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RESUMEN

El presente proyecto, se desarroll6 bajo la necesidad de la implementacion de un
algoritmo que permita estimar el consumo real de combustible de un vehiculo en

funcionamiento a través de la adquisicion de datos mediante OBD2.

A traves del estudio que se realizo previamente en dispositivos de consumo de
combustibles que se encuentran en ciertos vehiculos, asi también aplicaciones moviles
que permiten calcular el consumo; como resultado se obtiene un error del 20%
comparado con el consumo real, mismo que se realizé en el banco dinamométrico Maha
en consecuencia; se ve la necesidad de la creacion de un algoritmo que permita estimar

el consumo de combustible con un error menor al 4%.

Por estas consideraciones anteriores, mediante un dispositivo de adquisicion de
datos OBD2 Freematics One +, se procede con la experimentacion en el banco
dinamomeétrico para estimar el consumo real de combustible, que conectado en serie el
AIC 5008 Fuel Flow Master propio del banco, con el Flow Sensor Fuel y éstos
comparados entre si sirven para validar los datos del Flow Sensor Fuel que es ineludible
y todos los datos obtenidos constituyen la base para la creacién del algoritmo que

estima el consumo de combustible.

Posteriormente con todos los datos obtenidos, se crea la red neuronal artificial
(RNA) que permite estimar el consumo real de combustible, a través de los datos
obtenidos por OBD2 y el Flow Sensor Fuel, con 3 diferentes métodos de entrenamiento
del que procede a escoger el método maés efectivo y obtener como resultado un error

inferior al 4%, porcentaje que fue planteado como meta el estudio.

VI
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1 INTRODUCCION

En la actualidad existen vehiculos mas confiables, seguros, veloces, entre otras
caracteristicas que son aprovechadas por los consumidores y muchos de estos presentan
dispositivos que permiten saber cuéntos kilometros/galon pueden recorrer.

Mediante una investigacion realizada sobre dispositivos incorporados en los
vehiculos que permiten el célculo del consumo de combustible o el nimero de
kilbmetros que quedan por recorrer, también se investigd sobre los dispositivos OBD2
que se conectan con los teléfonos inteligentes mediante diferentes aplicaciones para el
calculo del consumo de combustible mediante el monitoreo de los sensores del motor y
del vehiculo en general, el autor compara estos elementos entre si y también con el
banco dinamométrico Maha que esté en las instalaciones de la Universidad Politécnica

Salesiana, obteniéndose un error del 20%, el cual estd muy distante del real.

El calculo de consumo del combustible en un vehiculo es vital, debido a que
mediante este dato se diagnostican diferentes tipos de fallas en el funcionamiento del
motor, por lo que surge la necesidad de crear un algoritmo matematico que permita
consecuentemente; prevenir la contaminacion, dafios de componentes del motor y

atrasos en la economia del propietario del vehiculo.

La adquisicion de datos se realiza mediante un dispositivo OBD2 Freematics One +
que conlleva a leer y almacenar los datos del funcionamiento del motor como es: RPM,
MAP, MAF, VVS, TPS, 02, IAT, ECT entre otros y depende del modelo de vehiculo.
Con éstos datos obtenidos se crea un algoritmo que estima el consumo de combustible y
el Flow Sensor Fuel establece el consumo real del vehiculo en funcionamiento que
luego de analizarlos se almacenan y de esta manera establecer una base de datos que

sirve para la formacion del algoritmo matematico establecido con un error menor al 4%.



2 PROBLEMA

Los vehiculos en nuestro pais, no poseen un dispositivo de medicion de consumo
de combustible a bordo que disponga de almacenamiento de informacion del mismo que
determine un consumo real, para lo cual se necesita instrumentar el vehiculo, lo que
implica tiempo y dinero, ademas la instrumentacion es riesgosa, debido a que se trabaja
directamente con la linea de combustible y esto genera riesgos de incendio. En el
mercado nacional y en algunos vehiculos existe una estimacién aproximada del
consumo de combustible mediante dispositivos externos OBD2 que tienen un error del
20% el cual se obtuvo al realizar una experimentacion con un vehiculo con un
estimador de consumo de combustible propio del mismo y también de una aplicacion

movil, dicho célculo del consumo no es real y no ayuda para futuras investigaciones.

2.1 Importanciay alcances

Debido a que en el Ecuador los vehiculos no disponen de un dispositivo dentro
del mismo, o uno que se pueda conectar con una interfaz de comunicacion ya sea este
por cable o inaldmbrico, este proyecto contribuye a que se pueda calcular el consumo de
combustible de un vehiculo con datos obtenidos con el dispositivo Freematics, el cual
recauda la informacion de cada uno de los sensores del automotor, ya sea en modo
estacionario como en ruta. Luego dichos datos son evaluados con el algoritmo que dara

una estimacion de consumo aproximado al real con un error minimo.

El proyecto esta dirigido para la carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz de la
Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca, por medio del grupo de Investigacion

en Ingenieria de Transporte (GIIT) para su linea de investigacion en mantenimiento.

2.2 Delimitacién

El algoritmo disefiado en este proyecto permite conocer el consumo real de
combustible en un vehiculo, mediante pardmetros de funcionamiento del motor que se
obtiene mediante Freematics One + que al ingresar a la RNA estima un valor de

consumo de combustible.



3 OBJETIVOS

3.1 General

Desarrollar un algoritmo que permita estimar el consumo de combustible de un
vehiculo con motor de combustion interna Ciclo Otto, mediante un dispositivo de

adquisicion de datos desde el puerto ODB2 para tener un margen de error menor al 4%.

3.2 Especificos

e Investigar el estudio del arte para mayor conocimiento, acerca de
dispositivos que permiten conocer el consumo de combustible en
vehiculos mediante herramientas de obtencion de datos a través del puerto
oBD2.

e Planear y realizar la corrida experimental para determinar un modelo
matematico estadistico que servirad de base del algoritmo.

e Validar los datos obtenidos, médiate analisis estadistico.

e Obtener un algoritmo que permita la estimacion del consumo de

combustible, a través de herramientas de aprendizaje y clasificacion.

4 REVISION LITERARIA CONCEPTOS DEFINICIONES
41 0OBD2

El OBD (ON BOARD DIAGNOSTIC - DIAGNOSTICO A BORDO) es una
normativa que intenta disminuir los niveles de contaminacion producida por los

vehiculos a motor.

La Comisién de Recursos del Aire de California (California Air Resources
Board - CARB) comenzé la regulacion de los Sistemas de Diagnostico de a Bordo (On
Board Diagnostic - OBD) para los vehiculos vendidos en California, comenzando con
los modelos del afio 1988.

La primera norma implantada fue la OBD | en 1988, donde se monitorizaban los
parametros de algunas partes del sistema como:



e Lasonda lambda
e Elsistema EGR
e ECM (Modulo de control). (Denton, 2010 pag. 122)

OBD2 es la segunda generacion del sistema de diagndstico a bordo, sucesor del
OBD1. Este sistema alerta al conductor cuando el nivel de las emisiones es de 1.5
mayor a las que se disefid, a diferencia de OBD1, ODB2 detecta fallos eléctricos,
quimicos y mecénicos que pueden afectar al nivel de emisiones del vehiculo. Este
sistema verifica el estado de todos los sensores involucrados en las emisiones, como por
ejemplo la inyeccion de combustible o la entrada de aire al motor, cuando algo falla el
sistema se encarga automaticamente de informar al conductor mediante la luz del
CHECK ENGINE. (Denton, 2010)

OBD3 es la tercera generacion del OBD2, este es un programa para minimizar el
borrado entre la deteccion de un mal funcionamiento del sistema de emisiones por el
sistema OBD2 y la reparacion del vehiculo. La comunicacion de fallas de manera
satelital, este posee un radio comunicador que puede transmitir directamente las fallas
del sistema de emisiones directamente a la agencia reguladora de emisiones (EPA) y de
esta manera el usuario o duefio del vehiculo con este sistema puede pedir asistencia de

manera remota. (Denton, 2010)

Bus CAN es un protocolo de comunicacién basado en una topologia bus para la
transmision de mensajes en entornos distribuidos, de esta manera ofrece una solucién a

la gestion de la comunicacion entre multiples CPUs (Unidades Centrales de Proceso).

4.2 ELM327

El ELM327 es una herramienta que se usa para diagnosticar los vehiculos
equipados con un protocolo de comunicacion OBD Il — EOBD — CAN normalmente se
encuentra en vehiculos americanos también en europeos y asiaticos fabricados desde

1996 y que tienen el conector de diagnostico de 16 pines.



Este interfaz ayuda a la conexién de la computadora del vehiculo para leer y
borrar coédigos de error DTC, la Luz “CHECK ENGINE” y mejor llamada MIL
(Malfunction Indicator Lamp), asi también permite visualizar los valores que brindan

los sensores y actuadores que estan en el motor, cuando esta en funcionamiento.

Esta es una herramienta de mucha utilidad ya que son usados profesionalmente
como particularmente y permite diagnosticar o monitorear ciertos pardmetros del
vehiculo. Con el pasar de los afios y el incremento de la electronica a bordo de los
vehiculos, se ha ido complicado cada vez méas en determinar los fallos y sus posibles
soluciones. Para una persona profesional es de suma importancia el disponer de una
herramienta como esta, ya que es capaz de indicar de manera rapida los problemas que
tiene un vehiculo, al ahorrar muchas horas de pruebas y errores, al buscar las causas de

un posible fallo.

e Este dispositivo detecta de manera automatica un protocolo de comunicacion
con la ECU.

e Es sumamente importante el comprobar que el vehiculo tiene un conector
oBDz2.

4.2.1 Compatibilidad

Los vehiculos que son compatibles con estos dispositivos son los disefiados a
partir del 1996, para gasolina y del 2000 para diésel.
Esto no significa que los vehiculos puedan ser compatibles a partir de dichas fechas ya

que algunos no poseen dicho protocolo de comunicaciéon. (KitoSDEV, 2017)

4.2.2 Ventajas

e Son econdmicos en relacion a otras maquinas para determinar los fallos.
e Existen muchos softwares para la utilizacion de éste y se encuentra en diferentes

idiomas.



e No permiten hacer ciertas modificaciones en las configuraciones de la ECU.
Permiten leer cddigos de error, asi también borrarlos y ver los valores de los
sensores en tiempo real.

e Posee una gran velocidad de lectura.

e Para utilizar, es necesario de tener un dispositivo adicional como un Smartphone
0 una laptop. (KitoSDEV, 2017)

4.2.3 Lecturaen tiempo real de los diferentes sensores

e Revoluciones del motor (RPM).

e Valor calculado de la carga (porcentaje).

e Temperatura del liquido refrigerante.

e Estado del sistema de carburante.

e Velocidad del vehiculo.

e Ajuste de largo plazo del sistema de inyeccion de combustible.
e Presion del maltiple de admision.

e Avance del tiempo de encendido.

e Temperatura del aire de admision.

e Caudal de aire de entrada (sensor MAF).

e Posicion absoluta.

e Voltajes de los sensores de oxigeno (O2 Sonda Lambda).
e Ajuste de corto plazo de inyeccion de combustible.

e La presion de combustible en el riel de los inyectores (KitoSDEV, 2017)

4.3 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

4.3.1 Definicién

La Red Neuronal Artificial, consiste en un sistema computacional que esta
compuesto por una cantidad grande de elementos simples que se encuentran
interconectados masivamente de forma paralela y con su organizacion jerarquica, que
procesan toda informacion mediante su estado dinamico, asi como respuestas a entradas

externas. (Ramos, 2004 pag. 84)



4.3.2 Clasificacion

Las RNA, se pueden clasificar de acuerdo a los pardmetros tanto de disefio

segun su arquitectura y también su aprendizaje.

4.3.2.1 Arquitectura

De acuerdo con la arquitectura y también con su disposicion al igual que la
conexidn entre las neuronas de RNA, depende del nimero de capas que se les imponga,
que puede ser oculta o visible, como entrada, o salida y su direccionalidad de las

conexiones en las neuronas. (Galan Asesio & Martinez Bowen pag. 3)

e Redes de Monocapa
¢ Redes de multicapa
e Redes de conexiones hacia delante.

e Redes con conexiones hacia atras.

4.3.2.2 Aprendizaje

El aprendizaje de la RNA se basa en que se ejecute los patrones de una forma
iterativa hasta que muestren respuestas planteadas como objetivos y sean validas, es
decir, los pesos sindpticos se ajusten y den respuestas Optimas para el conjunto de

patrones del entrenamiento.
e Supervisado
e No supervisado

e Hibrido

4.3.3 Componentes de la RNA

La RNA est4 constituida por; neuronas interconectadas entre ellas, y estan de

manera agrupada en capas de esta forma:



Capa de entrada. — Es la sefiale que ingresan a la RNA, esta puede ser
proveniente de sensores o también de otros medios.

Capa de salida. — Son valores que salen al simular la RNA, una vez que se
realiza su respectivo procesamiento de esta informacion.

Capa oculta. — Es la encargada de realizar un respectivo procesamiento de la
sefial, el nimero de capas ocultas suelen depender del nimero de datos que se van a ser

procesados.

4.3.4 Funcionamiento de una Red Neuronal Artificial

Segun Figueres enuncia que: El funcionamiento de la Red Neuronal Artificial,
consiste en transformar los valores de las entradas a través de las conexiones, en una
salida, salida se obtiene de una funcion de programacion y la funcion de activacion.
(Moreno, 2012 pag. 1)

e Funcion de la programacion

e Funciones de transferencia

4.3.5 Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial

La RNA es mas que una forma de emular ciertas caracteristicas que son propias
de los seres humanos y también la capacidad de memorizar, asociar ciertos hechos. Si se
examinan de manera concreta a ciertos problemas que no se pueden expresar a través de
un algoritmo, se observard que estos tienen una caracteristica similar como es la

experiencia. (Matich, 2001 pag. 4)

4.3.6 Sobre aprendizaje de la Red Neuronal

La unidad de la RNA, es un procesador de suma importancia que se llama
neurona y posee la capacidad limitada de calcular una suma ponderada de las entradas y
también se le aplica una funcién de activacion, de modo que se pueda obtener la sefial

que serd transmitida a una proxima neurona. Esta neurona artificial, se pueden agrupar



en capas o niveles, posee un alto grado de conectividad entre si y su conectividad que es

ponderada por los pesos. (Salas, 2004 pag. 1)

Este caso considerado como una dificultad del proceso de entrenamiento, puesto

que el tema del sobre aprendizaje afecta directamente al adiestramiento de una (RNA).

Constan multiples formas de interrumpir el sobre aprendizaje:

e Tener la base de datos que sea amplia para su correcto entrenamiento.
e Emplear la RNA mas robusta y satisfactoria para reducir el ruido de los datos a
simular.

e Se procede a modificar el parametro del disefio.

4.3.7 Datos de entrenamiento, validacion y test

Los datos para el entrenamiento, la validacion y el test, son aquellos que se usan
para un ajuste de parametros de la red, para determinar si un proceso de entrenamiento
es correcto y para realizar la prueba una vez que se ha finalizado el respectivo

entrenamiento. (Moreno, 2012 pag. 4)

La division de todos los datos es normalmente de 80% de datos del
entrenamiento, un 10% de la validacién y finalmente de 10% para el test, aunque las
elecciones de dichos porcentajes dependan de su numero de datos que se tenga

disponible y también de su distribucién. (Moreno, 2012 pag. 4)

4.3.8 Normalizacion de los datos

Al tener datos muy grandes y también distantes, se normalizan éstos para lograr
que el entrenamiento de la red sea lo mas eficiente posible y cumplir con los valores de
meta planteados ya que al realizar el proceso de los datos deben estar en tamafio de

vector similar.



Se debe normalizar los datos de tal forma que se hallen dentro del mismo rango.
(Moreno, 2012 pag. 6)

4.3.9 Simulacién de una Red Neuronal

La simulacion de la Red Neuronal Artificial, es un proceso en el que se debe
comprobar el funcionamiento de la red al dar datos en la entrada y salida, dichos datos
pueden ser los que se emplean en el entrenamiento o pueden ser otros nuevos que se
tomaron de la misma manera que los datos de entrenamiento para garantizar los
pardmetros de salida requeridos, de los cuales se desean tener una prediccion proxima a
la real y asi garantizar su legibilidad y confiabilidad. (Moreno, 2012 pag. 6)

La validacion cruzada se realiza para todos y cada uno de los datos que van para
entrenamiento, de igual manera para la validacion y para el test con el objetivo de
comprobar la existencia de que se dé un posible sobre aprendizaje de la RNA. (Delgado,
2018 pag. 44)

4.3.10 Ventajas generadas al aplicar las RNA

De acuerdo a la constitucion las RNA pueden presentar varias caracteristicas de
igual similitud a las del cerebro de una persona. Como por ejemplo son capaces de
aprender de la experiencia de un hecho o de una accién, de generalizar los posibles
errores anteriores a los nuevos casos, de contener ciertas caracteristicas esenciales a
partir de una determinada entrada que representan informacion de alta precision, etc.
(Matich, 2001 pag. 8). Todo esto ha hecho que las RNA presenten numerosas ventajas y

se las aplique en algunos campos como son los siguientes.

Ciertas ventajas importantes seguin (Matich, 2001) son las siguientes:

e Resolucion de diferentes problemas no lineales.
e Laadaptacién al aprendizaje.

e Su organizacién de manera automatica.

e El proceso computacional en un tiempo real.

e Laféacil aplicacion de estas en nuevas tecnologias.
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4.4 Software LABVIEW

4.4.1 Definicion

LabVIEW es un software avanzado de ingenieria que esta disefiado para ciertas
aplicaciones que requieren las pruebas, medidas y control de acceso réapido a la

informacidn de datos y también de hardware. (National Instrument, 2018)

Mediante este software se realiz un pequefio programa que permite contabilizar
los datos obtenidos de un medidor de flujo, que indica mediante un nimero determinado

de pulsos un consumo real de combustible.

45 MATLAB

45.1 Definicion

Este es un software y un sistema interactivo, que no necesita de un
dimensionamiento para su matriz. Este es un programa que resulta de gran ayuda para
los usuarios ya sean estos profesionales, estudiantes o particulares de tal manera que se
logra resolver multiples problemas numéricos en fracciones de tiempo mucho mas
rapido que otros programas de analisis matematicos y este se da en lenguajes como
C++, BASIC 0 FORTRAN. (Arichavala Albarracin, 2017 pag. 15).

MATLAB es un software que combina el entorno de escritorio en sintonia para
el proceso de andlisis y disefio iterativos, con el lenguaje de programacion matematica
que puede expresar las matematicas de matrices y también las arrays directamente. (The
MathWorks, 2018)

El software de MATLAB acorde a (The MathWorks, 2018) se puede emplear de

las siguientes maneras:

e Un facil aprendizaje.
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e Una vision artificial.

e Un tratamiento de las sefiales.

e Para las finanzas cuantitativas y también gestion de riesgos.
e Para la robotica.

e También para sistemas de control.

4.6 DAQ NI USB-6008

4.6.1 Definicion

Este es un dispositivo de entradas y salidas multifuncional, 8 Al (12 Bits, 10
kb/s), 2 AO (150 Hz), 12 DAQ NI USB-6008, este dispositivo que ofrece entradas y
salidas analdgicas, asi como las digitales con el contador de 32 bits. La DAQ USB-6008
no brinda una funcionalidad sumamente basica para las diferentes aplicaciones como
son la adquisicion de datos simple y también complejos y es de medidas portatiles
puesto que es un dispositivo pequefio y manejable, también para experimentos de
laboratorio. Posee también una cubierta mecanica super ligera y también es energizado
por bus, es de facil portabilidad. Se puede conectar facilmente sensores y sefiales de
entrada al USB-6008 con el terminal de tornillo.

El controlador que se instala es el NI-DAQmx y la utilidad para su configuracion
incluidos simplifican la configuracion y las medidas. (National Instrument, 2018)

A continuacion, se presenta la DAQ NI USB-6008 en la figura 1.
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Figura 1 DAQ NI USB-6008 (Autor)

4.7 Banco Dinamométrico

El banco dinamomeétrico es una herramienta fundamental para la realizacién de
las pruebas y las simulaciones que es necesario para la estimacion de consumo de

combustible.

4.7.1 Definicion

El banco dinamométrico es un sistema de mucha utilidad en las universidades,
en los talleres particulares y en los diferentes centros tecnoldgicos de la mecanica
automotriz, entre otros, en los que se pueden usar dichos bancos, ya que esta concebido
de manera técnica para prevenir, asi como también localizar e investigar ciertos

problemas que se presentan en los vehiculos. (Garcia & Feijoo, 2016 p. 5)
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4.7.2 FUNCIONES DEL BANCO DE POTENCIA

Existen un sinnumero de modos, para el funcionamiento que ofrecen una alta

flexibilidad de su uso y también cubrir todos los campos posibles de aplicacion como la

medicion de:

Potencia estatica de un vehiculo con revoluciones constantes.

Potencia estatica de un vehiculo con velocidad constante.

Potencia estatica con fuerza de traccion constante.

Potencia dindmica con una aceleracion de manera regulable.

Potencia de arrastre de MAHA garantizara la mayor exactitud en la medicién de

potencia:

o

En la determinacidn es altamente preciso las perdidas parasitas del banco
de pruebas asi también de la barra de accionamiento del vehiculo y de las
perdidas por el rodaje de ruedas en el rodillo.

En la comprobacion de los tacometros y tiene hasta diez puntos para
pruebas que da como opcidn a ser seleccionadas sin restriccion.

Este incluye la medicion de un recorrido.

La funcionalidad del cronometro para la medicién de aceleracién entre
marcas de velocidad que se pueden seleccionar.

También la simulacién de la carga con el perfil de una carga libremente
programable.

Una simulacion de la marcha con un perfil libremente programable.

Y también un almacenamiento de todos perfiles programados en la base
de datos. (MAHA Maschinenbau Haldenwang)

En la figura 2 se observa el banco dinamométrico que se encuentra en las instalaciones

de la Universidad Politécnica Salesiana
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Figura 2 Banco Dinamométrico (Autor)

4.8 AIC 5008 MASTER DE FLUJO DE COMBUSTIBLE

Una herramienta de bastante importancia, dado que esta calcula el consumo real
del combustible en los vehiculos, esta incorporado con el banco dinamométrico que al
realizar las simulaciones de un ciclo de conduccion este determina cuanto combustible

se ha consumido asi también el caudal.

4.8.1 Definicion

Su principio volumétrico es de piston anular y contadores de impulsos
controlados por un microprocesador. Puede trabajar con una presion de - 1 a 5 bar, su
posicion de montaje es solo de manera horizontal con una temperatura de trabajo entre
los -30 ... 90 ° C, ademas tiene una proteccion IP67 y se puede suministrar un voltaje de
8 - 25 VDC, da como Sefial de pulso rectangulo NPN, “colector abierto”, ancho de
pulso 0.7 ms valor del pulso 804 ppl estos son pulsos por litro. (AG, 2016). En la figura
3 se observa el medidor de combustible del banco dinamometrico Maha.
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Figura 3 AIC 5008 Fuel Flow Master (Autor)

4.9 Flow Sensor Fuel

Es un instrumento necesario para la investigacién ya que estima el consumo de

combustible del vehiculo, dado que este puede ser instalado de manera sencilla.

4.9.1 Definicion

Medidor de flujo y consumo de combustible, tiene una precision del 0,5% como
datos del fabricante, y funciona con voltajes de 5 a 12 voltios, posee 3 cables, uno rojo
un amarillo y un negro, los cuales son uno de voltaje, sefial y la tierra (gnd)

respectivamente a continuacion, en la figura 4 se observa el Flow Sensor Fuel.
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Figura 4 Flow Sensor Fuel (Autor)

4.10 Freematics One +

Es una herramienta de programacion libre, que utiliza Arduino como plataforma
principal y de esta manera se obtiene datos del funcionamiento del vehiculo, este
dispositivo ofrece la capacidad de transmitir la informacion de manera inalambrica a

través de red celular wifi o bluetooth.

4.10.1 Objetivo

El objetivo de Freematics es traer libre dominio en telematica de vehiculos y es de
facil uso al utilizar los recursos de hardware de codigo abierto (basicamente Arduino)
en proyectos de telematica de vehiculos que normalmente implica un dispositivo
informatico con acceso a la interfaz OBD-II, posee una alta exactitud GPS, sensor de
movimiento, almacenamiento de datos y comunicaciones inalambricas como Bluetooth,

WIFI y red celular.

17



4.10.2 Utilidad y aplicacion

A medida que evolucionan los productos, se volvieron Utiles desde un punto de
vista técnico para su creacion de prototipos de productos y aplicaciones comerciales,
como el seguimiento de vehiculos, la gestion de flotas y el analisis del rendimiento del

vehiculo. (Freematics, 2018)

5 MARCO METODOLOGICO

El proyecto inicia al disponer de un vehiculo para las pruebas y obtencion de datos,
verificar que el vehiculo esté en dptimas condiciones de funcionamiento, también poner
a punto los elementos de medicion como el dispositivo OBD2 Freematics ONE+
mediante la programacion dictada por el fabricante para obtener los datos que brinda
cada uno de los sensores del vehiculo y del motor que son necesarios para el calculo de
consumo de combustible, asi como el Flow Sensor Fuel, que a través del banco
dinamométrico este se conectd en serie con el medidor de combustible AIC 5008
MASTER propio del banco dinamométrico el cual esta normalizado y brinda el
consumo real, la obtencion de valores y comparados entre si y validar la confiabilidad
de los datos entregados por el Flow Sensor y son correctos, los cuales se guardan
mediante DAQ NI USB-6008 y con el software de LabVIEW, en el cual se disefié un
contador de pulsos, en donde se guarda la informacién para luego ser exportado a Excel
que es considerado como el caudal; también los datos obtenidos en el Freematics ONE
+ se extraen en Matlab para exportar a Excel y luego se crea una base de datos para
realizar proximamente la red neuronal en Matlab. Verificado los elementos de medicidn
y obtencidon de datos, se procede a la toma de datos con el vehiculo montado en el banco
dinamométrico y con la simulacion de ciclos de conduccion los cuales se selecciona
entre 3 que son igual a un recorrido cotidiano de un vehiculo. A continuacion, el

diagrama de flujo en la figura 5.
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Figura 5 Diagrama de Flujo (Autor)
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5.1 Freematics One +

El dispositivo Freematics One +, se programa en base a los pardmetros indicados
por el fabricante, mediante programacion con Arduino Builder que es la plataforma
creada para el dispositivo OBD Freematics One + con un scribd dado en Arduino y con
sus respectivas librerias, estas librerias son cargadas en la plataforma Arduino Builder
en el cual permite seleccionar las especificaciones del dispositivo y de esta manera
guarde datos del funcionamiento del vehiculo en una micro SD, con la capacidad
también de transmitir dicha informacion de manera inalambrica, en la figura 6 el

dispositivo Freematics ONE +:

Figura 6 Freematics One + (Freematics.com)

5.1.1 Caracteristicas

e Procesador dual-core ARM SoC programable como Arduino

e Comunicaciones WIFI y Bluetooth de alto rendimiento

e Medicion de fuerza G y deteccion de movimiento / orientacion

e Alta frecuencia de actualizacion GPS / GLONASS geo localizacion

e Acceso atodos los PID estandar OBD-II, DTC, VIN desde la ECU del vehiculo
e Lectura de voltaje de la bateria del automovil

e Almacenamiento de datos en tarjeta flash interna o microSD (hasta 64 GB)

e Transmision de los datos en tiempo real mediante WiFi o también de red celular
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e Trabajando de fabrica como OBD / GPS / registrador de datos de movimiento

(en tarjeta microSD)

5.1.2 Datos del hardware

El dispositivo es compacto y manejable, también posee materiales que pueden ser
reciclados también este dispositivo cuenta con especificaciones vanguardistas.

5.1.2.1 Especificaciones

e Controlador principal Espressif ESP32 (totalmente programable)

e Transceptor Wi-Fi incorporado 802.11 b/ g/ n HT40

e Bluetooth de modo dual incorporado (clasico y BLE)

e Co-procesador del protocolo STM32

e Sensor de movimiento MPU-9250

e Receptor GPS M8030 10Hz (externo)

e XxBee asiento para médulos de comunicacion inaldmbrica conectables (SIM800OL
0 SIM5360 para red celular)

e Dimensiones de la caja: 60x48x20mm

e Potencia nominal @ 80Mhz: 20mA (WIFI inactivo) / 50mA (WIFI activo) /
180mA (3G activo)

5.1.2.2 Interfaces fisicas

e Conector macho OBD-II

e Puerto micro USB

e Ranura para tarjeta micro SD

e Ranura para tarjeta SIM (cuando el médulo celular esta presente)
e Zbcalo GPIO (Molex)

e Conector xBee (a bordo)
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5.1.2.3 Compatibilidad OBD 2

Freematics ONE + se conecta al puerto OBD generalmente ubicado debajo de la
columna de direccién. Para verificar si su vehiculo tiene la certificacion OBD-II, se
busca al abrir el capo del vehiculo y observar una pegatina como se muestra a

continuacion en la figura 7:

VEHICLE EMISSION CONTROL INFORMATION

ENGINE FAMILY EFN2.8BYBT2BA |~ OBDII
DISPLACEMENT
THIS VEHICLE CONFORMS TO U.S. EPAAND STATE

OF CALIFORNIA REGULATIONS APPLICABLE TO
motor co, inc, | 1997 MODEL YEAR NEW TLEV PASSENGER CARS
REFER TO SERVICE MANUAL FOR ADDITIONAL INFORMATION
TUNE-UP CONDITIONS: NORMAL OPERATING ENGINE TEMPERATURE,
ACCESSORIES OFF, COOLING FAN OFF, TRANSMISSION IN NEUTRAL

EXHAUST EMISSIONS STANDARDS ~ STANDARD CATEGORY
CERTIFICATION TLEV
IN-USE TLEV INTERMEDIATE

SPARK PLUG EFN2.8YBT2BA

(e | CATALYST | IRUHINAIND

Figura 7 Compatibilidad Freematics (Freematics.com)

Se admiten vehiculos que utilizan los siguientes protocolos de vehiculos:

e CAN 500Kbps / 29bit

e CAN 250 Kbps / 29 bits
e CAN 500Kbps / 11bit

e CAN 250 Kbps /11 bits
o KWP2000 Fast

e KWP2000 5Kbps

5.1.2.4 Caracteristicas externas

Freematics ONE + tiene una toma de E/S externa en su gabinete. El socket de 4
pines contiene 2x GPIO (de ESP32), VCC y GND. Un conector Molex 2.54 se utiliza
para el cableado. La definicion de linea del conector es la siguiente que se muestra en la

figura8y9:
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1. GND
2. GPIO32/Rx2 (ESP32)
3. VCC (5V)
4. GPIO33/Tx2 (ESP32)
Freemmatics
GPIO33
GPIO32
Figura 8 Caracteristicas externas Freematics One +(Freematics.com)
_ 3V il 4 pxp
—{HH cc @l
—{hk = 1 6N (@@ 2 Txp
Molex Connector
Figura 9 Caracteristicas de los Pines Freematics One +(Freematics.com)
5.1.25 GPS

Freematics ONE + admite posicionamiento de geo localizacion de alta precision
con un receptor GPS externo conectado al conector GP1O de 4 pines. El receptor GPS
M8030 10Hz opcional proporciona alta precision (hasta 2 metros) y alta velocidad de
actualizacion (10Hz). El receptor tiene un cable de 1,5 m de largo y se puede ubicar en
lugares expuestos al cielo abierto como se muestra en la figura 10.
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Freematics

Figura 10 Freematics con el Modulo GPS (Freematics.com)

5.1.3 Configuracion y programacion del Freematics One +

Ingresar a la pagina del fabricante para descargar la biblioteca y los bocetos o

ejemplos, se extrae los dos componentes en carpetas separadas.

5.1.3.1 Instalar Freematics Arduino Builder

La interfaz de Freematics Arduino Builder se muestra en la figura 11, esta es una
herramienta rapida que compila el boceto Arduino y cargar el binario compilado a la
placa Arduino o Freematics ONE + en este caso. Basicamente, no necesita hacer nada
como la configuracion del entorno o la importacion de la biblioteca con él para compilar
los bocetos que acaba de obtener. Se descarga el instalador que brinda el mismo
fabricante en la pagina. Una vez hecho este proceso se inicia el programa, luego instalar
los controladores para el Freematics desde la pagina del fabricante, y se conecta el
Freematics One + a la computadora y se debe configurar acorde a un registrador de

datos del vehiculo que lee datos de OBD-II, sensor de movimiento y GPS, asi como
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almacenamiento de los datos como archivos en el flash interno (SPIFFS) o en una

tarjeta micro SD. (Freematics, 2018)

) Arduino Builder 0.9.9 - D:\arduino\Freematics\firmware_v3\telelogger\telelogger\telelog... — X

File Edt View Window Help

> ArdUino BUilder reendy Freematics.com

(R A ol Board Type: Freematics ONE+ (ESP32) v - Clock: Default v

Choose a serial port or programmer to start

I I Y I o Oven Pt i
4

Enable OBD-Ii

Enable GPS <

Enable BLE v

Netwarking WCDMA/GSM (SIM5360) v
Motion Sensor MPU-9250 v

Storage RAM Cache v

WIFI SSID iPhone

WIFI Password 12345678

Callular Network APN connect

Transmission Interval (ms) = 1000

Server Host hub freematcs com
Server Port 8081
Sefver Key TEST_SERVER_KEY

Extra Compiler Options:

=DFTT_JSCVICE™NIT_JIMB36C ~DMIME_TVFPLMEMI _NFUFIS0 ~DITORAGE_IVFTAITCRAGE_RAN ~DLFARLE_CSIel ~ULNABLI
Figura 11 Configuracion del Freematics One + con Arduino Builder (Autor)
5.2 LabVIEW

El software LabVIEW se instala en el computador y luego se procede a realizar
una programacion en la interfaz que permite contabilizar y guardar los pulsos
entregados por el Flow Sensor, en dicha plataforma se procede a crear un contador de
pulsos, luego se instala la DAQ NI USB-6008 y de esta manera procesar los pulsos
guardarlos y exportar a Excel, de esta manera ser analizados luego en Matlab, en las
figuras 12 y 13 se puede apreciar dicho programa.
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Cogsumo mi

Figura 12 Contador de Pulsos LabVIEW (Autor)

File Ede View Project Operste Tools Window Melp
v & 11 | 15pt Application Fort = | $ov '(Alu' &- e
- 0 4]
- a .

pioto l

Figura 13 Contador de Pulsos y grabador de datos obtenidos (Autor)
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5.3 Flow Sensor Fuel

Este sensor fue adquirido de tal manera realizar un andlisis del consumo del
combustible, dicho medidor de combustible tiene un error del 0,5% de acuerdo con los
datos del fabricante, asi como la presion maxima de funcionamiento es de 1MPa, y
también las temperaturas de operacién son de -10 “C a 70 “C, este componente tuvo que
ser evaluado y se analizé su fiabilidad, cuyo experimento se realiz6 con el medidor de
combustible del banco dinamométrico, en el que se conectaron ambos medidores de
consumo de combustible en serie, con un tanque con bomba eléctrica de una maqueta
de un motor y se procedio a validar los datos obtenidos del sensor adquirido con el que
posee el banco dinamométrico, dio como resultado una exactitud igual en consumo, y
luego esos datos mediante los pulsos guardados en el programa creado en LabVIEW,
sacar el flujo mediante una formula matematica que permite calcular los pulsos sobre el
tiempo transcurrido de esta manera se obtiene el flujo, determinar el flujo y consumo se
debe dividir para una constante que dara un flujo en litros/hora de esta manera
mediante el tiempo de adquisicién de datos, se integra el flujo y se obtiene ya el valor
de consumo que es igual al marcado por el medidor de consumo del banco

dinamométrico, en la figura 14 se lo puede apreciar al Flow Sensor Fuel:

Figura 14 Flow Sensor Fuel, sensor de flujo de combustible (Autor)
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5.3.1 Conexién de Flow Sensor Fuel

La conexién del Flow Sensor Fuel se realiza de la siguiente manera, se tiene 3
cables del sensor, un rojo que es el que se conecta al voltaje de la DAQ USB-6008 que
maneja 5V que es lo necesario para el funcionamiento del sensor de combustible, y otro
cable color negro que es el de tierra se conecta al GND de la DAQ USB-6008 y el cable
amarillo del sensor se conecta al pin de la DAQ USB-6008 PFI 0, como se indica en la

figura 15.

F0.0 |
PO.1
< PO.2 |
'S ‘ PO.3
% | e PO.4 ]
| 0= P0.5
SO  — Poe |
| Oy _PO.7
Q) [y P1.0 ]
Q| [ P1.1
&) o[ P1.2 |
S0 [ P13
Sl  PFIO
& L 428V
: +5V l
, GND

Figura 15 Diagrama de conexion Flow Sensor Fuel con la DAQ USB-6008
(Autor)

5.4 Puesta a punto del Banco Dinamométrico

Para realizar la experimentacion, primero se procede a revisar todos los
componentes del banco dinamomeétrico, tanto como los elementos de rodamiento, asi
como el correcto funcionamiento del medidor de combustible del banco dinamomeétrico,
y también con la instalacion de una pantalla de esta manera visualizar y simular un ciclo
de conduccion real, el cual se seleccion6 uno de 242 segundos llamado 1M240, otro de
600 llamado SFTP US06 y otro de 900 segundos EPA FTKM, los cuales se realizaron

varias pruebas y obtencidn de datos y tener una base de datos grande.
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5.5 Conexiones del Flow Sensor Fuel

La conexion del Flow Sensor Fuel se realiza directamente desde la manguera que
entra al riel de combustible y posteriormente al sensor, luego con los acoples se procede
a ponerlo en posicion vertical con el sentido de flujo como sefiala en el sensor de la
siguiente manera.

Se procede a instalarlo de la manera como recomienda el fabricante para
garantizar la medicion correcta del flujo y consumo de combustible, como se muestra en

la figura 16.

Figura 16 Disposicién del Flow Sensor Fuel para la toma de datos (Autor)

5.6 Vehiculo de pruebas

Para la toma de datos de funcionamiento del vehiculo se selecciono, un Aveo
Family 1.5 modelo 2014, ya que este vehiculo es uno de los mas comunes en nuestro
medio y también son muy usados en lo que refiere a movilizacion como son los taxis,
también por la disposicion del mismo para la utilizacion e instalacion del Flow Sensor
Fuel, y la compatibilidad de OBD2 que dispone este modelo, en la figura 17 se muestra

el vehiculo compatible con OBD2 ya montado en el banco dinamométrico.
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Figura 17 Vehiculo de pruebas para la toma de datos. (Autor)

5.7 Sistema completo instalado para toma de datos

A continuacién, en la figura 18 se tiene todo el sistema para la toma de datos,
instalado el Flow Sensor Fuel y el medidor de consumo del banco dinamomeétrico en
serie, asi también el vehiculo asegurado y de esta manera realizar las simulaciones de

ciclo.
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Figura 18 Conjunto Armado (Autor)

5.8 Toma de Datos

Para la toma de datos, se procede a la simulacion de ciclos de conduccion, para
ello se siguen las indicaciones mostradas en un monitor instalado en el banco
dinamomeétrico de igual manera se debe seguir el contorno de la velocidad y cumplir
con el ciclo de conduccidn.

También se procede a instalar el dispositivo Freematics One+ en el puerto ODB2
del vehiculo, dicho dispositivo cuenta con la capacidad de almacenar los pardmetros de
funcionamiento del vehiculo que da los diferentes sensores, los sensores tomados en
cuenta para esta toma de datos son los siguientes:

e MAP
e RPM
e STFT
e TPS
e VSS
o 02

o IAT

e ECT

5.8.1 Ciclos de Conduccién

e Ciclo IM240 aquel que corresponde a 242 segundos con aceleracion y
desaceleraciones.

e Ciclo EPA-FTKM que corresponde a 900 segundos, ciclo de conduccion dentro
de la cuidad.

e EIl ciclo SFTP-US06 que corresponde a 600 segundos con aceleraciones
méaximas y desaceleraciones como en una ruta fuera de la ciudad. (Vizuete,
2016)

6 Disefio del algoritmo de estimacion del consumo de combustible
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A continuacién, los pasos para la creacion del algoritmo matematico para la estimacion

del consumo de combustible.

6.1 Creacion de base de datos para la RNA

Luego de tener los sistemas instalados, se procede a adquirir los datos tanto del
Freematics como del Flow Sensor Fuel y se sincroniza a los dos dispositivos en la toma
de datos, de esta forma coincidir los tamafios de muestras y crear una RNA con las
entradas que son los datos obtenidos del OBD?2 vy la salida que es el Flow Sensor Fuel.
A continuacion, en la figura 19 y 20 se tienen los datos tanto del Flow Sensor fuel y del

Freematics sincronizadas.
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Las figuras 19 y 20 es una muestra de datos de un ciclo de conduccion que se
realiz6 en el banco dinamomeétrico, los cuales se obtuvieron desde el Freematics y de
LabVIEW y que fueron exportaron a Excel y al realizar las gréaficas se debe determinar
si coinciden las entradas con la salida de tal manera que estas estén sincronizadas.

La base de datos creada es de los ciclos de conduccidn, en el cual se ingresa
todos los datos obtenidos por medio de Excel, donde estan las entradas que son los
datos obtenidos del Freematics ONE + y la salida vendria a ser el caudal obtenido con
anterioridad con los dispositivos Flow Sensor Fuel a través de LabVIEW, los datos que

se obtienen son la base para la creacion de la RNA.

6.2 Creacion de la RNA

Para la creacion de la RNA se tiene en cuenta que la base de datos debe estar
sincronizados todos los datos de entrada como el de salida, de tal manera que la

efectividad de esta sea mayor y que se cumpla con el objetivo planteado.

6.2.1 Pasos de creacion de la RNA

Para la reaccion de la RNA, primero se abre el software de Matlab, de esta
manera se inicia el comando “nnstart”, en donde aparecera una ventada de la siguiente

manera mostrada en la figura 21.

Y ¥ e Neural Network Start (nnstart) ,
ﬁzz‘i’ ) Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks

More Information

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last
panel of each wizard generates a MATLAB script for solving the same or
similar problems. Example datasets are provided if you do not have data of
your own.

Input-output and curve fitting & Fitting app

Pattern recognition and classification. g puviern Recognition app

Clustering. & Clustering app

Dynamic Time sernies. & Time Series app
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Figura 21 Inicializando la RNA (Autor)

Luego de iniciar en la Neural Network Start, se selecciona la opcion Fitting app,
que es la red neuronal que se va a crear con las entradas y la salida y a continuacion
aparece la siguiente ventana como se muestra en la figura 22.

o Newral Fitting (nftool)

gar

Welcome to the Neural Network Fitting app.

Solve an input-outpul fitting problem with a two-kayer feed-forward neural network.
Introduction Neural Network

in fitting problems, you want 2 newral network to map between a data set
of numenic inputs and a set of numeric targets. Hidden Layer Output Layer

Input \l Output
Examples of this type of problem include estimating engine emission levels > > K ' ¥
based on measurements of fusd consumption and speed ' Q@
predicting a patient's bodyfat level based on body measurements I

The Neural Fting app will help you select data, create and train & network,

S

and evaluare its performance using NMwan square eroe and regression A two- layer feed - forward notwork with sigmold hidden nevrans and linear
analysis. QuUIpUt Neurons , €an fit multi-dimenssonal mapping problems
arbitrarily well, grven consistent data and encugh neurans in its hidden
Layer.
The network will be d with L berg-Marguardt back propagation
algorithm , unless there is pot enough memary, in which case
scaled conjugate gradient back propagation will be used
‘ To continue, click [Next]
& Newral Netweek Start e - » Next Q Carcel

Figura 22 Fitting app RNA (Autor)

Luego en la siguiente ventana como se muestra en la figura 23, selecciona los
datos de entrada como de salida y se procede a configurar de tal manera que se tenga 8
entradas y una salida en filas.
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 Inputs data 3]
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f 1 el "
@ Targens dats 1 8 of 1 elemen
Samples we m| Matrix columns ) 5 Matrae rows
Want to try out this tool with an exsmgle dats set?
Load Examgle Data Set
-
- N ersecrh Saart M W oo & 0 Ot Q
Figura 23 Seleccion de datos para el entrenamiento de la RNA (Autor)

Luego se procede a seleccionar el porcentaje de aprendizaje el de validacion y el
de prueba y seleccionar en la ventana predeterminado, 70% entrenamiento, 15%
validacién y 15% de prueba, y luego seleccionar las capas o el nimero de neuronas para
el entrenamiento de la RNA, asi también se debe seleccionar el método matematico que
dé una mayor exactitud y acorde a la efectividad se reentrena la RNA hasta tener un

valor aceptable del 96% o superior.

De esa manera se entrena a las redes neuronales de 10 neuronas 20 0 mas para
garantizar la fiabilidad de los datos, el nimero de neuronas depende del nimero de
entradas que se tiene y luego se van a duplicar hasta tener un valor aceptable, asi
también los métodos matematicos de entrenamiento para la creacion de la red, para

realizar comparaciones y determinar el de mayor exactitud.

A continuacion, un ejemplo de una RNA creada con una base de datos obtenidos
del Flow Sensor Fuel y del Freematics igualadas el tamafio de los datos de entrada y de
salida para crear la red; con el método matematico llamado Bayesian Regularization,
con el cual se obtiene un error minimo del 2,4%, porcentaje muy inferior al planteado

inicialmente como se puede apreciar en la figura 24:
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Training: R«0.98192 Test: R=0.94326

Output ~= 0.896*Target + 0.033
Outpust ~= 0.85'Target « 0.065

All: R=0.97602

Qutput ~= 0.96'Target + 0.038

Target

Figura 24 Grafica de Regresion de RNA ejemplo. (Autor)

6.2.2 Simulacion de la RNA

Luego de obtener un valor elevado de fiabilidad, se procede a simular la RNA,
mediante el siguiente cédigo, “sim (nombre de la red, datos de entrada )”, con el
comando “sim” se simula la red, luego de crear una variable “in” donde se ingresan los
datos de entrada y procede a simular la red, para que no exista un error se debe
transponer los datos de entrada y para ello simplemente se coloca una comilla simple (“)
a continuacion de la variable de entrada, luego de simular la red con los datos de entrada
se obtiene un valor de caudal aquel que esta en L/h y para extraer el valor del consumo
se integra el caudal con respecto al tiempo en el que se obtuvieron los datos de entrada,
de esta manera se obtiene el valor del consumo de combustible estimado por la
simulacion de la RNA, a continuacion en la figura 25 se tiene el caudal estimado por la

red.
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Figura 25 Simulacion de RNA ejemplo. (Autor)

Se integra desde 0 a 47 segundos de lo que fue la toma de datos, se obtiene un
consumo de 0,04793074 Litros de combustible, este valor es el area bajo la curva de la
figura 25 mostrada con anterioridad. Esta es una pequefia simulacién de una RNA
improvisada, por lo que a continuacion en la creacién de la RNA precede a analizar los
diferentes algoritmos matematicos que se usan para que se acoja a los requerimientos y

objetivos planteados como meta.

6.3 Creacién de RNA

Luego de ir experimentando y reentrenando una RNA, se obtuvo algunas
variaciones en las que se mostrara tanto las regresiones y se diferenciara entre una red
con distintos nimeros de neuronas de las cuales se elegird aquella que cumpla con la

efectividad planteada.
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6.3.1 RNA método Levenberg Marquardt

El primer método matematico para el entrenamiento de una RNA, que puede ser

seleccionado sin ninguna restriccion.

6.3.1.1 Definicién

Este método es conocido también como dice el método de minimos cuadrados
amortiguados (DLS), este se usa para resolver ciertos problemas de minimos cuadrados
no lineales. Estos problemas de minimizacion surgen especialmente en el ajuste de
curvas de minimos cuadrados. Este método es mas robusto, lo que significa que en
muchos casos encuentra una solucién incluso si comienza muy lejos del minimo final.
(MathWorks, 2015)

6.3.1.2 RNA mas relevantes del método Levenberg Marquardt

De acuerdo con la experimentacion y el reentrenamiento de las RNA con el
método anteriormente sefalado, se realiz6 dos redes neuronales funcionales en las

cuales se obtuvieron valores de fiabilidad sefialados como propdsito para este proyecto.

La primera RNA esta realizada con la misma base de datos, pero con una capa
de 30 neuronas cuyo nombre es Netl, con un valor de fiabilidad de 96,4% que es el que
se plante6 como meta y la segunda RNA esta realizada con una capa de 50 neuronas y
su nomenclatura es Net2, la cual incremento la fiabilidad a un 96,7% lo que garantiza

una mayor certeza en la obtencion de resultados.

Las pruebas realizadas dan como un mejor resultado la utilizacién de mayor
numero de neuronas ya que la de 50 neuronas en la RNA es mas eficiente puesto que al
simular estas dos redes con datos reales obtenidos por el Freematics durante un tiempo

de muestreo se registran los siguientes resultados mostrados en las figuras 26 y27:
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Figura 26 Regresion 30 Neuronas Netl (Autor)

JTsing T REE,

Output —= 0.96*Target + 0.03
Outpent ~= 0.53" Target + 0.066

Outpt ~= 0,97 Target + 0,085
Outpant —= 036 Targel + 0.041

Figura 27 Regresion 50 Neuronas Net2 (Autor)
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6.3.1.3 Simulacion de la red Netl

Se realiza la simulacion de la RNA Netl, donde se obtiene la siguiente figura
28:

Figura 28 Simulacion Net 1 “azul” vs Real “rojo” (Autor)

Con la obtencidn de datos reales con el dispositivo obd2 Freematics One + en un
intervalo de tiempo de 47 segundos se obtiene el consumo real de 0,045682887 litros,
pero la simulacion de la red manifiesta un valor de 0,042604081 litros, lo que proyecta
un error del 6,74%, a pesar que es una pequefia porcion de una toma de datos lo que

indigue que estd muy distante de nuestro objetivo planteado como meta.
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6.3.1.4 Simulacion de la red Net2

Se realiza la simulacion de la RNA Net2, y se obtiene la siguiente figura 29:

Figura 29 Simulacion Net2 “azul” vs Real “rojo” (Autor)

Al igual que la simulacion de la Netl, se analiza el valor real de 0,045682887
litros y el simulado con un valor de consumo de combustible de 0,044381208 litros, con
el 2,85% de error, este error es aceptable, pero es de una pequefia toma de datos de tan

solo 47 segundos.

6.3.2 RNA método Bayesian Regularization

Este es el segundo método matematico para el entrenamiento de la RNA, de igual

manera este se puede seleccionar sin ninguna restriccion para realizar la red.
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6.3.2.1 Definicién

Es un proceso matematico que convierte una regresion no lineal en un problema
estadistico bien planteado, y es un modelo robusto, y su proceso de validacion es
innecesaria ya que descarta los pardmetros de red o pesos efectivos que no son

relevantes.

6.3.2.2 RNA mas relevantes del método Bayesian Regularization

De acuerdo con la experimentacion y el reentrenamiento de las RNA con el
método anteriormente sefialado, se realizd dos redes neuronales funcionales en las

cuales se obtiene los valores de fiabilidad sefialados como propoésito para este proyecto.

Las primeras redes Netl y Net2 son realizadas con los mismos datos que son la
base para todas las redes creadas, pero de acuerdo con la efectividad planteada se
trabaja con una capa de 100 neuronas para la Net3, lo que dio un valor de fiabilidad de
97,5% que es el que se planteé como meta y la segunda RNA Net4 que se realiza bajo
este método matematico de entrenamiento se la realiza con una capa de 50 neuronas, lo
cual proyecta error menor al de la red Net3 pero con una mayor efectividad para

proyectar el caudal y asi mismo el consumo de combustible.

Se delimitan el nimero de pruebas ya que la mejor proyeccién con un mejor
resultado fue la de 50 neuronas en la RNA Net4, luego de simular se obtiene las
siguientes figuras 30 y 31, donde muestra la eficiencia como es en el caso de las redes

anteriores.
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Regresion 100 Neuronas Net3 (Autor)
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Regresion 50 Neuronas Net4 (Autor)
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6.3.2.3 Simulacion de la red Net3

Se realiza la simulacion de la red Net3 y se obtiene la figura 32:

Figura 32 Simulacion Net3 “azul” vs Real “rojo” (Autor)

Luego de simular la red Net3 y graficar el resultado tanto de la simulacion y de
lo real, se obtuvo un valor de consumo simulado de 0,044398901 litros y al comparar
con el valor real de 0,045682887 litros, se obtiene un error de 2,81% el cual es méas
efectivo que los anteriores, pero cabe recalcar que es solo una pequefia toma de datos
que fue medido y se debe descartar las redes me eficientes y concluir con una RNA de

mayor fiabilidad.
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6.3.2.4 Simulacion de la red Net4

Se realiza la simulacion de la red Net4 y se obtiene la figura 33:

Figura 33 Simulacion Netd “azul” vs Real “rojo” (Autor)

Luego de simular la red Net4 y graficar el resultado tanto de lo simulado y de lo
real con un tiempo de adquisicion de datos de 47 segundos, se obtuvo un valor de
consumo de 0,044383883 litros, que al ser comparado con el valor real de 0,045682887
litros, se obtiene un de error de 2,84% el cual es méas efectivo que el primer método y
sus redes Net 1 y Net2, pero la red Net3 tiene una mayor fiabilidad con un error apenas
2,81%, pero cabe recalcar una vez mas que es una pequefia porcion de datos que son

simulados.

6.3.3 RNA método Scaled Conjugate Gradient

Este es el tercer y ultimo método matematico que se puede seleccionar para el

entrenamiento de una red, el cual de la misma manera no esta restringido su seleccion.
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6.3.3.1 Definicién

Este método SCG, es un algoritmo de aprendizaje supervisado para redes

neuronales predictivas, y es miembro de la clase de métodos gradiente conjugado.

6.3.3.2 RNA mas relevantes del método Scaled Conjugate Gradient

De acuerdo con la experimentacion y el reentrenamiento de las RNA con el
método anteriormente sefialado, se realiz6 dos redes neuronales funcionales en las
cuales se obtuvieron los valores de fiabilidad sefialados como propdsito para este

proyecto.

La primera RNA est4 realizada con los datos de entrenamiento de las redes
anteriores, con una capa de 40 neuronas el nombre para esta red es Net5, con un valor
de fiabilidad de 96,8% que es el que se plante6 como meta, la segunda RNA esta
realizada con una capa de 40 neuronas cuya nomenclatura es Net6, con un valor menor

al de la red Net5 con un porcentaje de 96,3%.

Se delimitaron el nimero de pruebas y simulaciones, debido a que este método
de entrenamiento es de muy larga duracion y de las pruebas realizadas la de mejor
resultado fue de 40 neuronas en la RNA Net6, luego de la simulacion de estas dos redes

se obtuvieron las siguientes figuras 35 y 35:
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6.3.3.3 Simulacion de la red Net5

Se realiza la simulacion de la red Net5 y como resultado se obtiene la figura 36:

Figura 36 Simulacion Net5 “azul” vs Real “rojo” (Autor)

Luego de simular la red Net5 y graficar el resultado tanto de la simulacion y de
lo real en un tiempo de adquisicion de datos de 47 segundos, se obtuvo un valor de
consumo de 0,046569277 litros y este al comparar con el valor real de 0,045682887
litros, se obtiene un error de 1,94% el cual es mas efectivo que los otros métodos

anteriores, el mismo que da una confiabilidad més alta a la planteada.
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6.3.3.4 Simulacion de la red Net6

Luego de simular la red Net6 se obtiene los siguientes resultados y la figura 37:

Figura 37 Simulacion Net6 “azul” vs Real “rojo” (Autor)

Luego de simular la red Net6 y graficar el resultado tanto de la simulacion y de
lo real en un tiempo de adquisicion de datos de 47 segundos, se obtiene un valor de
consumo de 0,046783851 litros y al comparar con el valor real de 0,045682887 litros,
proyecta un de error de 2,41% el cual es més efectivo que los otros métodos anteriores,
pero no tan efectivo como la red Net5 que tiene un valor mas confiable y mucho maés
parecido al real no obstante la simulacion es de una porcion de los datos obtenidos de
apenas solo 47 segundos con lo que no se asegura la efectividad sin antes realizar la

respectiva validacion de todas con datos completos de un ciclo de conduccion.

6.4 Validacion de la RNA

La validacion de las redes se realiza con la simulacion de los datos obtenidos de
un ciclo completo de conduccion lo que proyecta una mayor confiabilidad de cada una

de las redes y luego proceder a la seleccion de la méas optima.

50



6.4.1 Netl vs Real

A continuacion, la simulacion de la red Netl con los datos de entrada de un ciclo
de manejo de 242 segundos, los cuales se analizan con respecto al valor real, al simular
la red se obtiene la siguiente figura 38:

50 100 150 200 250 300 150

Figura 38 Simulacion Netl “azul” vs Real “roja” (Autor)

El valor obtenido en consumo real es de 0,421271311 L mientras que el
calculado mediante la Netl da un valor de 0,416304352 L y se obtiene un error de

1,179% lo cual esta dentro del objetivo planteado.

6.4.2 Net2 vs Real

En esta parte se tiene la simulacion de la red Net2 con datos de entrada de un
ciclo de manejo de 242 segundos 1M240 y este se analizan con respecto al valor real,

luego al simular la red se obtiene la siguiente figura 39:
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Figura 39 Simulacion Net2 “azul” vs Real “roja” (Autor)

El valor obtenido en consumo real es de 0,421271311 L mientras que el calculado
mediante la Net2 da un valor de 0,41190029917 L y se obtiene un error de 0,538% lo

cual esta dentro del objetivo planteado.

6.4.3 Net3 vs Real

En esta parte se tiene la simulacion de la red Net3 con datos de entrada de un
ciclo de manejo de 242 segundos, los cuales se analizan con respecto al valor real, al

simular la red se obtiene la siguiente figura 40:
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Figura 40 Simulacion Net3 “azul” vs Real “roja” (Autor)

El valor obtenido en consumo real es de 0,421271311 L mientras que el
calculado mediante la Net3 da un valor de 0,418406573 L y se obtiene un error de

0,68% lo cual esta dentro del objetivo planteado.

6.4.4 Netd vs Real

En esta parte se obtiene que la simulacion de la red Net4 con datos de entrada de
un ciclo de manejo de igual manera IM240 con 242 segundos, los cuales se analizan con

respecto al valor real, al simular la red se obtiene la siguiente figura 41:
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Figura 41 Simulacion Net4 “azul” vs Real “roja” (Autor)

El valor obtenido en consumo real es de 0,421271311 L mientras que el
calculado mediante la Net4 da un valor de 0,422001470 L y se obtiene un error de

0,173% lo cual esta dentro del objetivo planteado.

6.4.5 Net5 vs Real

En esta parte se tiene que la simulacion de la red Net5 con datos de entrada de
un ciclo de manejo IM240 el mismo que se utiliza para todas las simulaciones de esta
manera se analizan con respecto al valor real, al simular la red se obtiene la siguiente
figura 42:
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Figura 42 Simulacion Net5 “azul” vs Real “roja” (Autor)

El valor obtenido en consumo real es de 0,421271311 L mientras que el
calculado mediante la Net5 da un valor de 0,423655255 L y se obtiene un error de

0,566% lo cual esta dentro del objetivo planteado.

6.4.6 Netb vs Real

En esta parte se tiene la simulacion de la red Net6 con datos de entrada de un
ciclo de manejo IM240 de la misma manera tiene 242 segundos, con lo que se analiza
con respecto al valor real y de esta forma al simular la red se obtiene la siguiente figura
43:
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Figura 43 Simulacion Net6 “azul” vs Real “roja” (Autor)

El valor obtenido en consumo real es de 0,421271311 L mientras que el
calculado mediante la Net6 da un valor de 0,422149750 L y se obtiene un error de

0,209% lo cual esta dentro del objetivo planteado.

Como se observa la RNA Net4, es la que mayor porcentaje de fiabilidad tiene y
mediante una toma de datos del consumo de combustible real de un vehiculo mediante
el Flow Sensor Fuel este se compara con los valores obtenidos mediante las
simulaciones y que estd apenas con un error del 0,173% por debajo del objetivo

planteado como meta hace que esta sea la red neuronal més confiable.

7 Andlisis de Resultados
Los resultados obtenidos se los analiza mediante una comparativa y de forma

estadistica que demuestre que la red neuronal artificial mas eficiente es la especificada

como Net2 y Net4.
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7.1 Analisis experimental para validar las respuestas de las RNA

Para validar las respuestas de cada una de las RNA procede a determinar el
porcentaje de error de cada una de las redes comparadas con el consumo real de

combustible.

7.1.1 Determinar el porcentaje de error de las RNA

Con el principal objetivo de validar estos resultados que se obtuvieron del
consumo de combustible simulado mediante las RNA creadas, se analizé las gréficas
que asimilan mejor a la curva de caudal real, y con esto se determina que las redes mas
similares con la real son Net2 y Net4, y de ahi se realiz6 una prueba de error con la

férmula siguiente:

Valor: — Valor
Error = real RNA x 100[%]
Valorreal

Ecuacion 1 Formula para calcular el porcentaje de error. Fuente: (University of lowa,2017)

En la siguiente tabla estan los errores obtenidos mediante la simulacion de cada
una de las redes con la respectiva comparacion con el valor real, dichos porcentajes son
el error calculado con la férmula de la ecuacion 1, que al simular un parametro que en la
tabla esta denominado como datol...dato12 son del funcionamiento del vehiculo que
posee 8 entradas cuyos valores son los obtenidos a través de los diferentes sensores del
motor y del vehiculo que al simular en cada una de las redes estime el consumo de
combustible, esta seleccion de los valores que se simularon son tomados de manera
aleatoria de una muestra de datos en un ciclo de conduccion, con estos valores de la
tabla 1 se realiza un promedio de las simulaciones obtenidas para excluir las redes
menos significativas y proceder con la seleccion de la que cumple con los objetivos

planteados como meta.
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Tabla 1

Errores de simulacion 1 de Redes. (Autor)

NET1 NET2 NET3 NET4 NETS NET6
Dato 1 11,95% 0,75% 4,24% 4,25% 2,33% 0,04%
Dato 2 16,07% 1,03% 0,85% 0,75% 3,98% 0,96%
Dato 3 1,70% 1,27% 2,97% 1,49% 4,43% 1,04%
Dato 4 4,20% 0,71% 0,90% 5,15% 0,05% 4,16%
Dato 5 0,76% 0,11% 3,68% 3,20% 2,72% 0,27%
Dato 6 8,19% 3,10% 3,53% 1,54% 16,48% 7,30%
Dato 7 10,68% 1,37% 3,371% 5,13% 13,87% 14,26%
Dato 8 0,31% 2,26% 7,83% 5,32% 19,45% 6,98%
Dato 9 19,35% 1,27% 4,03% 1,83% 6,36% 10,20%
Dato 10 1,06% 1,62% 4,30% 0,69% 4,87% 43,20%
Dato 11 70,86% 0,50% 58,95% 0,68% 2,30% 1,51%
Dato 12 72,94% 1,72% 60,88% 0,53% 1,11% 2,75%
Promedio 18,17% 1,31% 12,96% 2,55% 6,50% 7,72%

De la misma manera para la tabla 2 se realizé de igual forma, al tomar datos

aleatorios en un ciclo de manejo y luego simular dichos datos y obtener el valor de

consumo estimado por cada red y al comparar con el valor real en esa situacion de

funcionamiento da los siguientes errores.

Tabla 2 Errores de simulacion 2 de Redes. (Autor)

NET1 NET2 NET3 NET4 NET5 NET6
Dato 1 28,75% 3,88% 2,21% 1,18% 7,7% 3,82%
Dato 2 1,70% 1,27% 2,97% 1,49% 4,43% 1,04%
Dato 3 8,19% 3,10% 3,53% 1,54% 16,48% 7,30%
Dato 4 1,03% 0,07% 0,87% 0,04% 1,50% 6,13%
Dato 5 2,50% 18,51% 3,74% 1,85% 57,7% 57,50%
Dato 6 12,38% 2,73% 11,48% 0,96% 2,5% 23,06%
Dato 7 36,45% 3,97% 12,38% 0,34% 8,7% 5,64%
Dato 8 1,42% 40,33% 3,81% 2,98% 23,0% 13,66%
Dato 9 1,06% 1,62% 4,30% 0,69% 4,87% 43,20%
Dato 10 36,45% 3,97% 12,38% 0,34% 8,7% 5,64%
Dato 11 1,11% 4,50% 6,16% 0,27% 2,8% 1,41%
Dato 12 45,05% 1,00% 0,84% 0,27% 0,3% 0,74%
Promedio | 14,67% 7,08% 5,39% 0,99% 11,55% 14,10%

58



7.2 Analisis de los errores de las redes mediante Anova

Las tablas 1 y 2 obtenidas con anterioridad, se analizan estadisticamente

mediante el software minitab.

7.2.1 Anélisis ANOVA para las redes més efectivas

A continuacién, se analiza los errores vs red.

7.2.1.1 ANOVA unidireccional: ERROR vs. RED

Todas las redes generadas presentan errores en la estimacion del consumo en
diferentes partes de los ciclos de manejo. Estos errores se deben a varios factores y no
son constantes para ninguna de las redes analizadas. Por tal motivo se realiza un analisis
de varianza que determinara si estos errores son aleatorios u obedecen a alguna variable

no considerada en el estudio.

Para el ANOVA se toman 144 muestras completamente aleatorias del
funcionamiento del motor, se calcula el consumo obtenido mediante las 6 redes, y se los

compara con el consumo de combustible real.

Como variable de salida se toma el error porcentual obtenido por cada red o
como factor de analisis el tipo de red utilizado.

Como se ilustra en la tabla 3, para tal efecto en primera instancia se analiza, el p
value que indica si se acepta la hipdtesis nula o la alternativa. Para el caso en mencion
el valor de p es superior ah alfa, por lo que se acepta la hipotesis nula, es decir no hay
evidencia de que la diferencia entre la media de las poblaciones es significativa con un

indice de confianza del 95%.
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Tabla 3 Andlisis de Varianza (Autor)

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
RED 5 0,2456 0,04913 2,19 0,065
Error 66 1,4778 0,02239
Total 71 1,7234

Para iniciar con el analisis de residuos en el cual se busca determinar si los

errores se ven sesgados por factores externos en la toma de muestras, en la figura 44 se

puede apreciar que en la parte de la probabilidad normal se apegan a la normalidad en el

que se obtiene unos pequefios bastones, esto se debe a la sensibilidad en el sensor para

la obtencion del consumo de combustible mediante el Flow Sensor Fuel, lo que se ve

reflejado también en el valor ajustado que presenta una grafica en forma de embudo o

corneta y no presentan patrones asociados a la varianza constante y al orden de

extraccion de las muestras, de igual forma en la parte del histograma tiene forma de

campana, pero con un residuo que es ocasionado de igual manera por la sensibilidad del

Sensor.
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En la figura 45 se aprecia la sensibilidad del sensor que es la minima magnitud
en la sefial de entrada requerida para producir una determinada magnitud en la sefial de
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salida que seria el consumo que se mide en pulsos, esto se debe que a un pequefio flujo
de combustible del vehiculo no genera un cambio significativo en la salida del sensor
que determina el consumo.
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Figura 45 Sensibilidad en la cuantificacion del sensor (Autor)

7.2.1.2 Comparaciones en parejas de Tukey

Mediante esta comparacion se busca determinar; si las medias de los errores
guardan relacién entre parejas de las diferentes redes obtenidas con un indice de

confianza del 95%.

El analisis determina, que no hay diferencia significativa entre pares de redes
por lo que no se puede determinar si hay elementos de inferencia que varien los errores
obtenidos por las seis diferentes redes utilizadas a continuacion, se muestra dicho

analisis en la figura 45.
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7.2.1.3 Estadisticos descriptivos: ERROR

Del analisis realizado se desprende el cuadro que se muestra en la tabla 4, en la

que se aprecia que el error medio mas bajo corresponde a la Net2 seguido de la Net4, el

resto de redes presentan errores similares en algunos casos y mayores en otros como la

Netl que llega a un error de 18,17%.

Tabla 4 Variable Mediana Error (Autor)
Variable | RED N N* Media | Desv.Est. | Varianza | CoefVar | Minimo Q1
Mediana
ERROR
0,0944 Netl 12 0 0,1817 0,2586 0,0669 | 142,32 | 0,0031 | 0,0122
0,01270 | Net2 12 0 0,01309 | 0,00810 | 0,00007 | 61,91 | 0,00110 | 0,00720
0,0386 Net3 12 0 0,1296 0,2201 0,0484 | 169,80 | 0,0085 | 0,0307
0,01685 | Netd 12 0 0,02547 | 0,01939 | 0,00038 | 76,12 | 0,00530 | 0,00705
0,0421 Net5 12 0 0,0650 0,0643 0,0041 99,00 | 0,0005 | 0,0231
0,0345 Net6 12 0 0,0772 0,1202 0,0144 | 155,65 | 0,0004 | 0,0098
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Tabla 5 Variable ERROR (Autor)
RED Q3 Maximo
NET1 0,1853 0,7294
NET2 0,01695 0,03100
NET3 0,0659 0,6088
NET4 0,04910 0,05320
NET5 0,1199 0,1945
NET6 0,0948 0,4320

Los valores de analisis respecto a la dispersion de datos mostrados en la tabla 5,

se verifica en las figuras 46, 47 y 48. Donde se aprecia la menor dispersion se alcanza

utilizando la Net2 a méas de que el error inducido es menor. La red que también presenta

una baja dispersion y un bajo valor medio es la Net4. Las Netl, Net3, Net5 y Net6

presentan altas dispersiones en los errores obtenidos y valores medios altos.
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Figura 48 Intervalos de Error para la media Net2 (Autor)
Grafica de valores individuales de ERROR vs. RED
80,00% -
70,00% - s
60,00% - s
50,00% -
o °
8 40,00% -
[~
i
30,00% -
20,00% - ° °
° H o
10,00% - s °
° ° ]
° ' '
0,00% - [ ) g '
NET1 NET2 NET3 NET4 NETS NET6

RED

Figura 49 Valores individuales Error vs Red Net2 (Autor)

64



8

Conclusiones

o Se concluye que con las experimentaciones y analisis realizados se consiguio

que los valores calculados del consumo de combustible en un vehiculo con
motor de combustion interna ciclo Otto a través de la obtencion de datos
mediante OBD2 son proximos al real apenas con un error inferior al 4% que se
plante6 como meta para el desarrollo de este proyecto, por lo cual se garantiza

los datos presentados, simulados y obtenidos.

Se determind que los sistemas OBD2 para la estimacién de consumo en los
vehiculos tienen un alto error comparado con el real, un aproximado de 20%, lo
que conlleva a generar un error mayor en la realizacion de algun tipo de

experimento mediante estos dispositivos.

Como se puede observar en las graficas anteriores de las simulaciones que se
realizaron, se logro la creacion de 2 redes llamadas Net2 y Net4, que cumplen
con el objetivo principal del proyecto, estas redes se aproximan con mas del
96% de certeza en la estimacion del consumo de combustible en un vehiculo y
estas se validaron de manera efectiva con el analisis comparativo de la prueba
del error de lo calculado con lo real, y también de manera estadistica mediante
minitab se valida que estas redes son de mayor exactitud y mayor confiabilidad a

las otras.

El algoritmo matematico que estima el consumo de combustible en un vehiculo
con motor de combustion interna ciclo Otto a traves de los datos OBD2
adquiridos mediante Freematics One + se realiz0 mediante la herramienta de
aprendizaje Matlab con la que se realizd la RNA que estima este valor y cuyos
resultados fueron validados y analizados para garantizar que la estimacién del

consumo sea proxima a la real con un error menor al 4%.
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9 Recomendaciones

Replicar el experimento en otros carros compatibles con la comunicacion OBD2
aplicado a otros vehiculos de otras marcas y modelos con diferentes cilindradas,

también incluir rutas reales en conduccion para incrementar la base de datos.

Para garantizar una exactitud en las simulaciones del calculo del consumo de
combustible con datos de entrada, se debe crear una base de datos de manera
sincronizada tanto en tiempo de muestreo de las entradas como de la salida y tamarios

de vectores de estos dos parametros para crear la RNA.

Buscar un sensor de flujo de combustible y caudal con una mayor sensibilidad, para de
esta manera tener datos mas exactos y las variaciones pequefias no afecten los

resultados obtenidos al realizar una RNA.

Para las pruebas de los ciclos de manejo en el banco dinamométrico se recomienda,
anclar bien el vehiculo, tener a la mano siempre un extintor y bajo la supervision de un
profesor o del encargado del banco dinamométrico para evitar algun incidente y de esta

manera se resguarde la integridad de los participantes y de los instrumentos.
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11 Anexo

En esta seccion estén los diferentes analisis que se realizaron para la seleccion de la

mejor RNA mas efectiva y que cumpla con los objetivos planteados.

11.1 Histograma con curva normal Error por Red analisis 1

Histograma (con curva normal) de ERROR por RED
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11.2 Histograma de Error por Red analisis 1

Histograma de ERROR por RED
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11.2.1 ANOVA andlisis 2

11.2.1.1 ANOVA unidireccional: ERROR_1 vs. RED analisis 2

Método

Hipdétesis nula Todas las medias son iguales
Hipdtesis alterna Por lo menos una media es diferente
Nivel de significancia o = 0,05

Se presupuso igualdad de varianzas para el andlisis.

Informacidén del factor

Factor Niveles Valores

RED 6 NET1. NET2. NET3. NET4. NET5. NET6
Andlisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p

RED 5 0,1746 0,03491 2,04 0,085
Error 66 1,1309 0,01713
Total 71 1,3055

Resumen del modelo
R-cuad. R-cuad.

S R-cuad. (ajustado) (pred)
0,130899 13,37% 6,81% 0,00%
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Medias

RED

NET1
NET2
NET3
NET4
NETS5
NET6

Desv.

N
12
12
12
12
12
12

Est.

Media Desv.Est. IC de 95%
0,1467 0,1696 ( 0,0713. 0,2222)
0,0708 0,1151 ( -0,0047. 0,1462)
0,0539 0,0429 ( -0,0216. 0,1293)

0,00996 0,00861 (-0,06549. 0,08540)
0,1156 0,1595 ( 0,0401. 0,1910)
0,1409 0,1829 ( 0,0655. 0,2164)

agrupada = 0,130899

11.2.1.2 Comparaciones en parejas de Tukey analisis 2

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

RED

NET1
NET6
NET5
NET2
NET3
NET4

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

N
12
12
12
12
12
12

Media
0,1467
0,1409
0,1156
0,0708
0,0539

0,009906

Agrupacién

L i

11.2.1.3 Estadisticos descriptivos: ERROR_1 analisis 2

Variable RED N
Q1 Mediana
ERROR_I NET1 12
0,0119 0,0534

NET2 12
0,0136 0,0349

NET3 12
0,0240 0,0378

NET4 12
0,00288 0,00825

NETS5 12
0,0258 0,0629

NET6 12
0,0201 0,0589
Variable RED 03
ERROR 1 NET1 0,3452

NET2 0,0437

NET3 0,1015

NET4 0,01528

NET5 0,1454

NET6 0,2071

N* Media Desv.Est. Varianza
0 0,1467 0,1696 0,0288
0 0,0708 0,1151 0,0132
0 0,0539 0,0429 0,0018
0 0,00996 0,00861 0,00007
0 0,1156 0,1595 0,0254
0 0,1409 0,1829 0,0335
Maximo
0,4505
0,4033
0,1238
0,02980
0,5770
0,5750

CoefVar
115,58
162,57

79,59
86,51
138,00

129,76

Minimo
0,0103
0,0007
0,0084
0,00040
0,0030

0,0074
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11.2.1.4 Grafica de residuos para Error analisis 2

Graficas de ressduos para ERROR 1
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11.2.1.6 Error de caja anélisis 2
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11.2.1.7 Valores individuales de Error vs Red analisis 2
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11.2.1.8 Histograma con curva normal de Error por Red anélisis 2
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11.2.1.9 Histograma de Error por Red Net4 (Autor)
Histograma de ERROR_1 por RED
\o ° \o o o
& S
NET1 NET2 NET3

R
-9
-6
L_‘_L ._- ‘ K
NET4 NET5 NET6 0

\o \o \o \o \o \o \o \o e e o \o

FFESESS FFESSSS

Variable de panel: RED

ERROR_1

74



