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RESUMEN

RESUMEN

El presente proyecto técnico estudia la autonomia del vehiculo eléctrico Kia Soul
dentro de la ciudad de Cuenca con rutas ya establecidas anteriormente en (Bueno Juela &
Quizhpe Sinchire, 2017) , esto con el fin de comprobar la eficacia del método maquinas
de soporte vectorial.

La informacion de las rutas ya estan establecidas en una base de datos elaborada
por un proyecto anterior, dicha base de datos tiene un total de 50 variables, de las cuales
se realizé un andlisis de correlacion con respecto a la variable que define autonomia del
tablero con el fin de seleccionar las que mas influencia tienen con respecto a la autonomia,
dichas variables son: Available charge power, battery dc voltaje, max cell voltaje, min

cell voltaje e Inverter capacitor voltaje.

Por medio del software Rstudio (software estadistico) se procedio a aplicar
maquinas de soporte vectorial para regresion, a los datos de las 5 variables seleccionadas,
dentro de la misma se aplica diferentes kernels a las diferentes regresiones que utiliza el
software, de estos resultados se procedié analizar cada uno de ellos y a seleccionar el

mejor modelo que mas se llegue ajustar al valor tedrico de autonomia.

Una vez que se selecciond el mejor modelo se procedi6 a realizar la validacion del
resultado, por medio de un analisis de comportamiento de variables influyentes vs
autonomia, de la misma manera se realiz6 el analisis de residuos para cada una de las
variables influyentes vs autonomia, de tal manera se logra determinar la valides del

resultado.
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SUMMARY

SUMMARY

This technical project studies the autonomy of the Kia Soul electric vehicle inside
Cuenca city through previously established routes in (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire,

2017), with the objective of verify the effectiveness of support vector machine method.

The information of the routes are already established in a database made in a previous
project, that database has a total of 50 variables, of which a correlation analysis was made
with respect to the variable that defines dashboard autonomy with the purpose of choose
the most influential in regard to autonomy, these variables are: Available charge power,

battery dc voltage, max cell voltage, min cell voltage e Inverter capacitor voltage.

Through the Rstudio software (statistical software) it has proceeded to apply support
vector machine for regression to the data of the 5 selected variables, within it applies
different kernels to the different regressions the software uses, of these results has
analyzed each one of them and selected the best model who is the most adjusted value to

the theoretical autonomy.

Once the best model was selected it has proceeded to make the validation of the result,
through an analysis of the behavior of the Influential Variables against autonomy, in the
same way it has made the residual analysis to each one of the influential variables against
autonomy, in such a way determinate the validity of the result.

lab.,

ELECTRIC MOBILITY LAB



INDICE GENERAL

CESION DE DERECHOS DE AUTOR . ..ueeuveterereeretessesseesesssessssssessessssssssssssssssessssnes 1
CERTIFICACION ..vutererrerarrressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasaes ]
DECLARATORIA DE RESPONSABILIDAD ...covtiicciitiieiciirreiiccnseeiiccsnseensssssnnnnns n
AGRADECIMIENTO cevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiisseniiesssnnsisssssssisssssnssssssssnssssssssnsssssssnnns v
AGRADECIMIENTO ceviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiiiisienniissteesissssssssissssnssssssssssssssssnsssssssnsnns 4
DEDICATORIA. .. eeceeetcesttitcctrsiiisssseniisssssesssssssnsssssssnsssssssnssssssssnsssssssnnsanns Vi
DEDICATORIA. . e eeeetecceereetceeeeetteeesreneseessesssssssssnsssssssnssssssssssssssssnnssssesnnnnes vii
RESUMIEN..........c..eeeeeeeeeeeeeereeereerecestesessessasrssessossasessessssnssassssmssassssnssassssnssasssnnnsanens viii
SUNMMARY .aerieiiiiiiiiieiiiiiiiiisiississssiisiissssisossssissesssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsss IX
INDICE DE FIGURAS ........ouuveiiiieiiiiiiiiiniiesisesiniisissssssssisssssssssssasissssssssssssssssssssnssnnss X
INDICE DE TABLAS ......c.cuceeiveiiiiiiiieniriiiniiasississiseissiississssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssns Xv
Capitulo 1: EStado Ul Alte..ciieeeeeeeereeeeeerireiiccrrsnnreeeeessssscssssnnnssssessssssssssssnssssssssssssns 1
1.1 VEhiCUIO EIECLIICO. wurreireieiceeirenreeeeerieieessnnereeeeesseesssaneeeeessessessssssnneessssssssssssnnnseesssssanes 1
000 01 1 [ o] =1 =Y d o ol J PRSP PPPPPRRRROE 1

O 2 T T = T OO PSP U PO PRUPPRTI 2

00 B B [ 01 V7=T o | PP PP PPPPPPPPPOE 2
1.1.4 Convertidor de bajo VOItaje. .....eecueiiieeeiei ettt 2

1.1.5 ENGranaje rEAUCTON. ..coouiiiiii ettt ettt ettt et b e e sat e e bt e e satesbe e e saeesbeeesnneeneean 2

1.2 AULONOMIA. cereeeeerruneeeeereereessssnnreeeessesseessssssnessesssesssssanssseessssssssssssnssessssssssssssnnsssssssssanes 2
1.2.1 Autonomia del VENICUIO EIECLIICO. .uuivuiiiiiiiie et e s saaee s 3

1.3 MAquinas de SOPOrte VECIONIAL. ..cceereeeeerireereeeeerieeessrnneeeeeeeeesesssssanneeeesssessssssnnnseesassaanes 3
1.3.1 Clasificacidn con mdaquinas de soporte vectorial. .......ccocueeveiiriiriiiiniieieeeee e 4

1.3.2 SVMs linealmente SEParables. ..........uuveiiiiiiciieece et e e e e e et e e e e e e e eanees 4

1.3.3 SVMSs no linealmente SEParables. ........ceiieiiciiiiiiie et e e e e e e saerae e e e e e s e ennees 4

1.3.4 SVM para problemas MURICIASE. ....ccccviiiieiire et eeaae e snaee s 6

1.3.5 Ventajas y desventajas de 125 SVIMS. .....oooiiiiiiieeeiiie e ceees e seee e e stte e st e s seae e e et e e seaaee s snaeeean 8

1.4 Priorizacion de VariabIes. ......eeeeeeeeeeecrisseereeieesicccsseneeeeeseessessssssnseesesssesssssssssssessssssnes 9
1.4.1 Correlacion de Variables. ........uiiiieeeeiiie st e e e e s e e et ane e e enaeee s 9

1.4.2 Matriz de CONFUSION. cooueiiie et e e st e e et e e e ate e e sbae e e ennteeeseanneeesnnaeeean 9

1.5 SOFtWAre R STUAIO. veeeereerieieirrnneeeeeerieieesisnenreeeesseesesssanseeeesssssessssssnssesssssssssssnnsssassssassns 9
1.6 RULAS dE MUESTIEO. ceeeeeueeeriiiueeiiiiintetisisneessssisseessssstesssssstessssssnsessssssneessssnsessssssnnes 9
ST A (U - I PP PPPPPPPPPPPPPPPRE 9

i ST A (V) - 1 PP PPPPPPPPPPPPPRE 10

ST I 2 (U 7 T T PPPPRPPPPPPRE 10

104 RUTA 4 ettt ettt e e e e ettt e e e e e e bbb et e e e e e e e hare e e e e e e ee e nnbeteeeeeaeaanbaeeeeeeaeaannee 11

I R 2 (U1 - T TP P PP PPPPPPPPPPPPPRE 11

i SR (U1 - I TP P PP PPPPPPPPPPPPPRE 12

ST U - I TP PP PP PPPPPPPPPPRRNE 12
Capitulo 2: Procesamiento de DALOS...........cc.ceevvvvueriinrineniisrienssssssssnasssssesmssssssssssssnns 14



2.1 SOftWware EMOLab V2.0.......cuuiieiiieiiieireeiiieiieeireeeeeesenssensessrsssrsssrsssssssssssssssssssasssnssennses 14

2.2 Variables obtenidas por el software EmoLab 2.0.1........c.cccccceeeiiiiiinnnnnnnnssicinnnneenssnsssnes 15
2.3 Clasificacion de variables. .........cceeeeeuiiieiiiiiiiiniiiicieninneeresiessreeessssssesssssssssnnsssssnes 16
2.3.1Variables de @StUIO. ..eiiiviiiiieiiii ettt st st sbae et e s bt e e bt e sabeenba e e naaeebee s 17
2.3.2 Variables controlables. ...........
2.3.3 Variables no controlables 0 de ruido.......cueeiiiieeiiiiiieec e 17
2.3.4Variables 0 reSPUESTA......uiiiie ittt ettt ettt st e et e e s bt e e bt e e saaeenbe e e naaeenbee s 17
2.4 Procesamiento de variables. ........cccueiiiiiiniiiiiiiiiiiiieniieiiieniesessenssen 17
2.5. Discriminacion de variables. .......c.ccceeiiiiiiiininnnnniniiiiiiiinemssss 18
2.5.1 Criterio para la discriminacion de variables. ... 18
2.5.2. COrrelacion d€ PEAISON. ....cccueriiiiiiee ettt et e rite et e st e st e s sbeesbe e s sbaeesbaeesatessbeessaaesnbaeessseenseees 18
2.5.3 Correlacion de variables SrupO 1. .......eioiiieieiiiee ettt e e e e et rr e e e snaeeean 19
2.5.4 Correlacion de variables SrUPO 2. .....cocuii ittt 20
2.5.5 Correlacion de variables Srupo 3. ....cooiii it 21
2.5.6 Correlacion de variables SrUPO 4. .......ococuiieieciiee ettt et e et e e e are e e e ebae e e saaaaaan 22
2.5.7 Correlacion de variables SrUPO 5. ......eiiiiiieieiiiee ettt et e e tre e e tre e e e ebae e e saaeeaan 23
2.5.8 Correlacion de variables SrUPO 6. .....ccc.eiiiieiiiiiiieeiie ettt 24
2.5.9 Correlacion de variables SrUPO 7. ....coouii ittt s 25
2.5.10 Correlacidon de variables Srupo 8. ... et aaae s 26
2.5.11 Correlacidn de variables Srupo 9. ......couiiiieiee et e e e et e ae e e eaaea s 27
2.5.12 Correlacion de variables rupo 10. ......coouiiiieiiiienieieiee ettt 28
2.5.13 Variables iNflUYENTES. .....oooiii e 29

Capitulo 3: Obtencion de modelo matemadtico que define autonomia mediante

mdquina de SOPOrte VECLOriQl. .............ceeeeeeeceeeeenniiirieeniiisieeiissseessissssenssessssnsssssssees 31
3.1 Support Vector Regresion (SVR).......cciveeuiirieeuiirieeniiereeeneenenasseesenssssssenssssssenssssssennnes 31
3.2 Funcionamiento de [a SVR .......cccoviiiiiiiiiiiiiiiiiiiirrr 31
0 (T 4 1= L3V A o 1IN 31
3.4 Validacion cruzada ........coevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiii s 32
3.5 Generacion del modelo. ........ccooviiiiiiiiiiiiiiii 33
3.6 Optimizacion del MOdElD. .......cceueiieeiiieniiiieierrcrreeereererenereneerenseerensernnsersnsessnsesensnnes 34
3.7 Seleccion del modelo efectivo........cccevviiiiiiiiiiiiiiiii 35
3.8 Ecuacion del modelo de autonomia. ......cccceviiiiiiiiiiiiiiiii 36

e Capitulo 4: Validacion de resultados mediante andlisis estadistico. .................. 38
4.1 Analisis de variables influyentes vs Autonomia del tablero. .........cccceeeeeeeieeeieieeenennnnnes 38
4.2 Anadlisis del error de la ecuacién lineal vs autonomia del tablero................ccccceeeeeeeeees 41
T 3914 - T T o0 = T L1 Ao o T 43

4.3 1 VATTIANZA c.uviiiiieiiieeee ettt 43
4.3.2 AlEAtOr@UAM ...oueeeuiieii e st e e nne e 44
LT \ToT a4 - e I IR PP P PP PP PPPRPPRN 44
4.3.4 ANALISIS 08 FESIAUOS. ...c.ueiiiitietieteete ettt ettt ettt e bt ek e b st e s aeesaeesbeenbeebeeatesneesbeenbeens 45
(O] o1 [ o] L= 61
=003 T=T o o To] o] ot 62



BiBliOGIASiQ «...ceeuueveeneereereeenneereneeeeenreeeunserenseeenssesenssesensssssssessnssesssssssnssesenssessnssesnnsnns

Anexos

Xl



INDICE DE FIGURAS

Figura 1: Clasificacion de datos biclase mediante hiperplano

Figura 2: Caso linealmente separable, junto con los vectores de soporte
Figura 3: Ejemplo de aplicacidn de una funcion Kernel

Figura 4: SVMs biclase con margen blando

Figura 5: Clasificacion SVM multiclase

Figura 6: Clasificacion uno contra el resto.

Figura 7: Clasificacion uno contra uno.

00N UL AW

Figura 8: Ruta 1. Universidad Politécnica salesiana — Control sur.

Figura 9: Ruta 2. Control sur - Universidad Estatal de Cuenca.

Figura 10: Ruta 3. Centro Histérico de la ciudad de Cuenca.

Figura 11: Ruta 4 Centro histdrico — Av. Gonzales Suarez.

Figura 12: Ruta 5. Camino del Valle - Mirador de Turi.

Figura 13: Ruta 6. Mirador de Turi — Bafios

Figura 14: Ruta 7. Bafios - Universidad Politécnica Salesiana.

Figura 15: Panel Principal Software EmolLab V2.0.

Figura 16: Fuerzas de correlacion de Pearson.

Figura 17: Correlacion de variables grupo 1

Figura 18: Correlacion de variables grupo 2.

Figura 19: Correlacidn de variables grupo 3.

Figura 20: Correlacidn de variables grupo 4.

Figura 21: Correlacion de variables grupo 5.

Figura 22: Correlacion de variables grupo 6.

Figura 23: Correlacidn de variables grupo 7.

Figura 24: Correlacidn de variables grupo 8.

Figura 25: Correlacion de variables grupo 9.

Figura 26: Correlacion de variables grupo 10.

Figura 27: Comportamiento de funcion Kernel

Figura 28: procedimiento de la validacion cruzada.

Figura 29: Datos de eps-regression con kernel radial.

Figura 30: Autonomia del tablero vs Avalaible Charge Power.

Figura 31: Autonomia del tablero vs Battery DC Voltage.

Figura 32: Autonomia del tablero vs Min Cell Votage [V].

Figura 33 Autonomia del Tablero vs Min Cell Voltage [V].

Figura 34: Autonomia del tablero vs Inverter Capacitor Voltage [V].

Figura 35: Error de Autonomia calculada vs Autonomia del tablero.

Figura 36: Comportamiento del error vs Autonmia calculada y autonmia del tablero.

Figura 37: Resultado de varianza obtenido por el software Minitab.

Figura 38: Serie de tiempo de autonomia calculada.

Figura 39: Prueba de normalidad en Minitab.

Figura 40: Grafica de Probabilidad para available charge power.

Figura 41: Histograma para available charge power.

Figura 42: Valor ajustado para available charge power.

Figura 43: Orden de observacion de available charge power.

Figura 44: Grafica de probabilidad para battery dc voltage.

Figura 45: Histograma para battery dc voltage.

Figura 46: Valor ajustado para battery dc voltage.

Figura 47: Orden de observacion para battery dc voltage.

Figura 48: Grafica de probabilidad para max cell voltage.

Figura 49: Histograma para max cell voltage.

Figura 50: Valor ajustado para max cell voltage.

Xi

10
10
11
11
12
12
13
15
18
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
32
33
35
38
39
40
40
41
42
43
43
44
45
46
46
47
48
49
49
50
51
52
52
53



Figura 51:
Figura 52:
Figura 53:
Figura 54:
Figura 55:
Figura 56:
Figura 57:
Figura 58.
Figura 59:

Orden de observacion para max cell voltage.

Grafica de probabilidad para min cell voltage.

Histograma para min cell voltage.

Valor ajustado para min cell voltage.

Orden de observacion para min cell voltage.

Grafica de probabilidad para inverter capacitor voltage.

Histograma para inverter capacitor voltage.

Valor ajustado para inverter capacitor voltage.

Orden de observacion para inverter capacitor voltage.

XV

54
55
55
56
57
58
58
59
60



INDICE DE TABLAS

Tabla 1:
Tabla 2:
Tabla 3:
Tabla 4:
Tabla 5:
Tabla 6:
Tabla 7:
Tabla 8:
Tabla 9:

Ventajas y desventajas de la SVMs.

Variables obtenidas por el software EmoLab

Grupos de variables para proceso de correlacion.

Resultados de correlacion de variables grupo 1.

Resultados de correlacion de variables grupo 2.

Resultados de correlacion de variables grupo 3.

Resultados de correlacion de variables grupo 4.

Resultados de correlacion de variables grupo 5.

Resultados de correlacion de variables grupo 6.

Tabla 10: Resultados de correlacion de variables grupo 7.
Tabla 11: Resultados de correlacion de variables grupo 8.
Tabla 12: Resultados de correlacion de variables grupo 9.

Tabla 13: Resultado de correlacion de variables grupo 10.
Tabla 14: Variables mds influyentes.
elementos para seleccion del mejor Kernel de eps-regression.
Elementos para seleccion del mejor Kernel de nu-regression.
Valores aleatorias de las variables mds influyentes.

Tabla 15:
Tabla 16:
Tabla 17:

XV

16
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
34
34
41



CAPITULO 1: ESTADO DEL ARTE

Capitulo 1

ESTADO DEL ARTE

1.1 Vehiculo eléctrico.

En la actualidad se vive un cambio significativo en el campo Automotriz, los vehiculos
eléctricos estan cada dia ganando posicionamiento en el mercado a nivel mundial, hoy en dia el
mundo depende netamente de le electricidad en todos los dmbitos, en el campo automotriz por
muchos afios se ha dependido de los combustibles fdsiles derivados del petréleo, teniendo en
cuenta que es un recurso limitado y a mas de esto el aumento de la contaminacidn por emisiones
de CO; es cada vez mayor, con estos antecedentes el vehiculo eléctrico es la mejor opcidn
futurista a pesar que tiene ventajas y desventajas, con el pasar del tiempo se espera que llegue
a remplazar al vehiculo de combustién interna (Sanz, 2015).

Los vehiculos eléctricos tienen la capacidad de moverse gracias a la energia eléctrica que
obtiene de las baterias, en la gran mayoria estas usan acumuladores electroquimicos formada
por dos substancias conductoras cubiertas por un liquido que permite el paso de cargas positivas
y negativas entre si, de esta manera mantiene la corriente eléctrica para el funcionamiento de
un vehiculo eléctrico (Ruiz, 2015).

1.1.1 Motor eléctrico.

Es el principal elemento de un vehiculo eléctrico, cumple la funcidn de transformar la
energia eléctrica en energia mecanica a través de una serie de procesos electromagnéticos, este
a su vez tiene la capacidad de poder realizar el mismo proceso en sentido inverso, transforma la
energia mecanica en energia eléctrica lo que a su vez lo convierte en un generador (Ruiz, 2015).

Motor de Induccion

Este tipo de motor utiliza corriente alterna que es alimentada por medio de induccién
electromagnética, de esta manera alimenta al rotor que se encuentra rodeado por una jaulay
se genera un campo magnético giratorio en el estator permitiendo el movimiento del rotor (Ruiz,
2015).

Motores Sincronos de Imanes Permanentes

El funcionamiento de estos motores como su nombre lo indica es por medio de imanes
permanentes, la diferencia radica en que el rotor no posee una jaula de ardilla como lo es en el
motor de induccion, este motor consta de un devanado que es alimentado de manera directa a
través de escobillas y anillos deslizantes (Sixtega A, 2011).

lab.

ELECTRIC MOBILITY LAB



CAPITULO 1: ESTADO DEL ARTE

Motor de Flujo axial

Este tipo de motor tiene la capacidad de permitir grandes flujos magnéticos, el rotor es
formado de discos de imanes permanentes, se consigue una mayor potencia considerando que
estos motores se pueden inducir directamente en la rueda y por la tecnologia que usa se puede
decir que son los motores del futuro (Ruiz, 2015).

Motor de Reluctancia Conmutada

Este motor consta de un eje de hierro apoyado sobre unos rodamientos, este al igual
gue otros es alimentados por medio de un campo magnético, la diferencia se da mediante una
conmutacion del campo magnético lo que conseguira que se genere movimiento en el nicleo
de hierro, la resistencia magnética dada del rotor al campo magnético es la que define el
concepto de reluctancia (Ruiz, 2015).

Motor de corriente continua sin escobillas

El rotor de este motor no acciona sus escobillas para realizar una variacién en la
polaridad del mismo, tiene muchas aplicaciones en baja escala como en lectores de DVD, a pesar
de que la fabricacion es mas econdmica que otros y requiere menos mantenimiento el control
es complejo es por esto que se ha eliminado el uso a gran escala (Ruiz, 2015).

1.1.2 Baterias.

Las baterias en los vehiculos eléctricos son los dispositivos encargados de almacenar la
energia, estos elementos cuentan con celdas electroquimicas que se encargan de transformar
la energia quimica en energia eléctrica (Morente Fernandez, 2015).

1.1.3 Inversor.

Este dispositivo tiene la capacidad de poder invertir la corriente continua en corriente
alterna para en su momento permitir el suministro de corriente para el funcionamiento del
motor eléctrico y a su vez admite hacer el proceso contrario, reinvertir la corriente alterna en
corriente continua para poder permitir la carga del motor del vehiculo eléctrico, estos procesos
del inversor se puede usar para otros componentes del vehiculo eléctrico (Bueno Juela &
Quizhpe Sinchire, 2017; Vargas Fabre, 2012).

1.1.4 Convertidor de bajo voltaje.

Se encarga de convertir la tension de la bateria de alto voltaje a un bajo voltaje, para
poder entregar 12 V a todos los elementos del vehiculo eléctrico que funcionan con este
voltaje (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).

1.1.5 Engranaje reductor.

Teniendo en cuenta que los motores eléctricos trabajan desde revoluciones muy bajas
hasta revoluciones muy elevadas se necesita un dispositivo que realice la funcién de la caja de
cambios, este dispositivo es lo que se conoce como engranaje reductor, cumple la misma
funcién de la caja de cambios transmitiendo el par torque y potencia adecuada a las ruedas
motrices del vehiculo (Urgilés Contreras, 2014).

1.2 Autonomia.

Un vehiculo eléctrico es impulsado en vez de un motor de combustion interna, por un
motor en este caso electrico, que normalmente se han utilizado por mas de un siglo, este motor
eléctrico requiere de baterias previamente recargadas para poder brindar energia al vehiculo
para un trayecto cualquiera, el inconveniente de este sistema utilizado por los vehiculos
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eléctricos recae sobre el tiempo que dura la carga que se realizd en las baterias y de esto
depende la autonomia de un vehiculo eléctrico.

1.2.1 Autonomia del vehiculo eléctrico.

Se puede denominar Autonomia a la Distancia que un vehiculo eléctrico puede recorrer
desde la carga completa de las baterias hasta que estas se agotan por completo, se mide en KMh
y depende del tipo de baterias que se utilizan, asi como del tiempo que han sido cargadas en
una toma de corriente.

1.2.1.1 Autonomia total.
La autonomia total de un vehiculo eléctrico es, por lo tanto, el nimero de kildémetros
gue se puede recorrer con las baterias completamente cargadas.

1.2.1.2 Autonomia consumida.
La autonomia consumida de un vehiculo eléctrico viene a ser, los kilbmetros que ya se
han recorrido de la autonomia total.

1.2.1.3 Autonomia restante.

La autonomia restante de un vehiculo eléctrico es la diferencia que hay entre la
autonomia total menos la autonomia consumida, en otras palabras, es lo que resta de
autonomia por recorrer en un vehiculo.

1.3 Maquinas de soporte vectorial.

Las SVMs también conocidas como (Support Vector Machinne), forman parte de la
inteligencia artificial, pensada para ser un clasificador, la empresa AT&T desarrollo a la maquina
de soporte vectorial por Vapnik, pensado en disminuir el riesgo estructural, en la actualidad a
mas de usarlo para problemas de clasificacion, se lo usa para problemas de regresién (Riobd
Otero, 2012).

La maquina de soporte vectorial, es capaz de entrenar un conjunto de datos,
etiquetando cada una de las clases, construye un modelo que tiene la capacidad de suponer a
que clase corresponden los préximos valores que se introduzcan, por medio de ciertos datos
que se usaron para el entrenamiento separa las clases presentes con una distancia mayor, al
introducir datos nuevos dependiendo de la proximidad de uno de los conjuntos ya separados
con anterioridad se colocan sobre el mismo eje vy, y realiza la clasificacién correspondiente
(Riobd Otero, 2012).

En la Figura 1, es apreciable el comportamiento de la maquina de soporte vectorial al
clasificar un conjunto de datos de dos clases.

Hiperplano separador
é Clase 1

Figura 1: Clasificacion de datos biclase mediante hiperplano
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Fuente: (Riobd Otero, 2012)

1.3.1 Clasificacion con maquinas de soporte vectorial.

La SVM, tiene la capacidad de trabajar con mas clases conociéndola como clasificacion
multiclase, durante la clasificacidén existe dos fases, la primera de aprendizaje automatico y la
segunda que es de reconocimiento (Gonzalez, Barrientos, Toapanta, & Del Cerro, 2017).

1.3.1.1 Fase de aprendizaje automdtico.

Una vez que selecciona el conjunto de datos de entrenamiento, se extraen los atributos
y caracteristicas del espacio de entrada y se entrena el clasificador, como resultado se tiene un
conjunto de parametros a los que se los llama pesos, que define a la funcién discriminante vy al
clasificador que representan la frontera de clases (Gonzalez et al., 2017).

1.3.1.2 Fase de reconocimiento.

El modelo del grupo de datos entrenado, concede a los nuevos datos que se ingresan
una de las clases segun la similitud de sus caracteristicas, segln los datos nuevos se obtiene una
prediccién de su comportamiento (Gonzélez et al., 2017).

1.3.2 SVMs linealmente separables.

Se puede realizar una separacion de variables de dos clases, el caso mds simple para
mdaquina de soporte vectorial, las clases a separar pueden ser {+1; -1} busca un hiperplano que
se adapte mejor a la separacion de las clases ya mencionadas, estas deben ser completamente
separables dejando un margen considerable entre los vectores de soporte, en la Figura 2, se
aprecia un caso linealmente separable (Bermeo & Cueva, 2015).

Figura 2: Caso linealmente separable, junto con los vectores de soporte

Fuente: (Bermeo & Cueva, 2015)

En la Figura 2, se observa que existen diferentes formas de trazar un hiperplano como
se aprecia en las lineas Inter puntadas, pero siempre se opta por el que tenga mayor margen o
distancia entre los vectores de soporte de cada clase, estos vectores son los que se encuentran
mas proximos al hiperplano (Bermeo & Cueva, 2015).

1.3.3 SVMs no linealmente separables.
En los casos no lineales existen dos formas que son importantes de tomar en cuenta, a
continuacién, se presentan:

e Algoritmos SVM con margen maximo en el espacio de caracteristicas

Esta forma importante de tomar en cuenta cundo existen datos que no se pueden
separar linealmente con un margen maximo en una dimensién inicial de entrada R, por lo cual
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este método cambia a otra dimensién R"en la cual, si se pueda clasificar linealmente los datos,
pero esto se puede realizar mediante el uso de una funcién Kernel, que es un producto interno
en el espacio de caracteristicas, que tiene a su vez, su analogo en el espacio de entrada R segln
(Bermeo, 2015).

K(x,x') =< ¢), o) >
Donde:

K = funcién que es simétrica (+) definitiva que se rige en las reglas del teorema
de Mercer.

En la Figura 3, se puede observar cdmo trabaja este caso aplicando una funcién Kernel,
se ve que las variables estan mezcladas en el espacio de entrada R, pero al aplicar una funcién
Kernel se le puede pasar a una dimensién superior R"y ahora si separar linealmente los datos
de una forma mas comoda (Bermeo & Cueva, 2015).

2 ]
2 ] "9 ]
) ¥ ¥ ]
Q a 9
e o °
® o V) — 9 °
) ]
9 @9 °
2 (V) ]
9 ® o
Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 3: Ejemplo de aplicacion de una funcion Kernel

Fuente: (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)
Entre los Kernels mas conocidos que se utilizan estdn los siguientes:

= Lafuncidén Lineal
=  Funcién Polinomial
=  Funcioén radial
=  Otro
e SVMs con margen blando

Esta forma se utiliza cuando los datos de entrada estan con fallo, con demasiado ruido
o con un ocultamiento cruzado entre las clases de algunas variables de entrenamiento, lo cual
perjudica al hiperplano de clasificacién, por esto se busca cambiar el punto de vista y se
encuentra un hiperplano de clasificacion que pueda admitir todas estas dificultades en los datos
como se ve en la Figura 4.

Por lo tanto, se obtiene distendiendo las restricciones dadas en el caso que es lineal,
colocando variables de holgura que no sean negativas i > 0 (Bermeo & Cueva, 2015).
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Figura 4: SVMs biclase con margen blando

Fuente: (Bermeo & Cueva, 2015)

Por lo tanto, matematicamente queda definido de la siguiente forma:
1 i e
MINIMIZAR SIwll+CE] = 14
Sujeto a: ViKW X; >+b)=>1- &i
&i=>0,i=1,..,1

Se ve que en la funcién de optimizacion para el caso de maquinas de soporte vectorial
con margen blando, aparece un valor de regularizacion, el mismo que es dependiente de los
datos o variables de holgura, y al mismo tiempo es dependiente de la magnitud y margen de
estos datos. También este valor adiciona una C que es también conocida como una constante,
la que decreta la distancia del margen blando. El valor de la constante C tendria que tener un
valor aproximado con anterioridad y depende del evaluador y es muy importante, dado que
segln este valor y el Kernel que se utilice influiran en el desempefio de las Maquinas de soporte
vectorial.

Asi como en la ocurrencia lineal separable, siguiendo la misma forma de resolucion, para
este problema se intenta encontrar los multiplicadores de Lagrange, se los fabrica y se solventa
el ejercicio dual, sabiendo que un Lagrange en fisica, se refiere a una funcién escalar.

1
MINIMIZAR N a;— Eszj:lyi vja ;K (x;, x;)
Sujeto a: N yia; =0
0<aq;=C 1<i<N

1.3.4 SVM para problemas Multiclase.

En los problemas cotidianos siempre se encuentran problemas que no solo tienen dos
clases, como la principal metodologia de las SVMs, ya que existen problemas con mas de dos
clases, es decir con k clases que se conoce como problemas multiclases, por esto se requiere
tener una resolucién mediante aproximaciones directas que tienen en cuenta todas las clases
(Bermeo & Cueva, 2015).
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minzz | Wm |12 +Cz Z &
n-1 i—1

m=+y;
Sujeto a: Wyi*xi+byiZWm*xi+bm+2—fim, §M=0
De tal manera, para la aproximaciéon de estos problemas multiclase, se han realizado

combinando las aproximaciones biclase, en la Figura 5, se distingue una combinacion de
aproximaciones de dos clases en un problema multiclase (Bermeo & Cueva, 2015).

Figura 5: Clasificacion SVM multiclase

Fuente: (Bermeo & Cueva, 2015)

Entre las diferentes formas de combinar la aproximacidn biclase, para resolver problemas
multiclase estan las siguientes:

e Uno contra el resto

En esta forma lo que se realiza es una construccién de k clasificadores que describen
mas hiperplanos los que dividen la clase i de k-1 que quedan, con el fin de entender mejor se
menciona el siguiente caso, suponiendo que tenemos un caso de 4 clases, se construyen
clasificadores asi; 1 vs 2-3-4, 2 vs 1-3-4, 3 vs 1-2-4 y por ultimo 4 vs 1-2-3. De esta manera al
tener datos actuales los mismos se someten a los k clasificadores, siendo la de maximo margen
el resultado (Bermeo & Cueva, 2015).

C; =arg max(W;x + b;) i=1,..,k
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Figura 6: Clasificacion uno contra el resto.

Fuente:(Bermeo & Cueva, 2015)

e Uno contra uno

Por su parte este modo en cambio construye k(k-1/2) clasificadores, en este caso seria
uno para cada par de clases confrontando asi uno a uno cada clase, tomando en cuenta el mismo
ejemplo anterior, si tuviéramos una problematica de 4 clases se construiria los consecuentes
clasificadores; 1 vs 2, 1vs3,1vs4,2vs 3,22 vs 4y 3 vs4. Luego se introduce a cada base de
datos del grupo para test a todos estos clasificadores, y se adiciona un voto a cada una de las
clases ganadoras de cada caso y la que mas votos acumule serd la clase dada en el problema
(Bermeo & Cueva, 2015).

Figura 7: Clasificacion uno contra uno.

Fuente:(Bermeo & Cueva, 2015)

1.3.5 Ventajas y desventajas de las SVMs.

Las maquinas de soporte vectorial fueron realizadas en primera instancia para
clasificaciones de dos clases, pero con algunas configuraciones realizadas, se ha podido extender
a problemas multiclase es decir de varias clases, es por esto que a continuacién en la Tabla 1,
mencionamos las ventajas y desventajas de las SVMs frente a otros clasificadores.

VENTAJAS DESVENTAJAS
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En cuanto al entrenamiento de las diferentes | Se necesita de una buena funcidn Kernel
variables o datos que se tienen, es para que nos dé menos error y los resultados
parcialmente facil sean confiables y validados

Mediante las funciones kernel se pueden
pasar dimensiones mas amplias con facilidad
Minimiza el riesgo estructural (RMS) lo cual
nos proporciona datos mas coherentes y
precisos

Tabla 1: Ventajas y desventajas de la SVMs.

Fuente:(Sanchez Anzola, 2016)

1.4 Priorizacion de variables.

Cuando se realiza un estudio con una cantidad considerable de variables, es necesario
seleccionar las variables mas influyentes realizando una priorizacién de variables, para de esta
forma poder disminuir el error en los resultados. Para esta priorizacién se puede usar los
siguientes métodos.

1.4.1 Correlacion de variables.

La correlacién de Variables se usa para hacer una relacién entre variables en los casos
de regresion, estas variables deben ser cuantitativas y su resultado nos expresa si se ajusta la
relacidn entre las dos variables que se analiza, de esta manera se puede llegar a determinar si
las variables que se analizan son o no influyentes en el estudio (Hernandez Cabrera, 2017).

1.4.2 Matriz de confusion.

La matriz de confusidn se usa especificamente en el campo de la inteligencia artificial
como redes neuronales, maquina de soporte vectorial etc. Sirve para comprobar en casos de
clasificacidn si dicho sistema puede llegar a confundir dos o mas clases distintas por medio de
una matriz (Ariza, Pinilla, & Garcia, 2000).

1.5 Software R Studio.

El Software R Studio es una herramienta para el analisis estadistico, es muy dindmico y
tiene la posibilidad de visualizar una amplia gama de graficas a diferencia de otros softwares,
esta disefiado exclusivamente para andlisis estadisticos, permitiendo trabajar tanto con
matrices como también con vectores, ofreciendo diferentes herramientas para un analisis de
datos. Ademas, el entorno del software R permite descargar librerias para correr en el programa
que ya vienen disefadas para cierto método de analisis, como por ejemplo para las SVMs que
se utiliza en este estudio.

1.6 Rutas de muestreo.
En este estudio se utiliza las rutas presentadas en el proyecto de titulacion (Bueno
Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).

1.6.1 Ruta 1.

Esta Ruta esta establecida desde la Universidad Politécnica Salesiana — Control sur, es
apreciable en la Figura 8, consta de una longitud aproximada de 8.6 km se la considera como
una via rapida y de mayor circulacién con un limite de velocidad de 60 [km/h], el primer tramo
de 4.6 km consta de 3 carriles, mientras que el segundo tramo de 4 km consta de 2 carriles, esto
debido a la construccién del Tranvia de los 4 rios lo que produjo un incremento en el trafico
vehicular (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).
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Figura 8: Ruta 1. Universidad Politécnica salesiana — Control sur.

Fuente : (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)

1.6.2 Ruta 2.
Esta ruta estd establecida desde el Control Sur — Universidad Estatal de Cuenca, tiene

una longitud de 4.4 km aproximadamente se la considera una via rapida, de mayor circulacidony
congestionamiento constante con un limite de velocidad de 60 [km/h] (Bueno Juela & Quizhpe

Sinchire, 2017).
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Figura 9: Ruta 2. Control sur - Universidad Estatal de Cuenca.
Fuente: (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)
1.6.3 Ruta 3.

Esta ruta estd establecida en el centro de la ciudad de Cuenca, se ha considerado esta
ruta en vista de que es una de mayor circulacién, por su tipo de calzada que permite solo dos
carriles de circulacidn para los vehiculos y por ende una congestion vehicular mayor, tiene una
longitud de 5.0 km , intensidad vehicular de 400 [veh/h] y velocidad maxima de 30 [Km/h]

(Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017) .
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Figura 10: Ruta 3. Centro Histdrico de la ciudad de Cuenca.

Fuente:(Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)

1.6.4 Ruta 4.

Esta ruta estd establecida desde Centro Histérico — Av. Gonzales Suarez, se ha
considerado esta ruta de mayor recorrido con 6.3 km de longitud, una intensidad de 400
[veh/h], ademas dicha ruta consta de 2 tramos: el primero con una velocidad establecida de
30[km/h] y congestionamiento vehicular constante, el segundo tramo de via rapida con una
velocidad de 60 [km/h] (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).
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Figura 11: Ruta 4 Centro historico — Av. Gonzales Suarez.

Fuente: (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)

1.6.5 Ruta 5.

Esta ruta esta establecida entre Camino del Valle — Mirador de Turi, se ha considerado
esta ruta por ser una via de mayor recorrido, rapida, tipo de calzada (asfalto y gravilla) y
pendientes (maximos y minimos), con una longitud de 16.5 km, velicidad maxima de 60 [km/h]
y una intensidad aproximada de 800 [veh/h] (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).
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Figura 12: Ruta 5. Camino del Valle - Mirador de Turi.

Fuente: (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)

1.6.6 Ruta 6.

Esta ruta esta establecida entre Mirador de Turi — Banos, se ha considerado esta ruta
por ser una via rapida, de mayor recorrido y por las pendientes, con una longitud de 9.7 km, una
velocidad determinada de 60 [km/h] e intensidad aproximada de 800 [veh/h] (Bueno Juela &
Quizhpe Sinchire, 2017).
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Figura 13: Ruta 6. Mirador de Turi — Bafios

Fuente: (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)

1.6.7 Ruta 7.

Esta ruta esta establecida desde Bafios — Universidad Politécnica Salesiana, se ha
considerado las siguientes variables: Via rdpida, mayor recorrido, pendientes y congestion
vehicular. Con una longitud de 16.8 km, velocidad de 50 [km/h] e intensidad aproximada de 800
[veh/h] (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).
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Figura 14: Ruta 7. Bafios - Universidad Politécnica Salesiana.

Fuente:(Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017)
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CAPITULO 2: PROCESAMIENTO DE DATOS

Capitulo
2

PROCESAMIENTO
DE DATOS

En el presente capitulo se reconoce las diferentes variables de la base de datos generada
por (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017), con el fin de poder llegar a determinar cuales son
las variables mds influyentes en la definicidn de autonomia, de igual manera poder anular las
variables de estado que no genera ninguna relacidon de dependencia con las otras variables, todo
este proceso se realiza a través de una correlacién, de esta manera se define las variables
significativas para la obtencién del modelo de autonomia.

2.1 Software EmolLab V2.0.

El software EmolLab V2.0 es un software de adquisicion de datos que se conecta por
medio de un periférico bluetooth al vehiculo, que gracias a la configuracién de labview extrae
informacidon del vehiculo en forma hexadecimal y los convierte en variables con un
comportamiento continuo definidos, con una frecuencia de muestreo de 1 segundo. Su
ambiente de trabajo es de tipo basic (Figura 15), en el cual se permite configuraciones de
adquisicion de variables que se desea estudiar como protocolos de comunicacion.
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Figura 15: Panel Principal Software EmoLab V2.0.

Fuente: Autores.

2.2 Variables obtenidas por el software Emolab 2.0.1.

Las variables como: posicion del pedal de aceleracién, porcentaje de autonomia,
temperatura del motor, entre otras. Se adquieren en tiempo real durante el tiempo que dura
cada uno de los recorridos. El software entrega un total de 50 variables las cuales se puede
apreciar en la Tabla 2, las mismas que son utilizadas para realizar el estudio de las variables mas
influyentes (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017).

VARIABLE DETALLE
Time [HH:MM:SS] Tiempo de recorrido [HH:MM:SS]
Accel Pedal [%6] Pedal del vehiculo eléctrico [%]
Speed [Kmh] Velocidad de recorrido [Kmh]
SOC [%] Autonomia del vehiculo eléctrico en [%]

Available Charge Power [KW] Potencia de carga disponible [KW]
Available Discharge Power [KW] [ Potencia de descarga disponible [KW]
Battery Current [A] Corriente de la bateria [A]
Battery DC Voltage [V] Voltaje de la Bateria DC [V]

Battery Max Temperature [-C] | Temperatura maxima de la bateria [°C]
Battery Min Temperature [-C] Temperatura minima de la bateria [°C]
Battery Module 1 Temperature [-C] | Mddulo de la bateria temperatura 1 [°C]
Battery Module 2 Temperature [-C] | Mddulo de la bateria temperatura 2 [°C]
Battery Module 3 Temperature [-C] | Mddulo de la bateria temperatura 3 [°C]
Battery Module 4 Temperature [-C] | Mddulo de la bateria temperatura 4 [°C]
Battery Module 5 Temperature [-C] | Médulo de |a bateria temperatura 5 [°C]

Battery Inlet Temperature [-C] | Temperatura admisién de la bateria [°C]
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Max Cell Voltage [V]

Maéximo voltaje de celda [V]

Max Cell Voltage [No.]

Madximo voltaje de celda [N°]

Min Cell Voltage [V]

Minimo voltaje de celda [V]

Min Cell VVoltage [No.]

Minimo voltaje de celda [N°]

Auxiliary Battery Voltage [V]

Voltaje de Bateria auxiliar [V]

Cumulative Charge Current [Ah]

Corriente de carga acumulativa [Ah]

Cumulative Discharge Current [Ah]

Corriente de descarga acumulativa [Ah]

Cumulative Charge Energy [kWH]

Energia de carga acumulativa [kKWH]

Cumulative Discharge Energy
[KWH]

Energia de descarga acumulativa [kWH]

Cumulative Operating Time [Sec]

Tiempo de operacién acumulativa [seg]

Inverter Capacitor Voltage [V]

Voltaje del capacitor del inventor [V]

Drive Motor Speed [rpm]

Velocidad de entrada del motor[rpm]

Isolation Resistance [Kohms]

Resistencia del aislamiento [kohms]

Auxiliary Battery Voltage [V]

Voltaje de Bateria auxiliar [V]

Motor Actual Speed [rpm]

Velocidad actual del motor [rpm]

Motor Phase Current [A]

Corriente de la fase del motor [A]

Motor Torque Command [Nm]

Comando del torque del motor [Nm]

Estimated Motor Torque [Nm]

Torque del motor estimado [Nm]

Motor Temperature [-C]

Temperatura del motor [°C]

MCU Temperature [-C]

Temperatura MCU [°C]

Head Sink Temperature [-C]

Temperatura de disipador de calor [°C]

Battery Module 6 Temperature [-C]

Mddulo de la bateria temperatura 6 [°C]

Battery Module 7 Temperature [-C]

Moddulo de la bateria temperatura 7 [°C]

Battery Module 8 Temperature [-C]

Mddulo de la bateria temperatura 8 [°C]

SOC Display [%0]

Autonomia del monitor display [%]

Gear State P

Estado de engranaje P

Gear State R

Estado de engranaje R

Gear State N

Estado de engranaje N

Gear State D

Estado de engranaje D

Gear State B

Estado de engranaje B

ECO OFF Switch

Interruptor ECO off

Charge Cancel Switch

Interruptor de cancelacién de carga

Odometer [Km]

Cuenta Kildmetro

AUTONOMIA TABLERO

Autonomia del tablero en [Kmh]

AUTONOMIA EN KMh

Autonomia del vehiculo en [Kmh]

Tabla 2: Variables obtenidas por el software EmoLab

Fuente: (Orellana, n.d.)

2.3 Clasificacion de variables.

lab.

ELECTRIC MOBILITY LAB

Existen diferentes tipos de variables que se adquieren a lo largo de las rutas establecidas,
algunas no intervienen en la autonomia directamente, por lo cual se pueden obviar del analisis,
a su vez existe variables que influyen directamente con autonomia por tal motivo son tomados
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en cuenta para el analisis, a continuacidén, se describe los diferentes tipos de variables que se
presentan en una experimentacion, mismas que puede ser definidas como:

2.3.1 Variables de estudio.

Son las variables de entrada que tienen influencia con la respuesta de la definicidn de
autonomia, dichas variables en sus valores pueden ser controlables o no controlables, estan
definidas por un total de 50 variables, en relacidn a la informacién obtenida por el software, sin
embargo en una priorizacién de variables solo se estudia a 5 de ellas (Paucar Urdialez & Siglienza
Reinoso, 2016).

2.3.2 Variables controlables.

Los factores controlables son variables que se puede controlar en el proceso de toma de
datos, como el tipo de conduccién, velocidad, posicion del pedal, entre otras, que para
garantizar la repetitividad en estudios similares debe ser consideradas significativamente
(Paucar Urdialez & Siglienza Reinoso, 2016).

2.3.3 Variables no controlables o de ruido

Los factores no controlables son variables que no se modifican a voluntad en las
experimentaciones en el proceso de toma de datos, como temperatura del motor, temperaturas
de los mdédulos, entre otras, pero dichas variables deben ser consideradas para medir el grado
de influencia que ellas pueden tener en la experimentacion, dada la probabilidad de presencia
de valores atipicos.

2.3.4 Variables de respuesta.

Las variables de respuesta son las que dan en si el resultado en el proceso, son las
variables que tienen una correlacion directa con la definicion de autonomia, como las variables
que definen voltaje.

2.4 Procesamiento de variables.

Para el procesamiento de variables, se requiere que todas estén en las mismas unidades,
en este caso se necesita que las variables estén en decimales por lo cual, se realiza una
conversion de ciertas variables como son: el tiempo que el software Emolab V2.0 genera en
formato de horas y la autonomia que se tiene en formato de porcentaje, esto se realiza para
proceder con la correlacidn de todas las variables que genera el software.

Para convertir el tiempo desde un formato de hora a decimal se ocupa la siguiente
conversion:

La celda en la que se tiene el formato horas (HH:MM:SS) se multiplica por 24, dando asi
un numero decimal del tiempo que se convierte.

Para convertir la autonomia desde un formato de porcentaje (%) a un nimero decimal
y en Kmh se ocupa la siguiente conversion:

Se realiza una regla de tres utilizando la autonomia mdaxima que tiene el vehiculo en
Kmh, la misma que es de 167Kmh, sabiendo que esta autonomia equivale al 100% en porcentaje
se realiza entonces la regla de tres, asi si se quiere transformar 91% de autonomia a kmh en
numero decimal, queda de la siguiente forma.

167Kmh 100%

X 91%
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91% x 167Kmh

100% = 151.97 Kmh
0

De esta forma se tiene que el 91% de autonomia equivale a 151,97 Kmh de autonomia.

2.5. Discriminacion de variables.

Para el proceso de discriminacidn de variables se usa el software Rstudio, el cual permite
realizar la correlacidn de variables y verificar la relacién que existe de cada una de las variables
obtenidas por el software EmoLabV2.0 con respecto a la autonomia del automévil que nos indica
el tablero, este proceso se realiza dividiendo en grupos de 5 variables a la vez.

2.5.1 Criterio para la discriminacion de variables.

En el presente estudio existe un total de 50 variables, sin embargo, no todas ellas logran
tener un alto impacto en la respuesta, por tal motivo se considera aplicar una metodologia
(correlacién de Pearson), para determinar las variables que generan importancia en el resultado
de autonomia.

2.5.2. Correlacion de Pearson.

La correlacién de Pearson es un indicador estadistico que nos ayuda a calcular el
porcentaje dependencia que hay entre variables, estd detallado por el valor de los coeficientes
-R-y se cuantifica en un rango que cambia entre -1y +1. Cuando el valor es de +1, se toma como
una correlacion buena y directa; mientras que, si el valor es -1, se interpreta como una
correlacién perfecta e inversa. Si el valor es R=0, quiere decir en cambio que no hay correlacion
entre las variables, lo cual expresa que las variables son independientes entre si (Pedroza &
Dicovskyi, 2006).

buena media regular regular media buena

+—

-1 -0.75 -0.25 0 0.25 075 1

relacion relacion relacion
prfecta nula prfecta

Figura 16: Fuerzas de correlacion de Pearson.

Fuente: Autores.

Segun la Figura 16, se considera un grado de coeficiente de correlacidn de 0.75 como
buena o importante, un valor inferior de correlacién indica que no tiene significancia en el
resultado, un coeficiente alto nos indica que en el resultado se minimizara el error, por tal
motivo es indispensable trabajar con las variables que tengan un coeficiente alto mayor a 0.75.

Para realizar la correlacién entre todas las variables independientes, respecto a la
AUTONOMIA TABLERO, se divide en 10 grupos de 5 variables para conseguir una mejor visién
de los valores de los coeficientes y de su comportamiento en un resultado grafico, los grupos se
conforman de la siguiente manera como se muestra en la Tabla 3.
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Accel Pedal [%]

Speed [km]

Autonomia en kmh

Available Charge
Power [KW

Available Discharge
Power [KW]

Inverter Capacitor
Voltage [V]

Drive Motor Speed
[rpm]

Drive Motor Speed
[rom]_1

Isolation Resistance
[Kohms]

Auxiliary Battery
Voltage [V]_ 1

Battery Current [A]
attery DC Voltage
(V]

Battery Max
Temperature [—C]

Battery Min
Temperature [—C]

Battery Module 1
Temperature [—C]

Motor Actual
Speed [rpm]

Motor Phase
Current [A]

Motor Torque
Command [Nm]

Estimated Motor
Torque [Nm]

Motor
Temperature [-C]

Battery Module 2
Temperature [-C]

Battery Module 3
Temperature [-C]

Battery Module 4
Temperature [—C]

Battery Module 5
Temperature [—C]

Battery Inlet
Temperature [-C]

MCU Temperature
(=€

Head Sink
Temperature [—C]

Battery Module 6
Temperature [—C]

Battery Module 7
Temperature [—C]

Battery Module 8
Temperature [—C]

Max Cell Voltage
(V]

Max Cell Voltage
[No.]

Min Cell Voltage
(V]

Min Cell Voltage
[No.]

Auxiliary Battery
Voltage [V]

TIEMPO
RECORRIDO

Gear State P

Gear State R

Gear State N

Gear State D

Cumulative Discharge

Cumulative Discharge

Cumulative Operating

Charge Cancel Switch

Cumulative Charge
Current [Ah]

Current [Ah]
Cumulative Charge
Energy [kWH]

Energy [kWH]

Time [Sec]

Gear State B

ECO OFF Switch

Odometer [Km]

Tabla 3: Grupos de variables para proceso de correlacion.

Fuente: Autores

2.5.3 Correlacion de variables grupo 1.

El analisis estadistico en Rstudio entrega los resultados en forma grafica y numérica, en
la Figura 17, se pueden apreciar los resultados de la correlacidn y las graficas que entrega
Rstudio de la correlacion entre el grupo de variables.
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Figura 17: Correlacion de variables grupo 1

Fuente: Autores

Se puede apreciar el comportamiento de cada una de las variables (Figura 17) por medio
de graficas que se encuentran en la diagonal de la misma, se puede observar la correlacién que
existe de cada una de ellas con respecto a la autonomia del tablero en la fila superior de la
misma. Se puede apreciar que la autonomia en Km tiene una correlaciéon buena de 1 lo que
comprueba la veracidad del proceso de correlacidon considerando que todas las variables se las
correlacionan con la autonomia del tablero, en este grupo la variable que se la considera con un
grado de correlacion bueno es “Available Charge Power [KW]” que tiene una correlacion de -
0.9. Los resultados de correlacion entre variables del grupo 1 se los aprecia en la Tabla 4.

Accel Pedal [%] 0.03

Speed [km] 0.02
Autonomia en kmh 1

Available Discharge Power [KW NA

Tabla 4: Resultados de correlacion de variables grupo 1.

Fuente: Autores.

2.5.4 Correlacion de variables grupo 2.

La Figura 18, indica el comportamiento de las variables del grupo 2 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que la variable “Battery DC voltaje [V]” es la que tiene
un valor de correlacidn buena de 0.86, por lo cual es la Unica de este grupo que se considera
para el proceso.
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Figura 18: Correlacion de variables grupo 2.

Fuente: Autores.

Tabla 5 puede apreciar en la siguiente tabla, los resultados de la correlacién de las
variables del grupo 2.

Battery Current [A ﬁ

Battery Max Temperature [-C] -0.63
Battery Min Temperature [—C] -0.72
Battery Module 1 Temperature

-] -0.63

Tabla 5: Resultados de correlacion de variables grupo 2.

Fuente: Autores.

2.5.5 Correlacion de variables grupo 3.

La Figura 19, indica el comportamiento de las variables del grupo 3 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que en este grupo de variables no hay alguna que
cumpla con el margen necesario de correlacién para considerarlas para el proceso, por este
motivo no se considerd ninguna variable de este grupo.
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Figura 19: Correlacion de variables grupo 3.
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Fuente: Autores.

A continuacién, en la Tabla 6, se puede apreciar los resultados de la correlacién de
variables del grupo 3 (Tabla 6).

Battery Module 2 Temperature [-C]" -0.64
"Battery Module 3 Temperature [-C]" -0.7
"Battery Module 4 Temperature [-C]" -0.7
"Battery Module 5 Temperature [-C]" -0.73

Battery Inlet Temperature [—C] -0.66

Tabla 6: Resultados de correlacion de variables grupo 3.

Fuente: Autores.

2.5.6 Correlacién de variables grupo 4.

La Figura 20, indica el comportamiento de las variables del grupo 4 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que las variables “Max cell voltaje [V]” y “Min cell
voltaje [V]” son las que tienen un valor de correlacidn buenas de 0.86 y 0.84 respectivamente,
por tal motivo dichas variables son consideradas para el proceso.
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Figura 20: Correlacion de variables grupo 4.
Fuente: Autores.

A continuacioén, se puede apreciar los resultados de la correlacién de variables del grupo
4. (Tabla 7).

-0.23
"Auxiliary Battery Voltage [V]" 0.3

Tabla 7: Resultados de correlacion de variables grupo 4.

Fuente: Autores.

2.5.7 Correlacion de variables grupo 5.

La Figura 21, indica el comportamiento de las variables del grupo 5 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que en este grupo de variables no hay alguna que
cumpla con el margen necesario de correlacién para considerarlas para el proceso, por este
motivo no se considerd ninguna variable de este grupo.
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Figura 21: Correlacion de variables grupo 5.

Fuente: Autores.

En la Tabla 8, es apreciable los resultados de la correlacién de variables del grupo 5.

"Cumulative Charge Current [Ah]" -0.42
"Cumulative Discharge Current [Ah]" -0.57
"Cumulative Charge Energy [kKWH]" -0.42
"Cumulative Discharge Energy [kKWH]" -0.57
"Cumulative Operating Time [Sec]" -0.39

Tabla 8: Resultados de correlacidn de variables grupo 5.

Fuente: Autores.

2.5.8 Correlacion de variables grupo 6.

La Figura 22, nos indica el comportamiento de las variables del grupo 6 con respecto a
la autonomia del tablero, se puede apreciar que la variable “Inverter capacitor voltaje [V]” es la
que tiene un valor de correlacion buena de 0.84, por lo cual es la Unica de este grupo que se
considera para el proceso.
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Figura 22: Correlacion de variables grupo 6.

Fuente: Autores.

En la Tabla 9, son evidentes los resultados de la correlacion de variables del grupo 6.

"Drive Motor Speed [rpm]" 0.02
"Drive Motor Speed [rpm]__1" 0.02
"Isolation Resistance [Kohms]" NA
"Auxiliary Battery Voltage [V]__1" 0.31

Tabla 9: Resultados de correlacion de variables grupo 6.

Fuente: Autores.

2.5.9 Correlacion de variables grupo 7.

La Figura 23, indica el comportamiento de las variables del grupo 7 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que en este grupo de variables no hay alguna que
cumpla con el margen necesario de correlacién para considerarlas para el proceso, por este
motivo no se considerd ninguna variable de este grupo.
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Figura 23: Correlacion de variables grupo 7.

Fuente: Autores.

Se puede apreciar los resultados de la correlacion de variables del grupo 7 (Tabla 10).

"Motor Actual Speed [rpm]" 0.02
"Motor Phase Current [A]" -0.03
"Motor Torque Command [Nm]" 0.03
"Estimated Motor Torque [Nm]" 0.03
"Motor Temperature [-C]" -0.73

Tabla 10: Resultados de correlacion de variables grupo 7.

Fuente: Autores

2.5.10 Correlacién de variables grupo 8.

La Figura 24, indica el comportamiento de las variables del grupo 8 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que en este grupo de variables no hay alguna que
cumpla con el margen necesario de correlacién para considerarlas para el proceso, por este
motivo no se considerd ninguna variable de este grupo.
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Figura 24: Correlacion de variables grupo 8.

Fuente: Autores.

La Tabla 11, indica los resultados de la correlacion de variables del grupo 8.

"MCU Temperature [-C]" -0.12
"Head Sink Temperature [-C]" -0.64
"Battery Module 6 Temperature [-C]" -0.7
"Battery Module 7 Temperature [-C]" -0.68
"Battery Module 8 Temperature [-C]" -0.61

Tabla 11: Resultados de correlacion de variables grupo 8.

Fuente: Autores

2.5.11 Correlacioén de variables grupo 9.

La Figura 25, indica el comportamiento de las variables del grupo 9 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que en este grupo de variables no hay alguna que
cumpla con el margen necesario de correlacién para considerarlas para el proceso, por este
motivo no se considerd ninguna variable de este grupo.
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Figura 25: Correlacion de variables grupo 9.

Fuente: Autores.

La Tabla 12, expresa los resultados de la correlacién de variables del grupo 9.

"TIEMPO RECORRIDQO" -0.5
"Gear State P" NA
"Gear State R" NA
"Gear State N" 0.02
"Gear State D" -0.01

Tabla 12: Resultados de correlacion de variables grupo 9.

Fuente: Autores.

2.5.12 Correlacioén de variables grupo 10.

La Figura 26, indica el comportamiento de las variables del grupo 10 con respecto a la
autonomia del tablero, se puede apreciar que en este grupo de variables no hay alguna que
cumpla con el margen necesario de correlacién para considerarlas para el proceso, por este
motivo no se considerd ninguna variable de este grupo.
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Figura 26: Correlacion de variables grupo 10.
Fuente: Autores.
En la Tabla 13, se puede visualizar los resultados de la correlacidn de variables del
grupo 10.

"Gear State B" NA

"ECO OFF Switch" NA

"Charge Cancel Switch" NA
"Odometer [Km]" -0.61

Tabla 13: Resultado de correlacion de variables grupo 10.

Fuente: Autores

2.5.13 Variables influyentes.
Una vez realizada la correlacion de todas las variables con respecto a la autonomia del
tablero se tiene la

Tabla 14, en la cual es apreciable las variables que tienen mayor porcentaje de
correlacién con respecto a la autonomia del tablero y con las que se procede a realizar la
regresion del estudio de autonomia.
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Tabla 14: Variables mds influyentes.
Fuente: Autores
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Figura 27: Resultado de correlacion de las variables influyentes.

Fuente Autores.
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Capitulo
3

OBTENCION
DE MODELO
MATEMATICO

En el presente capitulo se obtiene el modelo matematico que permite definir la
autonomia del vehiculo eléctrico kia Soul en las rutas establecidas en el proyecto de titulacion
de (Bueno Juela & Quizhpe Sinchire, 2017) dentro de la ciudad de Cuenca, aplicando maquinas
de soporte vectorial para regresion. Este proceso se realiza en el software estadistico “Rstudio”.

3.1 Support Vector Regresion (SVR)

Las maquinas de soporte vectorial para regresién se usan para resolver problemas
multidimensionales, usando la misma estrategia de la clasificacion, se puede abordar una
regresion, la idea general es usar un hiperplano regresor que se pueda ajustar de mejor manera
al conjunto de datos de entrenamiento, de esta manera no se dispone de clases para separar, a
su vez todos los conjuntos de vectores de soporte se tiene de un solo lado del hiperplano,
también es posible trabajar con modelos no lineales y por medio de una funcidn Kernel se puede
convertir en un modelo lineal de esta manera se facilitaria el proceso regresor (Martin Guarefio,
2016).

3.2 Funcionamiento de la SVR

Las maquinas de soporte vectorial para regresidon nos permiten tratar problemas
multidimensionales y asi poder definirlos por medio de una ecuacién lineal, el funcionamiento
de la maquina de soporte vectorial para regresion es extenso y se abastece de una matematica
muy compleja que el software “Rstudio” lleva ya programado en sus funciones, en resumen la
(SVR) realiza lo siguiente: la maquina de soporte vectorial para regresién trata de encontrar los
parametros w = (wy, .... W, ) para que la funcién se ajuste al modelo lineal 6ptimo f(x)
(wy, x1+...+wy,x4) + b, por medio de un conjunto de datos de entrenamiento s =
{(x1,¥1), -, ( )X, yn}, dondex; € R% e y; € R, de estamaneralos valores de y; se pueden
llegar ajustar mediante una funcion lineal implicita en el proceso de las (MVR) (Carmona Sudrez,
2014).

3.3 Kernels y tipos

Los kernels son funciones que trabajan con un modelo no lineal llegando a optimizar dicho
modelo y convertirlo a un modelo lineal, existen diferentes tipos de kernels cada uno puede
proporcionar diferentes resultados (Pérez Soria, 2017).

Los tipos de Kernels son los siguientes:
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e Polinomial

e Funcién de base Radial
e Sigmoideos

e Lineal

Uno de los aspectos mas importantes de trabajar con kernels dentro de méaquina de
soporte vectorial para regresidon es que se tiene la posibilidad de trabajar con muchas
dimensiones.

g(x)

Figura 28: Comportamiento de funcion Kernel

Fuente:(Pérez Soria, 2017)

3.4 Validacion cruzada

Cuando se refiere ala validacion cruzada en un analisis estadistico de una base de datos,
nos referimos a la técnica que se utiliza, con el fin de evaluar los resultados del analisis que se
realiza y también para garantizar que los datos, son independientes de la divisién entre datos
de entrenamiento y datos de prueba. Existen dos métodos que brindan buenos resultados al
momento de validar los parametros de un modelado, estos son: validacién cruzada y validacion
Bootstrap, de estos dos métodos se puede considerar segun trabajos realizados, que el de
Bootstrap brinda mejores resultados por tener un mejor respuesta de varianza (Pérez Soria,
2017), sin embargo este método requiere mayor coste computacional, por lo que en este caso
utiliza la validacién cruzada.

Dentro del método de validacidn cruzada, existen tres tipos que son:

e K-fold cross validation
e Random cross validation
e Leave one out cross validation

Tomando en cuenta los costes computacionales mdas adecuados para nuestro caso, se
ha optado por realizar el tipo K-fold cross validation, el mismo que consiste en separar la base
de datos pura, en dos conjuntos: uno para entrenar y otro para validar. Siendo 9090 datos en
total, de los cuales se toman el 50% de datos para entrenar, es decir 4545, y para la validaciéon
cruzada ocupamos 1010 datos del conjunto de entrenamiento, de esta manera 9090/1000 = 9,
siendo k=9 el numero de iteraciones, esto quiere decir que los 1010 datos para la validacidn
cruzada van rotando de 1010 en 1010 en cada iteracidn hasta cumplir con todo el total de 9090
muestras, como se muestra en la Figura 29 (Pérez Soria, 2017).
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Figura 29: procedimiento de la validacion cruzada.

Fuente: (Pérez Soria, 2017)

3.5 Generacion del modelo.

A continuacion se introduce la base de datos en el software “Rstudio”, dicha base de
datos estd compuesta por 6 variables, de las cuales una es dependiente (AUTONOMIA) y las 5
son independientes (AvailableChargePower, Battery Voltage, Max Cell Voltage, Min Cell Voltage,
InverterCapacitorVoltage), con un total de 9090 datos para cada variable, en el proceso de
modelado existe 3 conjuntos de datos que son fundamentales, el primero es el conjunto de
datos de entrenamiento, este representa los datos que se toma para entrenar a la maquina de
soporte vectorial para regresion, en nuestro estudio es el 50% de datos es decir 4545, el segundo
es el conjunto de datos de validacidn que sirve para poder seleccionar los mejores modelos que
se ajuste mas a nuestros intereses que en nuestro estudio fue 50% de datos.

Para obtener el mejor modelo que mas se ajuste a la autonomia del vehiculo eléctrico,
se realiza una seleccidén entre los diferentes tipos de regresidon que existen en las maquinas de
soporte vectorial y los diferentes kernels que se pueden aplicar, esto mediante la seleccion del
método que tenga menos error, para ello se da a conocer los tipos de regresidén que nos brinda
las SVM, existen dos tipos de regresiones que nos permite trabajar las maquinas de soporte
vectorial para regresion, estas tienen diferente manera de trabajar con los vectores , de las
cuales se menciona a continuacién.

e Eps-regresion o (Epsilon-SVR), se caracteriza por generar mejor confiabilidad en su
resultado, por la falta de control sobre cuantos vectores se convierte en vectores de
soporte, de esta manera puede trabajar con pocos vectores o con una cantidad muy
grande de vectores, de esta manera se obtiene un mejor resultado, aunque el proceso
sea mas demorado, de la misma manera genera un error menor al de otros procesos.

e Nu-regresion trabaja igual que eps-regresion con la Unica diferencia que este controla
la cantidad de vectores que se convierten en vectores de soporte, es decir, menor
cantidad de vectores de soporte que eps-regresion, su manejo es muy Util para procesos
rapidos y respuestas simples.

Cada tipo de regresion usa diferentes kernels (Lineal, Polinomial, radial y sigmoide) el
software Rstudio nos entrega los resultados de cada uno de estos kernels en las dos regresiones,
es aqui donde se escoge el mejor modelo que mds se acerque a nuestros requerimientos.
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El tercer conjunto de datos de test, sirve para poder medir el error del modelo que se
seleccioné como éptimo, este conjunto de datos es tomado de manera implicita por la
maquina de soporte vectorial para regresion.

3.6 Optimizacion del modelo.

Para seleccionar el modelo mds ajustado primero hay que seleccionar el Kernel que
mejor se ajuste y para ello hay que tener presente algunos aspectos que entrega el software,
uno de ellos es el valor de MSE (error cuadratico medio), se obtiene dividiendo la suma de los
cuadrados del error y representa el la variacién que existe en torno a la linea de regresidn que
se encuentra ya ajustada, de esta manera nos indica si los términos del modelo son significativos
0 no, si el valor es pequenio significa que se ajusta mas a la linea de regresion(Lehmann & Casella,
1998). Otro valor que entrega el software Rstudio es R? (coeficiente de determinacion)
representa el valor de aceptacidn con respecto a la variable independiente, en nuestro estudio
representa el valor de aceptacidn con respecto a la Autonomia del tablero.

LINEAL POLINOMIAL |RADIAL SIGMOIDE
suport vectors 3096 4038 2408 4539
eps-regression | MSE 17,78538 55,40221 8,301489 3795704
R? 85,88% 66,92% 93,47% 11,49%
R%(test) 85,74% 54,99% 93,08% 11,32%

Tabla 15: elementos para seleccion del mejor Kernel de eps-regression.

Fuente: Autores

Se puede apreciar en la Tabla 15, los resultados entregados por el software Rstudio de
los tipos de kernels en tipo de regresion “eps-regresion”, como se menciond anteriormente se
considera el MSE y el valor de R?, de esta manera se selecciona el Kernel que més se ajuste a
la linea de regresidn, y el que menos porcentaje error genere, analizando la Tabla 15, el Kernel
gue mejor se adapta a nuestras condiciones es el radial puesto que el valor de MSE es el mas
pequefio a comparacién de los otros kernels (8,301489) y el valor de aceptacién con respecto a
la variable independiente R? es mayor (93,47%), de esta manera se ha seleccionado para este
tipo de regresion el Kernel Radial como el mejor para nuestro estudio.

LINEAL POOLINOMIAL | RADIAL SIGMOIDE

suport vectors 2280 2280 2304 2274

nu-regression | MSE 17,41614 52,72513 8,297896 2131803
R? 86,1% 57,36% 93,43% 4,14%

R%(test) 86,04% 56,52% 93,03% 4,07%

Tabla 16: Elementos para seleccion del mejor Kernel de nu-regression.

Fuente: Autores

EnlaTabla 16, se distingue los resultados entregados por el software Rstudio de los tipos
de kernels para el tipo de regresion “nu-regression”, con las mismas consideraciones que se
analizo la Tabla 15, se decidié que el mejor Kernel para este tipo de regresion en la Tabla 16, es
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el Kernel radia con un valor de MSE de 8,297896 y un R?de 93,43%. De esta manera para ambos
tipos de regresiones se decidié que los mejores kernels son los radiales.

3.7 Seleccion del modelo efectivo.

Luego de seleccionar el mejor kernel de cada tipo de regresién que nos permite las SVMs
(eps-regression, nu-regression), que en este caso es el kernel Radial para ambos casos, se
procede a sacar mediante el software computacional, los coeficientes para la ecuacién del
modelo tanto del tipo nu-regression como para el eps.regression.

Se debe tener en cuenta que cada x de la ecuacidn corresponde a una variable en si, de
la siguiente forma:

Y _— AUTONOMIA

X1 _— Available Charge Power
X2 B Battery Voltage

X3 —— Max Cell voltaje

X4 _ Min Cell voltaje

X5 E—— Inverter Capacitor Voltage

call:

Im{formula = AUTONOMIA ~ AvailablechargefPower + "Battery voltage  +
‘Max Cell voltage  + 'Min Ccell wvoltage  + Invertercapacitorvoltage,
data = testdata, subset = predepsradial)

Residuals:
Min 10 Median g Max
-0.31251 -0.03753 0.00242 0.03326 0.47204

Coefficients:
Estimate std. Error T wvalue Pri=|t]|)

(Intercept) 234.592995  0.478776 489.985 < 2e-16 **¥
AvailablechargerPower -0.916220 0.004279 -214.135 < 2e-16 #=*#*
"Battery Voltage’ -0.053532  0.007113  -7.526 6.26e-14 #*#=
‘Max cell voltage’ 3.757026  0.338075 11.113 < 2e-16 ##*
‘Min cell voltage” -2.691360 0.282944 -9.512 < 2e-16 #***
InverterCapacitorvoltage 0.008726  0.003516 2.482 0.0131 =

Signif. codes: 0 °“##=' 0,001 *#*%*' 0,01 °“*' 0.05 *." 0.1 * " 1

rResidual standard error: 0.09708 on 4539 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9377, Adjusted R-squared: 0.9376
F-statistic: 1.366e+04 on 5 and 4539 DF, p-value: < 2.2e-16

Figura 30: Datos de eps-regression con kernel radial.

Fuente: Autores

La Figura 30, expresa los datos generados por el software Rstudio, donde se tiene en la
columna de Estimate, los coeficientes para cada variable independiente asi como el valor de la
constante que interviene en la forma principal de la ecuacidn, asi mismo el software nos permite
visualizar el RSE en la parte inferior, en este caso es de 0.09708, en la figura también se observa
elvalorde R? que es de 0.9377 que pasando a porcentaje es 93,77% de ajuste lineal del modelo.
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Por lo tanto, la ecuacién modelo del tipo eps-regression con kernel radial nos queda de
la siguiente forma:

y = 234,592995 - 0,916220 X1 — 0,053532 X2 + 3,757026 X3 — 2,691360 X4
+0,008726 X5

call:

Im{formula = AUTONOMIA ~ AvailableChargePower + "Battery Voltage +
‘Max Cell voltage™ + "'Min cell voltage’ + InverterCapacitorvoltage,
data = testdata, subset = prednuradial)

Residuals:
Min 10 Median Ela] Max
-0.26241 -0.04126 0.00709 0.02201 0.50083

Coefficients:
Estimate std. Error t wvalue Pr{=|t]|)

(Intercept) 233.019062 0.514187 453.179 < 2e-16 #*¥*
Availablechargerower -0.933099  0.004530 -205.978 <« 2e-1g ##%
"Battery voltage’ -0.106856  0.006831 -15.643 <« 2e-1g ##%
‘Max Cell voltage’ 3.370113  0.362361 9.300 <« Ze-1g ##%
"'Min cell voltage® 1.550861  0.297040 5.221 1.86e-07 **=
Invertercapacitorvoltage 0.029270 0.003350 B.737 < 2e-1g ##=®

Signif. codes: 0O *##*=' 0.001 ***' Q.01 **' 0.05 *." 0.1 * "1

Residual standard error: 0.1023 on 4539 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9308, adjusted R-squared: 0.9307
F-statistic: 1.221e+04 on 5 and 4539 DF, p-value: < 2,2e-16

Figura 31: Datos de nu-regression con Kernel radial.

Fuente: Autores

De igual forma en la Figura 31, se observa los datos para el modelado de tipo nu-
regression, donde se observa en la columna de “estimate” los valores que toman cada
coeficiente de la ecuacién, se aprecia el valor del RSE que es de 0,1023 y el R? en este caso es
de 0,9308 que en porcentaje es 93,08% de ajuste lineal al modelo.

Por lo tanto, la ecuacién modelo del tipo eps-regression con kernel radial nos queda de
la siguiente forma:

y =233,019062 — 0,933099 X1 - 0,106856 X2 + 3,370113 X3 + 1,550861 X4
+0,029270 X5

3.8 Ecuacioén del modelo de autonomia.

Luego de obtener los dos modelos con eps-regression y nu-regression respectivamente,
observando los valores de R? = 93,77% para eps-regression y de R? = 93,08% para nu-
regression, se verifica que el primer método es el de mejor ajuste de acuerdo a su R? que es
mayor, por lo que se selecciona como la mejor regresién y la ecuacidn definitiva que se opta por
escoger es la siguiente:

y = 234,592995 - 0,916220 X1 - 0,053532 X2 + 3,757026 X3 — 2,691360 X4
+0,008726 X5
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Quedando de esta manera definida la ecuacién de nuestro modelo para autonomia del
vehiculo eléctrico Kia Soul.
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Capitulo 4

VALIDACION
DE
RESULTADOS

Se establece un modelo matematico lineal para la definicién de autonomia mediante
maquinas de soporte vectorial para regresidn, la validacién de este resultado se realiza un
analisis de variables influyentes vs respuesta de autonomia, y el andlisis de las gracias de
residuos para cada una de las variables vs la respuesta de autonomia.

4.1 Andlisis de variables influyentes vs Autonomia del tablero.

En el presente estudio las variables seleccionadas con un valor de correlacion mayor
(0.75) con respecto a la autonomia del tablero son en funcién de voltaje, dando mucha légica a
dicha correlacidon dado que una disminucidn de autonomia se vera reflejado en el consumo de
voltaje y por ende la disminucidon de voltaje en sus baterias, se puede apreciar dicho
comportamiento en las siguientes figuras de cada una de las variables mas influyentes vs la
autonomia del tablero.

Autonomia del Tablero vs Available Charge Power [Kw]
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s AUTONOMIA TABLERO e Available Charge Power [KW]

Figura 32: Autonomia del tablero vs Avalaible Charge Power.
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Fuente: Autores

La Figura 32, expresa el comportamiento de la variable dependiente “Avalaible charge
power”, claramente se observa que tiene una tendencia o correlacién negativa, es decir es
inversamente proporcional a la autonomia del tablero, lo que justifica que en el andlisis de
correlaciéon de variables obtuvimos un valor de -0.9 que se puede observar en la tabla 3, es decir
a mayor autonomia disponible menor porcentaje de carga disponible, es un valor netamente
influyente en el cual se ve reflejado el comportamiento de autonomia.

Autonomia del tablero vs Battery DC Voltage[v]

mmm AUTONOMIA TABLERO ~ essssmBattery DC Voltage [V]
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Figura 33: Autonomia del tablero vs Battery DC Voltage.

Fuente: Autores

La Figura 33, se puede apreciar el comportamiento de la variable “Battery Dc voltaje” en
este caso tiene un comportamiento proporcional al de la Autonomia del tablero, con un
porcentaje de correlacién de 0.86 indica el comportamiento de autonomia.
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Autonomia del tablero vs Max cell Voltage [V]
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Figura 34: Autonomia del tablero vs Min Cell Votage [V].

Fuente: Autores

En la Figura 34, se puede observar el comportamiento de la variable “min cell voltage”,
indicando claramente la tendencia de la misma con respecto a la autonomia del tablero, con una
correlaciéon de 0.86 refleja el comportamiento de la autonomia.

Autonomia del tablero vs Min Cell Voltage [V]
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Figura 35 Autonomia del Tablero vs Min Cell Voltage [V].

Fuente: Autores

En la Figura 35, se puede apreciar el comportamiento de la variable “Min cell voltage”,
que indica claramente el comportamiento de dicha variable con respecto a la autonomia del
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tablero, se puede apreciar que ambas graficas tienen la misma tendencia en su
comportamiento lo que significa que ambas tienen relacidn en si.

Autonomia del tablero vs Inverter Capacitor Voltage [V]
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Figura 36: Autonomia del tablero vs Inverter Capacitor Voltage [V].

Fuente: Autores.

La Figura 36, indica el comportamiento de la variable “Inverter capacitor Voltage” vs la
Autonomia del tablero, se puede apreciar que ambas graficas tienen la misma tendencia de
esta manera se puede corroborar la correlacién que existen entre si.

4.2 Analisis del error de la ecuacion lineal vs autonomia del tablero.

Con la ecuacién lineal del modelo de autonomia, se obtiene un valor de la base de datos
para poder realizar el calculo del error que da nuestro modelo, en la Tabla 17, se puede apreciar
los valores tomados para el presente andlisis.

153.64
74.15
387.8

4.04
4.02
388

Tabla 17: Valores aleatorias de las variables mds influyentes.

Fuente Autores

y = 234,592995 - 0,916220 X1 - 0,053532 X2 + 3,757026 X3 — 2,691360 X4
+0,008726 X5

y = 234,592995 — 0,916220 (74.15) — 0,053532 (387.8) + 3,757026 (4.04)
—2,691360 (4.02) + 0,008726 (388)
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y = 153.6403782

Sabiendo que el valor de la autonomia del tablero es de 153.64, se realiza la diferencia
de la autonomia del tablero vs el modelo de autonomia de nuestra ecuacion.

Diferencia = 153.6403782 — 153. 64
Diferencia = 0.0003782

Para hallar el porcentaje de error con respecto a la autonomia del tablero, se realiza una
regla de 3 donde el valor de la autonomia del tablero representa el 100% de autonomia para
esos valores y el porcentaje de la diferencia entre el modelo lineal calculado vs la autonomia
representaria el error de nuestro modelo.

153. 64 EE— 100%
0.0003782 — 0. 00024619 %

e =10.00024619

Estadisticamente el error maximo aceptable para un modelo es del 5%, en este estudio
estd demostrado que el error es muy bajo lo que representa que este modelo muy cercano al
valor tedrico.

Error de autonomia calculada vs tablero
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Figura 37: Error de Autonomia calculada vs Autonomia del tablero.

Fuente: Autores.

La Figura 37, indica el comportamiento de autonomia del tablero vs la autonomia
calculada con toda la base de datos ya aplicado la maquina de soporte vectorial para regresion.

En la Figura 38, se puede apreciar el comportamiento de la autonomia del tablero con
una coloracién azul, la autonomia calculada con una coloracién gris y el error a lo largo de estas
dos, se encuentra con una coloraciéon marrén, se puede apreciar que el error estd muy cerca de
la linea del cero, es decir que el error en general tiene una tendencia muy pequefia como ya se
demostré analiticamente.
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Error entre Autonomia Calculada vs Autonomia del
Tablero
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Figura 38: Comportamiento del error vs autonomia calculada y autonomia del tablero.

Fuente: Autores

4.3 Analisis Estadistico.

El andlisis estadistico nos sirve para poder validar el resultado obtenido por medio de la
estadistica numérica, de tal manera llegara a detalles que se veran reflejados en los resultados
estadisticos, el proceso estadistico serd realizado con respecto a la diferencia que existe entre
la autonomia del tablero vs la autonomia obtenida en este estudio.

4.3.1 Varianza

El andlisis de la varianza nos ayuda a saber si en el resultado existe significancia entre
conjunto de datos, es el promedio de las desviaciones al cuadrado del conjunto de datos con
respecto a la media, de tal manera que un valor de varianza grande nos indica que los datos se
encuentran mas dispersos entre si, y un valor de varianza bajo nos indica que los datos se
encuentran mas apegados a la media(Gras LLopis, 2010).

En el presente estudio usando los valores en porcentaje de error obtenido entre la
autonomia del tablero vs la autonomia obtenida en el estudio, se tiene una varianza igual a:

v = 48,26

Estadisticos descriptivos: autonomia kernel eps radial

Estadisticas

Variable M MN* DeswEst. Varianza
autonomia kernel eps radial 9080 O 5.95 48.26

Figura 39: Resultado de varianza obtenido por el software Minitab.

Fuente: Autores
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4.3.2 Aleatoriedad

El analisis de aleatoriedad se realiza a los datos de las variables que son recopilados en
un intervalo de tiempo regulales, dicho andlisis nos ayuda a verificar que los sucesos siguen un
comportamiento y a verificar si existe algin comportamiento fuera de lo normal, en la Figura
40, se puede analizar el comportamiento de todas las variables representadas en la autonomia
calculada por medio de méaquina de soporte vectorial para regresion, se puede observar que
tiene un punto (3905) en el que la autonomia demuestra un cambio significativo en su
comportamiento elevando el valor del mismo, este punto anormal en el comportamiento se da
debido a que en la toma de datos en este punto se volvié a cargar el vehiculo eléctrico, de esta
manera, todos los valores que se tiene de las variables influyentes (voltajes) toman valores que
representan al vehiculo eléctrico con carga en sus baterias, lo que representa mayor autonomia
disponible desde este punto. Existen otros puntos que se puede verificar saltos altos y bajos en
su comportamiento, dichos puntos se los considera como reacciones a situaciones adversas
propias de cada ruta tales como, congestionamiento en el trafico, radio encendida, aire
acondicionado encendido, aumento de velocidad, variables no controlables, variables de ruido,
entre otras.

Grafica de series de tiempo de autonomia kernel eps radial

1 909 1818 2727 3636 4545 5454 6363 7272 8181 9090
165

160
155

150

145

autonomia kernel eps radial

140

1 909 1818 2727 3636 4545 5454 6363 7272 8181 9090
Figura 40: Serie de tiempo de autonomia calculada.

Fuente: Autores.

4.3.3 Normalidad

En la Figura 41, se puede observar el comportamiento de la autonomia tras ser aplicada
la maquina de soporte vectorial para regresidn, se puede apreciar claramente en la figura que
no existe un patron que marque una normalidad trazada en su comportamiento, lo que nos
indica que estos datos son producto de la experimentacion.

44

lab.

ELECTRIC MOBILITY LAB



VALIDACION DE RESULTADOS

Normalidad

Normal
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Figura 41: Prueba de normalidad en Minitab.

Fuente: Autores

4.3.4 Andlisis de residuos

En el proceso de regresion, se genera un modelo matematico de autonomia, la
diferencia entre el valor tedrico y el valor calculado en el analisis experimental se lo llama
residuo o error, el andlisis de residuos se encarga de analizar las variables que se utilizd para la
obtencidn de dicho modelo, de esta manera se determina si alguna variable genera algun
problema en la respuesta de autonomia. La autonomia del vehiculo eléctrico esta definida por
el comportamiento de voltaje en sus variables, algunas graficas muestran dichas tendencias en
sus resultados.

4.3.4.1 Graficas de residuos para Available charge power.

En la Figura 42, se observa que el comportamiento de la gréfica la cual tiende a seguir el
comportamiento lineal, lo que indica que el error tiene una distribucién normal, se tiene un
pequefio aumento del error en la parte final de la grafica, sin embargo dicho error se encuentra
por debajo del 5% dentro del rango de tolerancia aceptable.

45

lab.

ELECTRIC MOBILITY LAB



=—evelab.

VALIDACION DE RESULTADOS -~ ~ M GRILTY LAB

Grafica de probabilidad normal
(Ia respuesta es autonomia kemel eps radial)
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Figura 42: Grafica de Probabilidad para available charge power.

Fuente: Autores.

En el histograma de la Figura 43, se observa que los resultados obtenidos estan
formando parte de una campana de gauss, de esta manera se corrobora los resultados de
normalidad mencionados anteriormente.

Histograma
(la respuesta es autonomia kernel eps radial)
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Figura 43: Histograma para available charge power.
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Fuente: Autores

La Figura 44, expresa el comportamiento del valor ajustado o varianza, los puntos de
residuos se encuentran dispersos lo que indica que no existe un patrdn, sin embargo, se tiene
puntos influyentes que encuentran separados de los otros en el eje x, esto significa diferentes
eventos en la toma de datos a lo largo de las rutas.

vs. ajustes
(la respuesta es autonomia kernel eps radial)
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Valor ajustado

Figura 44: Valor ajustado para available charge power.

Fuente Autores.

En la Figura 45, se observa los valores obtenidos sigue un comportamiento normal de
dispersidn de puntos, sin embargo es notable que sigue el modelo de autonomia, por lo que se
establece que la variable available charge power afecta de manera sistematica a la respuesta de
autonomia.
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vs. orden
(Ia respuesta es autonomia kemel eps radial)
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Figura 45: Orden de observacion de available charge power.

Fuente: Autores.

4.3.4.2 Graficas de residuos para battery dc voltaje.

En la Figura 46, se aprecia el comportamiento lineal de los residuos, lo que indica que el
error tiene una distribucidn normal, se observa un aumento del error en la parte final, esto
debido a las variables de ruido o no controlables, sin embargo, el error se encentra por debajo
del 5% del rango de tolerancia.
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Grafica de probabilidad normal
(Ia respuesta es autonomia kemel eps radial)
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Figura 46: Grafica de probabilidad para battery dc voltage.

Fuente: Autores.

En la Figura 47, se aprecia que los resultados obtenidos forman parte de una campana
de gauss, de esta manera se corrobora los resultados de normalidad mencionados
anteriormente.

Histograma
(la respuesta es autonomia kernel eps radial)
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Figura 47: Histograma para battery dc voltage.
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Fuente: Autores.

En la Figura 48, se aprecia el comportamiento del valor ajustado o varianza, se observa
la aleatoriedad de los datos y a su vez un patrén muy pequefio en la gréfica, este efecto se debe
a que el valor de la bateria del vehiculo siempre va a ir disminuyendo con respecto al consumo
de autonomia, sin embargo, es el comportamiento adoptado se da por la discretizacién de la
toma de datos, esto indica que no son datos continuos y caen en repeticiones continuas.

vs. ajustes
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Figura 48: Valor ajustado para battery dc voltage.

Fuente: Autores

En la Figura 49, se distingue claramente que los resultados muestran comportamiento
aleatorio normal, sin embargo tiene una tendencia que sigue el modelo de autonomia, por lo
que se establece que la variable “battery dc voltage” afecta de manera sistematica a la respuesta
de autonomia.
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vs. orden
(Ia respuesta es autonomia kemel eps radial)
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Figura 49: Orden de observacion para battery dc voltage.

Fuente: Autores

4.3.4.2 Graficas de residuos para Max cell voltaje.

En la Figura 50, se observa el comportamiento de la gréfica, tiende a seguir el
comportamiento lineal, lo que indica que el error tiene una distribucién normal de probabilidad,
se distingue al final de la grafica un incremento del error, este efecto se da por variables no
controlables o de ruido, sin embargo, dicho incremento del error no afecta el resultado dado
gue el mismo no excede el 5% de rango de tolerancia aceptable.
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Porcentaje

Frecuencia

Grafica de probabilidad normal
(Ia respuesta es autonomia kemel eps radial)
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Figura 50: Grafica de probabilidad para max cell voltage.

Fuente: Autores

5.0

En la Figura 51, se distingue que la grafica pertenece a una grafica de distribucion
normal (campana de gauss), lo que indica que los resultados caen dentro de una poblacién
normal, corroborando el analisis de la Figura 50.
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Figura 51: Histograma para max cell voltage.
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Fuente: Autores

En la Figura 52 de valor ajustado o varianza, es apreciable un patrén en su gréfica, esto
se debe a la discretizacién dela toma de datos, valor de voltaje de cada celda esta
constantemente en proceso de carga y descarga repitiendo constantemente sus valores, sin
embargo, el voltaje de cada una de las celdas son aleatorios pero muy repetitivos, es por este
motivo que la gréfica tiende a generar un patrén de saltos en el eje x.
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Figura 52: Valor ajustado para max cell voltage.

Fuente: Autores.

En la gréfica de “orden de observacion” vs “max cell voltaje” de la Figura 53, se aprecia
que los resultados siguen un comportamiento aleatorio normal, sin embargo es apreciable una
tendencia de consumo de autonomia mas no un patron repetitivo, determinando que la variable
“max cell voltage” afecta de manera sistematica a la respuesta de autonomia.
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vs. orden
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Figura 53: Orden de observacion para max cell voltage.

Fuente: Autores

4.3.4.3 Graficas de residuos para Min cell voltaje.

En la Figura 54,

se distingue el comportamiento de la gréfica al seguir un

comportamiento lineal, lo que indica que el error tiene una distribucién normal, se tiene un
pequeio aumento del error al final de la gréfica, esto debido a variables de ruido o factores no
controlables, sin embargo, no afecta a los resultados debido que este error esta por debajo del
5% dentro del margen tolerable.
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Grafica de probabilidad normal
(Ia respuesta es autonomia kemel eps radial)
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Figura 54: Grafica de probabilidad para min cell voltage.

Fuente: Autores

La Figura 55, indica el comportamiento del histograma para “min cell voltage”, es
notable que cae dentro de una campana de gauss, de esta manera se corrobora los resultados
de normalidad para la variable.
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Figura 55: Histograma para min cell voltage.
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Fuente: Autores

La Figura 56, demuestra el comportamiento de valor ajustado o varianza, es apreciable
un patrén en su grafica en forma de saltos correspondientes al eje x, esto se debe a la
discretizacion de la toma de datos correspondiente a los voltajes de las baterias, sin embargo,
los valores de voltaje son aleatorios pero a la vez muy repetitivos, por tal motivo la grafica tiende
a generar un patrén a lo largo del eje x.
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Figura 56: Valor ajustado para min cell voltage.

Fuente: Autores.

En la Figura 57, que representa “orden de observacion”, se aprecia un comportamiento
normal aleatorio de valores, sin embargo, existe una tendencia de comportamiento que
responde al de autonomia, este efecto se da por el tipo de correlacion que existe entre la
variable y la respuesta, determinando que la variable “min cell voltage” afecta de manera
sistematica la respuesta de autonomia.

56



—evelab,

VALIDACION DE RESULTADOS

ELECTRIC MOBILITY LAB
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Figura 57: Orden de observacion para min cell voltage.

Fuente: Autores.

4.3.4.4 Graficas de residuos para Inverter capacitor voltaje

La Figura 58, demuestra la disposicion lineal de la grafica de probabilidad para “invertir
capacitor voltage”, lo que indica que el error tiene una distribucidon normal, sin embargo, al final
de la grafica es visible un aumento del residuo, el mismo que se da por variables de ruido o no
controlables, no obstante, dicho aumento de residuo no afecta el resultado considerando que
el error sigue por debajo del margen de tolerancia del 5%.
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Grafica de probabilidad normal
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Figura 58: Grafica de probabilidad para inverter capacitor voltage.

Fuente: Autores.

En la Figura 59, es notable la campana de gauss que se forma con los resultados del
residuo, lo que corrobora los resultados de normalidad en la grafica de probabilidad (Figura
58).
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Figura 59: Histograma para inverter capacitor voltage.

Fuente: Autores.
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En la Figura 60, se observa el valor ajustado o varianza, los puntos de residuo se
encuentran dispersos lo que indica que la varianza es constante, no obstante, es notable un
patrén de comportamiento en el eje x, dicho patrén se debe a la discretizacién de la toma de
datos, es decir a los procesos como: descarga - carga de la bateria, de esta manera se forman
saltos a lo largo del eje x.
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Figura 60. Valor ajustado para inverter capacitor voltage.

Fuente: Autores.

En la Figura 61, se aprecia que el valor obtenido sigue un comportamiento normal
aleatorio, sin embargo, tiende a adoptar el modelo de autonomia, por lo que se establece que
la variable “inverter capacitor voltage” afecta de manera sistematica a la respuesta de
autonomia.
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vs. orden
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Figura 61: Orden de observacion para inverter capacitor voltage.

Fuente: Autores.
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Conclusiones

e Por medio del estado del arte, se llegd a detallar conceptualmente al vehiculo eléctrico,
determinando sus partes principales y su funcionamiento, de esta manera se pudo llegar
a comprender la necesidad de definir un modelo matematico de autonomia, para que
el vehiculo eléctrico consiga entrar en el mercado automotriz en la ciudad de Cuenca.

e Para la obtencidn del modelo matemdtico se concluye que el uso de maquinas de
soporte vectorial, es de suma importancia ya que mejora los resultados en cuanto a
precision, al ser las maquinas de soporte vectorial una herramienta de algoritmos de
aprendizaje, mejoran notablemente la respuesta en el modelo de regresion por la forma
en la que trabajan.

e La base de datos que genera el software Emolab V2.0 estd constituida de varias
variables que interviene en el funcionamiento de un vehiculo eléctrico, sin embargo, es
importante realizar una seleccién mediante la correlaciéon de Pearson de las variables
mas significativas e influyentes en relacidon con la autonomia, para de esta forma
obtener un modelo mas ajustado y de mejor precision.

e Mediante el analisis de residuos se establecié que el resultado obtenido tiene un grado
de confianza alto, ademas se pudo apreciar que las variables seleccionadas como
influyentes adoptan el comportamiento de autonomia en cada uno de los analisis
realizados para la validaciéon de resultados.

e La aplicacion de la herramienta de maquinas de soporte vectorial, tiene gran
importancia en este proyecto donde se aplica regresion, ya que al ser una herramienta
gue trabaja con datos de entrenamiento y validacién, genera con mds precisidon un
modelo matematico, debido a que minimiza el error estructural que se da por datos
gue tienen demasiada desviacidén con respecto al hiperplano, las maquinas de soporte
vectorial no toman en cuenta estos datos por lo que genera una regresién solamente
con los datos que mas se aproximan al hiperplano.
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Recomendaciones

e Para estudios que se puedan realizar a futuro, se recomienda realizar una toma de
datos general, es decir con una sola carga del vehiculo eléctrico al 100%, realizando la
toma de todos hasta que la autonomia se agote por completo, des esta manera se
podria tener una mejor continuidad de la descarga

e Para estudios que se puedan realizar a futuro, se recomienda realizar una toma de
datos general, es decir con una sola carga del vehiculo eléctrico al 100%, realizando la
toma de todos hasta que la autonomia se agote por completo, des esta manera se
podria tener una mejor continuidad de la descarga.

e En la toma de datos se recomienda minimizar la frecuencia del tiempo, es decir por
fracciones de segundo, de esta manera se podria llegar a obtener resultados con mayor
precision.

e Se recomienda realizar el mismo estudio de la autonomia en el vehiculo eléctrico Kia
Soul, en otras ciudades del pais, debido a que el comportamiento del vehiculo es
diferente en otras regiones.

e Se recomienda realizar el analisis de la autonomia en el vehiculo eléctrico, mediante
otros métodos de modelado, con el fin de mejorar los resultados obtenidos.
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Anexo A

ANEXXO A: Aplicacion de
diferentes Kernels

Kernel linear eps- regression: Summary (fitepslinear)

call:
svm(formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "eps-regression”, kernel = "linear",
cross = 1010)

Parameters:
SVM-Type: eps-regression
syM-kKernel: Tinear

cost: 1
gamma: 0.2
epsilon: 0.1

Number of Support vectors: 3096

1010-fold cross-validation on training data:

Total Mean Squared Error: 17.78538
Sguared correlation Coefficient: 0.8588039

Kernel polinomial eps- regression: Summary (fitepspoly)

call:
svm{formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "eps-regression”, kernel = "polynomial™, cross = 1010)

Parameters:
SVM-Type: eps-regression
swM-Kernel: polynomial

cost: 1
degree: 3

gamma: 0.2
coef.0: O
epsilon: 0.1

Number of Support Vectors: 4038

1010-fold cross-validation on training data:

Total Mean squared Error: 55.40221
squared correlation coefficient: 0.5692927
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Kernel radial eps- regression: Summary (fitepsradial)

call:
svm{formula

Parameters:
SWM-Type: eps-regression
swM-Kernel: radial
cost: 1
gamma: 0.2
epsilon: 0.1

Number of Support vectors:

AUTONOMIA ~

., data = traindata, type "eps-regression”, kernel "radial"”, cross = 1010)

2408

1010-fold cross-validation on training data:

Total Mean Squared Error: 8.3014E89
squared Correlation Coefficient: 0.9346968

Kernel Sigmoid eps- regression: Summary (fitepssigmoid)

call:
svm(formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "eps-regression”, kernel = "sigmoid", cross = 1010)
Parameters:
SVM-Type: eps-regression
SWM-Kernel: sigmoid
cost: 1
gamma: 0.2
coef.0: O
epsilon: 0.1
Number of Support vectors: 4539
1010-fold cross-validation on training data:
Total Mean Squared Error: 3795704
squared Correlation Coefficient: 0.1149753
Kernel lineal un- regression: Summary (fitnulinear)
call:
svm(formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "nu-regression”, kernel = "linear", cross = 1010)

Parameters:
SVM-Type: nu-regression
swM-kKernel: Tinear
cost: 1
gamma: 0.2
nu: 0.5

Number of Support wvectors: 2280
1010-fold cross-validation on training data:

Total Mean sqguared Error: 17.41614
squared Correlation Coefficient: 0.8610305
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Kernel polinomial un- regression: Summary (fitnupoly)
call:
svm{formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "nu-regression”, kernel = "polynomial”, cross = 1010)
Parameters:
SWM-Type: nu-regression
swM-kernel: polynomial
cost: 1
degree: 3
gamma: 0.2
coef.0: O
nu: 0.5
Number of Support vectors: 2280
1010-fold cross-validation on training data:
Total Mean sSquared Error: 52.72513
Sguared correlation coefficient: 0.5736431
Kernel radial un- regression: Summary (fitnuradial)
call:
svm(formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "nu-regression”, kernel = "radial"”, cross = 1010)
Parameters:
SWM-Type: nu-regression
svM-kKernel: radial
cost: 1
gamma: 0.2
nu: 0.5
Number of Support Vectors: 2304
1010-fold cross-validation on training data:
Total Mean squared Error: 8§.297896
squared Correlation coefficient: 0.9342979
Kernel sigmoide un- regression: Summary (fitnusigmoide)
call:
svm(formula = AUTONOMIA ~ ., data = traindata, type = "nu-regression”, kernel = "sigmoid", cross = 1010)
Parameters:

SVM-Type: nu-regression
swM-Kernel: sigmoid

cost: 1
gamma: 0.2

coef.0: O
nu: 0.5

Number of Support vectors: 2274

1010-fold cross-validation on training data:

Total Mean squared Error: 2131803
squared Correlation Coefficient: 0.04140408
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Anexo B

ANEXO B: Coeficientes de dos
Modelos

Modelo eps-regression con kernel radial

call:

Im{formula = AUTONOMIA ~ AvailableChargePower + "Battery Voltage +
"Max Cell voltage  + "Min Cell woltage  + InverterCapacitorvoltage,
data = testdata, subset = predepsradial)

Residuals:
Min 19  Median E{e] Max
-0.31251 -0.03753 0.00242 0.03326 0.47204

coefficients:
Estimate 5td. Error T wvalue Pr(=|t|)

(Intercept) 234.592995 0.478776 489.985 < 2e-16 ##*
availablechargerower -0.916220 0.004279 -214.135 < 2e-1g *#*
"Battery Voltage’ -0.053532  0.007113  -7.526 6.26e-14 *#=*
‘Max cell voltage” 3.757026 0.338075 11.113 < 2e-16 #¥*
"'Min cell voltage’ -2.691360 0.282944 -9.512 < 2e-16 ***
InverterCapacitorvoltage  0.008726  0.003516 2.482 0.0131 =
signif. codes: 0O “#**' 0,001 **%" 0.01 %" 0.05 “." 0.1 * " 1

rResidual standard error: 0.09708 on 4539 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9377, Adjusted R-squared: 0.9376
F-statistic: 1.366e+04 on 5 and 4539 DF, p-value: < 2.2e-16
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call:

Im{formula = AUTONOMIA ~ AvailableChargePower + "Max Cell woltage +
‘Min Cell voltage  + Invertercapacitorvoltage, data = testdata,
subset = prednuradial)

Residuals:
M1in 10 Median ETs] Max
-0.27691 -0.03840 0.00209 0.03258 0.44398

Coefficients:
Estimate std. Error T wvalue pri=|t|)

{Intercept) 231. 577000 0.519256 445.979 < 2e-16 #%*®
AvailableChargerPower -0.943002 0.004604 -204,801 < Ze-1l6 #*#*
‘Max Cell voltage’ -0.179922 0. 289979 -0.620 0.535
‘Min Cell voltage® -1.549012 0.227140 -6.820 1.03e-11 #=**
InverterCapacitorvoltage -0.002953 0.002712 -1.089 0.276

5ignif. codes: 0 “#*#**' (Q.001 ***' 0.01 **' 0.05 *." 0.1 * " 1

residual standard error: 0.1051 on 4540 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9271, Adjusted R-squared: 0.927
F-statistic: 1.442e+04 on 4 and 4540 DF, p-value: < 2.2e-16
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Anexo C

ANEXO C: Correlaciones entre
el testData vs Autonomia

Correlacidn Lineal: cor(testdataSAUTONOMIA, predepslinear)”2
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Anexo D

ANEXO D: Graficas de
correlacion de los TestData vs
Autonomia

Lineal: plot(testdataSAUTONOMIA,prednulinear)
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