articulos existentes. Para el modelo de velocidad se debe
tomar un nuevo nodo correspondiente de zonas con alta inclinaciéon para tener una estimacion
mas certera. En el caso del modelo de consumo, se puede mejorar complejizando el modelo,
tomando variables del el Diagrama de Ishikara de la figura 3.2, para lograr estimar los efectos
del freno regenerativo con mayor exactitud, permitiendo asi dar una recomendaciéon tanto en
relacion al consumo total (integral de consumo por tramo), como dar alerta si algiun tramo
va a requerir un pick mayor consumo del que la bateria puede entregar, como es el caso de
una pendiente pronunciada.

6.1. Trabajos Futuros

De acuerdo a lo visto en el trabajo realizado, es que se propone como trabajo futuro,
complementar la base datos utilizando informacion de otra zona, donde las caracteristicas
de las variables intrinsecas de la ruta sean diferentes, como por ejemplo data de Costa Rica,
donde se tiene una gran diferencia de altitud entre las diferentes ciudades, de esta forma el
modelo sea capaz de generalizar la salida, mejorando las estimaciones de velocidad y consumo.
Para mejorar el desempeno general de la estimacién de consumo, es que se debe estudiar a
mayor profundidad las variables asociadas al freno regenerativo y consumo por efecto roce
por rodadura, integrando el tipo de material de la calle transitada, de esta forma, se tiene
caracterizado el coeficiente de roce entre neumatico y el terreno, agregando una capa mas
que busca mejorar el desempefio en esta estimacion y por ende el desempeno general de la
herramienta, completando y complejizando el espectro del espacio de salida asociado al arbol
de regresion, mejorando el desempeno de la herramienta bajo distintos escenarios.

63



Bibliografia

Abdar, M., Pourpanah, F., Hussain, S., Rezazadegan, D., Liu, L., Ghavamzadeh, M., ... et
al. (2021, Dec). A review of uncertainty quantification in deep learning: Techniques,
applications and challenges. Information Fusion, 76, 243-297.  doi: 10.1016/j.inffus
.2021.05.008

Avci, M. Y., Li, Z., Fan, Q., Huang, S., Bilgic, B., y Tian, Q. (2021). Quantifying the uncer-
tainty of neural networks using monte carlo dropout for deep learning based quantitative
mri.

Cauwer, C. D., Verbeke, W., Coosemans, T., Faid, S., y Mierlo, J. V. (2017). A data-
driven method for energy consumption prediction and energy-efficient routing of electric
vehicles in real-world conditions. Energies, 10. doi: 10.3390/en10050608

Chen, T., y Guestrin, C. (2016). Xgboost: A scalable tree boosting system. Proceedings of
the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining.

Chen, Y., Wu, G., Sun, R., Dubey, A., Laszka, A., y Pugliese, P. (2020, 5). A review and
outlook of energy consumption estimation models for electric vehicles.

Chevalier, G. (2018). LARNN: linear attention recurrent neural network. CoRR, ab-
s/1808.05578.

Daniela, Trevor, H., Gareth, T. R. J., y Witten. (2021). Tree-based methods. Springer US.
doi: 10.1007/978-1-0716-1418-1_8

Edoardo, M., Ferenc, S., Stella, T., Daniel, G., y Georg, G. (2022). Shap-based explanation
methods: A review for nlp interpretability anonymous acl submission.

Fan, J., Ma, X., Wu, L., Zhang, F., Yu, X., y Zeng, W. (2019, 11). Light gradient boosting
machine: An efficient soft computing model for estimating daily reference evapotrans-

piration with local and external meteorological data. Agricultural Water Management,
225. doi: 10.1016/j.agwat.2019.105758

Felipe, J., Amarillo, J. C., Naranjo, J. E., Serradilla, F., y Diaz, A. (2015). Energy consum-
ption estimation in electric vehicles considering driving style. En 2015 ieee 18th inter-

national conference on intelligent transportation systems (p. 101-106). doi: 10.1109/
ITSC.2015.25

Friedman, J. H. (2002). Stochastic gradient boosting (Vol. 38).

Gal, Y., y Ghahramani, Z. (2016). Dropout as a bayesian approximation: Representing model
uncertainty in deep learning.

Gan, M., Pan, S., Chen, Y., Cheng, C., Pan, H., y Zhu, X. (2021, 5). Application of the ma-
chine learning lightghm model to the prediction of the water levels of the lower columbia

64



river. Journal of Marine Science and Engineering, 9. doi: 10.3390/jmse9050496

Goémez-Gélvez, J. A., Mojica, C. H., Kaul, V., y Isla, L. (2016). The incorporation of electric
cars in latin america (Inf. Téc.). Washington DC, Inter-American Development Bank.

Graves, A., Liwicki, M., Ferndndez, S., Bertolami, R., Bunke, H., y Schmidhuber, J. (2009). A
novel connectionist system for unconstrained handwriting recognition. IEEE Transac-
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 31(5), 855-868. doi: 10.1109/
TPAMI.2008.137

Irle, R. (2020). Global plug-in vehicle sales reached over 3,2 million in 2020.

Javier Ochoa, . (s.f.).  Electromovilidad: ya circulan en chile 900 autos eléctricos
, hitps://www. diarioconcepcion. cl/economia,/2020/11/02/electromovilidad-ya-circulan-
en-chile-900-autos-electricos. html.

Ke, G., Meng, Q., Finley, T., Wang, T., Chen, W., Ma, W., ... Liu, T.-Y. (2017). Lightgbm:
A highly efficient gradient boosting decision tree.
Kim, E., Lee, J., y Shin, K. G. (2013). Real-time prediction of battery power requirements for

electric vehicles. En 2018 acm/ieee international conference on cyber-physical systems

(iceps) (p. 11-20). doi: 10.1145/2502524.2502527

Krzywinski, M., y Altman, N. (2017). Classification and regression trees. Nature Methods,
14, 757-758.  doi: 10.1038/nmeth.4370

Li, W., Stanula, P., Egede, P., Kara, S., y Herrmann, C. (2016). Determining the main
factors influencing the energy consumption of electric vehicles in the usage phase. En
(Vol. 48, p. 352-357). Elsevier B.V. doi: 10.1016/j.procir.2016.03.014

Lundberg, S. M., y Lee, S. (2017). A unified approach to interpreting model predictions.
CoRR, abs/1705.0787}.

Markets, y Markets.  (2021).  Electric wvehicle market report, region-global forecast
2030,  https://www.marketsandmarkets.com/market-reports/electric-vehicle-market-

209371461.html.

Oh, G. S., Leblanc, D. J., y Peng, H. (2019). Vehicle energy dataset (ved), a large-scale
dataset for vehicle energy consumption research.

ONU Environment Programme, M. (2019). Electric mobility: Status in latin america and
the caribbean and opportunities for regional collaboration 2019 (Inf. Téc.). ONU.

Pevec, D., Babic, J., Carvalho, A., Ghiassi-Farrokhfal, Y., Ketter, W., y Podobnik, V. (2019).
Electric vehicle range anxiety: An obstacle for the personal transportation (r) evolution?
En 2019 jth international conference on smart and sustainable technologies (splitech)
(pp. 1-8).

Rietmann, N., Higler, B., y Lieven, T. (2020). Forecasting the trajectory of electric vehicle

sales and the consequences for worldwide co2 emissions. Journal of Cleaner Production,
261, 121038.

Rozas, H., Troncoso-Kurtovic, D., Ley, C. P.; y Orchard, M. E. (2021, 8). Lithium-ion battery
state-of-latent-energy (sole): A fresh new look to the problem of energy autonomy

prognostics in storage systems. Journal of Energy Storage, 40. doi: 10.1016/j.est.2021
102735

Shapley, L. S. (1952). A walue for n-person games. Santa Monica, CA: RAND Corporation.

65



doi: 10.7249/P0295

Weatherspark. (2022). El clima en ann arbor, el tiempo por mes, temperatura promedio (mi-
chigan, estados unidos) - weather spark, hitps://es.weatherspark.com/y/16511/clima-
promedio-en-ann-arbor-michigan-estados-unidos-durante-todo-el-a %c3 %b1o.

Zhang, J., Wang, Z., Liu, P., y Zhang, Z. (2020, 10). Energy consumption analysis and
prediction of electric vehicles based on real-world driving data. Applied Energy, 275,
115408. doi: 10.1016/j.apenergy.2020.115408

66



Anexo A

Ficha Técnica EV Nissan Leaf 2013

Tabla A.1: Especificaciones técnicas Nissan Leaf 2013

Prestaciones y consumos homologados

Velocidad maxima 145 km/h
Aceleracién 0-100 km/h 11,9
Dimensiones, peso, capacidades
Tipo de Carroceria Turismo
Niimero de puertas 5
Longitud 4.450 mm
Anchura 1.770 mm
Altura 1.550 mm
Batalla 2.700 mm
Via delantera 1.535 mm
Via trasera 1.535 mm
Coeficiente Cx 0,29
Superficie frontal 2,27 m?
Factor de resistencia 0,66
Peso 1.600 kg

Volimenes de maletero

Volumen minimo con dos filas de asientos disponibles 330 litros
Numero de plazas 5
Distribuciéon de asientos 243

Motor Eléctrico
Propésito Impulsar al vehiculo / generar corriente eléc
Potencia maxima 109 CV / 80 kW
Revoluciones potencia maxima 9.800 rpm
Par maximo 280 Nm
Revoluciones par maximo 2.730 rpm
Ubicacién Delantero transversal
Tensién nominal 360 V
Bateria

Tipo Acumulador de iones de litio
Ubicacién Central trasero
Capacidad 24 kWh
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Anexo B

Estructura DataFrame

Tabla B.1: Estructura de dataframe, el cual es normalizado para el posterior

entrenamiento del modelo de estimacion de velocidad.

Distancia Distancia Distancia a Precipitacién Humedad Visibilidad Nieve
Hora . L

de Viaje [m] a Nodo [m] Siguiente Calle [m] [mm)] [%] [%] [mm]

14 0 1981 1649 0 64 10 0

14 56 1925 1593 0 64 10 0

11 1540 0 0 5 44 12% 0

Disco Pare | Ceda el Paso | Paso Peatonal Calle Primaria Calle Secundaria | Calle Terciaria | Calle Residencial | Inclinacién [°]

1 0 0 0 1 0 0 0.01
1 0 0 0 1 0 0 0.02

0 0 0 0 0 1 0 0.1

68




Anexo C
Modelo de Red LSTM

Tabla C.1: Modelo de red LSTM utilizado para el proceso de estimacién de
Velocida

Layer (type) Output Shape  Param #

cu_dnnlstm_ 2 (CuDNNLSTM) (None, 32) 6144
repeat_ vector 1 (RepeatVector) (None, 5, 32) 0
cu_dnnlstm_ 3 (CuDNNLSTM) (None, 5, 64) 25088
monte_carlo_lIstm_ 1 (MonteCarloLSTM)  (None, 5, 128) 98816
time_ distributed_ 1 (TimeDistributed) (None, 5, 1) 129

Total params: 130,177
Trainable params: 130,177
Non-trainable params: 0
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Anexo D

Analisis Proceso de MonteCarlo

Tabla D.1: Analisis de nro de iteraciones en proceso de Monte Carlo

N° procesos Monte Carlo | Mean [m/s] | STD [m/s| | q25[m/s| | g50[m/s] | q75[m/s]
10 10.817 2.514 6.772 11.425 15.259
20 10.817 5.515 6.769 11.416 15.264
30 10.816 5.515 6.767 11.421 15.256
40 10.817 5.514 6.760 11.420 15.262
20 10.816 5.514 6.762 11.423 15.263
60 10.817 2.515 6.764 11.422 15.262
70 10.816 5.515 6.760 11.419 15.261
80 10.817 5.514 6.765 11.422 15.261
90 10.817 5.514 6.761 11.418 15.263
100 10.817 5.514 6.767 11.419 15.260
125 10.817 2.514 6.759 11.421 15.261
150 10.817 5.514 6.767 11.419 15.261
200 10.817 5.514 6.768 11.422 15.261
300 10.817 2.515 6.761 11.420 15.261
200 10.817 5.514 6.763 11.420 15.261
750 10.817 2.514 6.765 11.420 15.260
1000 10.817 5.514 6.765 11.420 15.260
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Anexo E

Correlacion Entre Periféricos y
Condiciones Ambientales
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Figura E.1: Correlacién entre consumo de aire acondicionado y calefaccién
y variable humedad y temperatura.

72



	Resumen
	Agradecimientos
	Tabla de Contenido
	Índice de Tablas
	Índice de Ilustraciones

	1 Introducción
	1.1 Motivación
	1.2 Hipótesis
	1.3 Objetivos Generales
	1.4 Objetivos Específicos
	1.5 Alcance

	2 Marco Teórico
	2.1 Antecedentes de Vehículos Eléctricos
	2.2 árboles de Regresión
	2.3 Partición Binaria Recursiva
	2.4 Podado
	2.5 Boosting
	2.6 GradientBoosting
	2.7 XGBoost
	2.8 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)
	2.9 DeepLearning
	2.10 Redes Recurrentes
	2.11 Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network (LSTM)
	2.12 Incertidumbre en Red LSTM
	2.13 SHapley additive exPlanations (SHAP)

	3 Estado del Arte
	3.1 Determinación de los principales factores que influyen en el consumo de vehículos eléctricos 
	3.2 Fenomenología del Consumo en Vehículos Eléctricos
	3.2.1 Métodos de estimación de aceleración
	3.2.1.1 Evaluación

	3.2.2 Soluciones basadas en Machine Learnig
	3.2.2.1 Energy consumption estimation in electric vehicles considering driving style
	3.2.2.2 A Data-Driven Method for Energy Consumption Prediction and Energy-Efficient Routing of Electric Vehicles in Real-World Conditions
	3.2.2.3 Energy consumption analysis and prediction of electric vehicles based on real-world driving data



	4 Metodología
	4.1 Caso de Estudio
	4.2 Base de Datos
	4.3 Extracción de Características
	4.3.1 Segmentación de Ruta

	4.4 Modelo de Estimación de Velocidad
	4.4.1 Estructura de características de modelo
	4.4.2 Creación de Modelo 

	4.5 Modelo de Consumo de Energía
	4.5.1 Estructura de Características del Modelo
	4.5.2 Creación de Modelo

	4.6 Modelo Integrado

	5 Resultados y Discusiones
	5.1 Modelo de Velocidad
	5.2 Modelo de Consumo
	5.2.1 Análisis de Integral de Consumo

	5.3 Modelo Integrado
	5.3.1 Modelo de Sobre-Estimación de Consumo


	6 Conclusiones y Recomendaciones
	6.1 Trabajos Futuros

	Bibliografía
	Anexos
	Anexo A Ficha Técnica EV Nissan Leaf 2013
	Anexo B Estructura DataFrame
	Anexo C Modelo de Red LSTM
	Anexo D Análisis Proceso de MonteCarlo
	Anexo E Correlación Entre Periféricos y Condiciones Ambientales




