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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion se centrd en la prediccion de contaminantes de vehiculos
livianos, siendo los contaminantes medidos el HC, NOx, CO y CO2 en Lima Metropolitana
durante el 2022. El objetivo del trabajo es estimar la emision de gases contaminantes con relacion

al consumo de gasolina mediante una muestra representativa del parque automotor de la ciudad.

El analisis se realizo mediante el entrenamiento de multiples redes neuronales, escogiendo el mejor
esquema de red y contrastandolo con los resultados del modelo de aprendizaje supervisado llamado
“random forest”. Este enfoque permitio evaluar el desempefio de las redes neuronales y comparar
dos metodologias diferentes, destacando asi alternativas que no requieran el uso de redes
neuronales. En particular, las redes neuronales resultaron ser una alternativa apropiada al tener
resultados de un coeficiente de correlacion de 0.85 para el caso del CO,. Loa valores de precision
obtenidos mediante redes neuronales cumplen con lo requerido para brindar confiabilidad en los
resultados, ya que se encuentran en el mismo rango que la investigacion de prediccion por redes
neuronales de Seo J y otros. A diferencia del método de “random forest”, se tuvo un mejor control
del sobreajuste de los datos pese a tener 0.2 menos de precision para las predicciones de HC, NOx
y CO. Esto principalmente por la naturaleza aleatoria de las mediciones en un contexto real, donde

multiples variables afectan la conduccion.

Ademas, el estudio incluy¢ la evaluacion del desempefio de las metodologias de prediccion por
tipo de carroceria, permitiendo un analisis mas detallado y especifico de las emisiones vehiculares.
Esto contribuye a una comprension mas profunda de las fuentes de contaminacion y las posibles

medidas de mitigacion.

En base a ello, el estudio busca sentar las bases para posteriores investigaciones sobre la prediccion
de inventarios de emisiones en mas ciudades del Perti. Asimismo, enfatiza la importancia del
analisis de los inventarios de emisiones de los vehiculos utilizando datos reales de campo, con el
objetivo de plantear medidas de reduccion de contaminantes y proponer alternativas que mejoren

la calidad del aire en centros urbanos.
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INTRODUCCION

En América Latina, segun Isbell y Alvaréz (2017: 91-120), el aumento de la demanda de petroleo
y emision de gases de efecto invernadero tiene origen en el crecimiento econémico de los paises,
donde gran porcentaje de la contaminacion es debido al sector de transporte urbano. El poder
adquisitivo de la clase media implica el acceso a nuevas flotas de vehiculos debido a la
urbanizacion de multiples ciudades. Asimismo, la ausencia de organizacion del transporte publico
en distintas regiones y los obstaculos para integrar apropiadas alternativas amigables al medio
ambiente, no permiten un adecuado control de las emisiones de contaminantes y una transicion a

un transporte sostenible.

En base a las caracteristicas de la region latinoamericana, relacionadas a la tasa de crecimiento de
la urbanizacion de ciudades y la ausencia de politicas que establezcan un consumo eficiente de
combustibles, existen multiples variables para identificar la contaminacion presente en las
ciudades principales de cada pais (Isbell y otros, 2017: 91-120). En el caso de Lima, la presencia
de contaminantes categoriza la ciudad entre un rango de 51 a 150 de indice de calidad del aire
(ICA), teniendo una calidad entre moderada e insalubre para grupos sensibles, segun lo establece
el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Pert — SENAHMI (SENAMHI, 2021). Por
otro lado, la demanda de vehiculos livianos para la ciudad pronostica un alto porcentaje de
emisiones contaminantes, una razoén para ello es la combustion de los motores, proceso en el cual

las emisiones de gases de efecto invernadero se presentan en altas concentraciones.

El proposito del presente trabajo de investigacion es predecir la emision de contaminantes
mediante el analisis de los pardmetros vehiculos y el consumo de combustible. Para ello, el trabajo
se divide en cuatro capitulos principales de: Planteamiento del estudio, marco teorico,
metodologia, resultados y discusion. Los capitulos buscan esclarecer la relacion para la estimacion
de emisiones y proponer una metodologia apropiada para la estructura de la red neuronal que podra
ser usada dependiendo del tipo de contaminante que se quiera predecir. Con ello, se busca
cuantificar la magnitud del impacto para los ciudadanos y establecer indicadores para la busqueda
de medidas de mitigacion, incluyendo la implementacion de politicas publicas para la limitacion

de emisiones en Lima.
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CAPITULO | - PLANTEAMIENTO DEL ESTUDIO

1.1 Planteamiento del problema

Los efectos de las emisiones contaminantes de los motores se dan por la condicion de una mezcla
rica o pobre de combustible, debido principalmente al exceso o ausencia de aire y otras variables
del proceso de combustion (Sher, 1998). En base a ello, a partir de esas condiciones, el manejo de
vehiculos y la emision de contaminantes esta relacionada con el tipo de motor y, segtn la Direccion
General de Electricidad (DGE) del Ministerio de Energia y Minas (MINEM), el conocimiento del
uso del vehiculo (2008).

La relacion del manejo del vehiculo puede ser presentada por ciclos de conduccion ya
determinados por paises especificos. No obstante, multiples regiones no poseen esta informacion,
como el caso de Pert. Es por ello, que no se cuenta con una estimacion o verificacion del consumo
de combustible y la emisiéon de contaminantes para Lima Metropolitana en distintos tipos de
vehiculos para evaluar los inventarios de emisiones. Los ciclos de conduccion urbana difieren
segin la infraestructura vial, las condiciones ambientales, y el tipo y antigiiedad de la flota
vehicular presente en las ciudades (Amirjamshidi, 2015). La Figura 1, muestra los altos niveles
contaminacion en Lima Metropolitana, donde los valores sobrepasan el valor directriz brindado

por la Organizacién Mundial de la Salud (Davila, E; 2024).

Figura 1
Ranking de contaminacion por aire PM2.5 por zonas de Lima Metropolitana. (Davila, E; 2024).

Nota. Recuperado de “Lima tiene la mayor contaminacion de aire por alta densidad de vehiculos”
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1.2 Formulacién del problema

Analizando la estimacioén de inventarios de emisiones de contaminantes de vehiculos livianos,
segun el consumo de combustible, se puede tener una proyeccion del impacto en la calidad del
aire. Por otro lado, se podria identificar los indicadores de eficiencia energética de acuerdo a las
caracteristicas de los vehiculos y la dindmica del transporte en Lima Metropolitana, siendo esta
una ciudad representativa de América Latina. En este sentido, surge la siguiente pregunta de
investigacion, {Como se relaciona la emision de gases contaminantes con respecto al consumo de
gasolina de vehiculos livianos en Lima Metropolitana en el 2022, utilizando redes neuronales para

la prediccion con datos reales del parque automotor?

A partir de la pregunta de investigacion se determind las siguientes preguntas especificas:

- (Qué variables o pardmetros son determinantes en el consumo de combustible de los
vehiculos livianos conducidos en Lima Metropolitana?

- ¢Qué variables o pardmetros son determinantes en la emision de CO», CO, HC y NOy de
los vehiculos conducidos en Lima Metropolitana?

- (Quérelacion existe entre las emisiones de CO,, CO, HC y NOy con respecto al consumo

de gasolina de determinados vehiculos livianos conducidos en Lima Metropolitana?

1.3 Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Estimar la emision de gases contaminantes con relacion al consumo de gasolina de 15 vehiculos

livianos circulando en Lima Metropolitana en el 2022, mediante la aplicacion de redes neuronales

y contrastando los resultados con la técnica de aprendizaje random forest.
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1.3.2. Objetivos especificos

- Identificar qué variables o parametros son determinantes en el consumo de gasolina de 15
vehiculos livianos conducidos en Lima Metropolitana.

- Identificar qué variables o pardmetros obtenidos son determinantes en la emision de CO»,
CO, HC y NOx de vehiculos conducidos en Lima Metropolitana.

- Relacionar la emision de CO», CO, HC y NOx con respecto al consumo de gasolina de los

15 vehiculos livianos conducidos en Lima Metropolitana.

1.4 Justificacién e importancia

El impacto del medio ambiente, por el parque automotor de vehiculos livianos, presenta un
porcentaje elevado en la calidad del aire de las ciudades. Es por ello, que se requiere analizar los
inventarios de emisiones de los vehiculos a partir de valores de variables bajo un contexto real
para la busqueda de medidas de reduccion y alternativas que contribuyan a mejorar la calidad del
aire en centros urbanos. Uno de los métodos para realizar estimaciones acerca del consumo de
combustible y las emisiones de contaminantes, es a partir de los ciclos de conduccion vehicular.
No obstante, acorde sugiere el informe presentado por el SENAHMI basado en una “Estimacion
de emisiones vehiculares en Lima Metropolitana”, es importante contar con datos de emisiones
que se ajusten a la realidad del parque automotor peruano y de combustibles del pais para realizar
estudios consistentes y que brinden proyecciones como herramientas de decision respaldadas
(Dawidowski y otros, 2014). Esto principalmente por las caracteristicas que difieren con otras
regiones que cuentan con los indicadores en base a su flota vehicular e infraestructura vial, como

el FTP — 75, NEDC, etc (Barlow y otros, 2009).

En este contexto, el presente trabajo de tesis propone una metodologia basada en la
implementacion de redes neuronales y contrastar los resultados con la técnica de random forest
para estimar la relacion entre los gases contaminantes y el consumo de gasolina de vehiculos

livianos que circulan en Lima Metropolitana, utilizando datos experimentales.
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CAPITULO Il - MARCO TEORICO

En este capitulo, como primera parte se presenta el contexto del estudio y las distintas
investigaciones nacionales e internacionales sobre la evaluacion de emisiones contaminantes
vehiculares y modelos de prediccion empleados para distintas ciudades, asi como metodologias
para la captura y procesamiento de datos de los factores de emision. A partir de ello, se realiza una
evaluacion de los estudios implementados para realizar comparativas con los modelos empleados
en este trabajo de investigacion. En la segunda parte del capitulo, se abordaran los fundamentos
teodricos empleados en la elaboracion de la red neural para la prediccion de emisiones y las
caracteristicas de los factores de emision a considerar en el proceso de implementacion del modelo

de prediccion.

2.1 Antecedentes del problema

En el 2018 se llevo a cabo la “Cumbre Sudamericana sobre el control de emisiones vehiculares”,
evento en el cual se traté un plan regional para la adopcion de medidas para la contaminacion
ambiental de vehiculos. El objetivo del evento fue brindar informacion a los reguladores
sudamericanos sobre las mejoras del cumplimiento de normas de emisiones y programas
especiales para un transporte eficiente. Entre las medidas adoptadas para el monitoreo de
emisiones como parte de herramientas innovadoras en el evento, destacaron el monitoreo remoto
y el uso de PEMS (“Portable Emissions Measurement Systems’). Ambas herramientas se
plantearon como recursos potenciales para brindar informaciéon real de la emision de
contaminantes para vehiculos livianos con fin de demostrar transparencia relacionados a
estdndares europeos (ICCT, 2018). En base a la informacién provista, el uso de nuevas
metodologias para la obtencion de medidas que representen el impacto a la calidad del aire del
transporte urbano es esencial para el cumplimiento del plan de acciéon de mejoras provisto por el
Ministerio del Ambiente en Peri. A partir del marco normativo formulado, se implementaron
medidas para la mejora y modificacion de los Limites Maximos Permisibles (LMP), Estandares

de Calidad Ambiental (ECA) y entre otros planes (MINAM, 2017).
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2.1.1 Estudios nacionales

En el Peru, se cuenta con estudios de calidad de aire realizados de manera anual por el SENAHMI,
como parte de la vigilancia de parametros contaminantes. Para los estudios utilizan informacion
que proviene de las estaciones meteoroldgicas y de otros centros internacionales para el analisis
de las variaciones de cada variable. Asimismo, como parte de la relacion entre el transporte urbano
como factor en la contaminacion, SENAHMI emplea una herramienta digital para el pronostico
del impacto de las emisiones. Como parte de las conclusiones del estudio se especifica que las
emisiones se mantienen menores a los estandares ECA (SENAMHI, 2021). No obstante, los datos
no son obtenidos de manera directa del parque automotor, sino por medio de proyecciones y
correlacionando valores. A partir de ello, es importante realizar estudios y validaciones con nuevas
fuentes de datos que permitan realizar un contraste con las emisiones a tiempo real y aplicando

nuevas tecnologias para la prediccion.

El trabajo de investigacion titulado “Propuesta metodoldgica para el calculo de factores de emision
para vehiculos livianos a gasolina circulando en Lima Metropolitana” elaborado por Mendoza, J.,
J., en el 2022, plantea la obtencioén de informacidén de mediciones en tiempo real de vehiculos
livianos. La metodologia propuesta se centra en la estimacion de factores de emision de los
vehiculos bajo condiciones de manejo real en la ciudad de Lima. Los vehiculos utilizados
corresponden, principalmente, a la categoria M1 del tipo de carrocerias Sedan, SUV y Hatchback.
Estos fueron analizados en base a rutas aleatorias seguidas por un mismo conductor, con lo cual
se obtuvo de conclusiones que las emisiones de contaminantes detectadas presentaban una buena
precision, analizada desde una curva de velocidad media, en donde el promedio de mayores
cantidades de emisiones se daba en velocidad menores a 20 km/h (Mendoza, 2022). El presente
trabajo de tesis utiliza los datos del autor para el entrenamiento de los modelos. Estos datos fueron
seleccionados en base a la metodologia propuesta en el Capitulo III. Parte de la importancia de la
investigacion de Mendoza, es que los datos fueron adquiridos en un contexto real bajo parametros

que evidencian una muestra adecuada del parque automotor de Lima Metropolitana.

La aplicacién de modelos de prediccion para la evaluacion de factores de emision de los vehiculos

livianos en la ciudad de Lima, requieren de la validacion de modelos utilizados de aprendizaje
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supervisado y no supervisado. En el 2020, Vargas, present6 el trabajo titulado “Implementacion
de un modelo algoritmico para la estimacion del nivel de concentracion de contaminante PM2.5
en zonas urbanas”, el cual tiene como objetivo estudiar diferentes modelos de aprendizaje de
maquina para estimar el nivel de contaminacion de aire en zonas urbanas en base a los datos de
contaminantes y otras variables meteorologicas de la ciudad de Beijing. Los métodos utilizados
para la investigacion incluyen el modelo de regresion lineal, LightGBM y XGboost. A partir de
estos, se precisa que el modelo de regresion lineal tiene un mejor desempefio predictivo entre
todos, pero una menor robustez. De esta manera, el autor explica las técnicas del procesamiento
inicial de los datos utilizada para la evaluacion de los modelos, destacando la normalizacion de los
mismos por medio de la adaptacion de “Inverse Distance Weighting”, lo que condujo a efectos
diferentes para la evaluacion de cada modelo de aprendizaje implementado. En base a ello, como
trabajo futuro se plantea la adaptacion de los modelos para la investigacion de zonas urbanas en
Lima (Vargas, 2020). La implementacion de los métodos mencionados, corresponden al uso de
técnicas de aprendizaje supervisado, el presente trabajo contrastd los resultados de los modelos
seleccionados para evaluar su desempefio en contraste con el algoritmo XGboost debido a su
implementacion para modelos de concentraciones de contaminantes en regiones como China (Lin

y otros, 2022)

En base a los estudios de técnicas de aprendizaje no supervisado, en el caso de la region, se
investigaron trabajos aplicados a predicciones de emisiones de contaminantes mediante redes
neuronales. El trabajo de investigacion titulado “Prediccion de la contaminacion atmosférica
generada por las emisiones del CO2 en el Pera, utilizando los métodos de ARIMA y Redes
Neuronales”, tuvo como objetivo encontrar un modelo adecuado para la prediccion de didxido de
carbono en el Peru a partir de la comparativa del modelo econométrico ARIMA y la
implementacion de Redes Neuronales (Rosales, 2022). Para ello, utiliz6é los datos del Banco
Mundial acerca de las emisiones anuales de CO> desde 1960 hasta el 2018, obteniendo como
resultado que el uso de redes neuronales es mas efectivo debido a su aplicacion a un conjunto de
datos no lineales y a su mayor convergencia. A partir de ello, el autor recomienda el acceso a datos
de mediciones de CO, de manera periddica para futuras investigaciones, con el fin de obtener
modelos mas eficientes. El presente trabajo de investigacion utilizard como referencia especificos

parametros de configuracion para la sintonizacion de los modelos de redes neuronales. Se busca
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implementar datos mdas estandarizados que eviten la no linealidad para la optimizacion de

resultados.

La tesis de maestria titulada “Redes Neuronales para la prediccion de contaminacion del aire en
Carabayllo-Lima”, desarrolla un modelo de prediccion por etapas para la evaluacion del
comportamiento de contaminantes medioambientales como el material particulado PM2.5 y otros
quimicos como el CO, SO, y NO capturados por la estacion meteorologica de calidad de aire del
distrito de Carabayllo en Lima, Peru (Herrera, 2019). El trabajo utiliza una red optimizada para un
grupo de datos para la obtencion de un modelo optimo de prediccion, en este caso emplea 4
modelos del tipo perceptron multicapa: NARX, LM, BR y SCG. Entre estos, el algoritmo con
mejor desempeio fue el SCG, debido a su bajo nivel de error y adecuada aproximacion de
pronostico. Entre las mejoras a futuro, el autor recomienda la implementacion de otras técnicas de
entrenamiento no solo basado en retropropagacion y, ademas, para una mejor precision del
entrenamiento sugiere a utilizar factores como datos meteorologicos, estacionales y con una mayor
amplitud de afios. En el caso del estudio mencionado y la investigacion desarrollada, se busca
evaluar la aplicacion de un modelo de red mediante alternativas al uso de retropropagacién para
examinar el impacto de resultados al parque automotor de Lima Metropolitana. Asimismo, se
plantea analizar los resultados en relacion al CO y NO del trabajo de Herrera y del trabajo de
Mendoza, J. del 2022., con el fin de contrastar las emisiones de Lima Metropolitana con

Carabayllo.

2.1.2 Estudios internacionales

En diferentes regiones se ha realizado la implementacion de “machine learning ” para la prediccion
de emision de contaminantes de vehiculos y estimacion de modelos por ciudades. Existen estudios
con aplicaciones de multiples técnicas de procesamiento, sean supervisadas o no supervisadas,
orientadas a la contaminacion por vehiculos urbanos. Estos estudios plantean metodologias para
la obtencion de informacion, como caracteristicas independientes examinadas por cada zona, para
la evaluacion de factores de emision. En esta seccion se expondran estudios relevantes que seran
utilizados como referencia para la seleccion de algoritmos y variables a examinar en la prediccion

de contaminantes y consumo de combustible en vehiculos livianos para la ciudad de Lima.
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En el 2012, Fonseca, en un estudio llamado “Aspectos de la medicion dinamica instantanea de
emisiones de motores. Aplicacion al desarrollo de un equipo portatil y una metodologia para
estudios de contaminacién de vehiculos en trafico real”, plante6 como objetivo evaluar los
problemas asociados con la medicién a tiempo real de equipos relacionados a variables
medioambientales, para proponer el desarrollo de un equipo y una metodologia de medicién de
contaminantes y consumo de combustible de vehiculos de turismo en trafico real. A partir de ello,
se plantd un aparato de medicion basado en concentraciones de emisiones contaminantes y
caudales del gas de escape de los vehiculos, incluyendo subsistemas de analisis y toma de muestras
de vehiculos en movimiento. El sistema incorporado de manera interna y que es utilizado en el
proceso metodologico para la obtencion de datos es el sistema PEMS (“Portable Emissions
Measurement Systems”) adaptado a los vehiculos seleccionados para el muestreo. En base al
sistema utilizado es posible plantear el analisis de las variables considerando los criterios de
muestreo; es por ello, que la autora recomienda realizar ensayos en diferentes vehiculos para
mantener un estandar, dado que a pesar de que el conductor de los vehiculos mantenga un mismo
estilo de conduccion habra variaciones en el consumo de los vehiculos. Por otro lado, el estudio
toma en consideracion la duracion de cada prueba, donde tiempos prolongados pueden dar pasos
variables no apropiados para los resultados (Fonseca, 2012). En base al estudio realizado por
Fonseca, se tomara en consideracion los resultados de las pruebas experimentales para el analisis
de la base de datos que se tiene para el entrenamiento de los modelos a implementar,
principalmente para tener referencia de las caracteristicas especificas de los factores de emision y

consideraciones en el procesamiento de variables.

En el caso de los modelos de consumo de combustible y el analisis de emisiones, el estudio
realizado por Tarun en el 2019 titulado “Artificial Neural Networks for fuel consumption and
emisiones modeling in light duty vehicles” busca medir y realizar un modelo de consumo de
combustible en ruta y medicion de contaminantes de vehiculos livianos de gasolina y diesel en
Fort Collins, Colorado. El estudio se centra en la aplicaciéon de modelos lineales multivariables y
redes neuronales artificiales para la prediccion del consumo de combustible y emisiones de un
grupo determinado de vehiculos. La medicion se realizo mediante el uso de PEMS para la captura

de valores de los gases contaminantes del tubo de escape. En base a multiples configuraciones de
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los modelos se realizé una evaluacion de la prediccion para cada tipo de vehiculo. Los modelos de
redes neuronales aplicados a los vehiculos de gasolina fueron los menos sintonizados, debido a
que la captura de datos se realizo en la fase fria de manejo del vehiculo, obteniéndose modelos de
datos altamente no lineales. A partir de ello, el bajo rendimiento también se atribuyo a la captura
de datos por debajo del limite de deteccion del PEMS, llegando a correlaciones bajas entre valores,
lo cual ocurri6 de igual manera en el trabajo de Mendoza. Los datos capturados fueron realizados
en zonas suburbanas, siendo el modelo diferente a carreteras o zonas altamente transitadas de
Colorado (Tarun, 2019). La aplicacion de redes neuronales a una base de datos captada permitira
correlacionar resultados con el caso de la ciudad de Colorado. Asimismo, dado que la obtencion
de datos se centrd en suburbios, el analisis de datos del incremento de tendencias de emisiones

brindara informacion sustancial para el caso de Lima en cuanto consumo de combustible.

El proceso de analisis de datos para corroborar las tendencias de emision en cuanto al consumo de
combustible depende de las zonas a evaluar para considerar la dispersion de contaminantes. En ese
sentido, el estudio titulado “Modeling of CO Emissions from Traffic Vehicles Using Artificial
Neural Networks” (Azees y otros, 2019) propuso una metodologia para el andlisis de emisiones en
secciones determinadas de un mapa. La propuesta incluyd 3 pasos principales para la obtencion de
un modelo que se adapte a la emision de monoxido de carbono de New Klang Valley Express Way
en Malasia. Parte de este modelo se centrd en la obtencion de mapas a microescala de las areas
urbanas analizadas, para lo cual establecidé como primer paso la seleccion de un modelo de
prediccidn de correlacion CFS (“Correlation Based Feature Selection™) seguido de la aplicacion
de una red neuronal multicapa de perceptron. Finalmente, se aplico la creacion de los mapas
microescala para la prediccion. Los autores concluyeron que las emisiones de CO en condiciones
de trafico se encuentran en un rango de 35 ppm en areas céntricas, en contraste con areas alejadas
donde se presenta un valor de 0 ppm. Asimismo, identificaron que el uso de los mapas
desarrollados son un recurso eficaz para la identificacion de soluciones de mitigacion de trafico.
Las mejoras propuestas por los autores incluyen alternativas de algoritmos que incrementen la
precision de resultados y técnicas para identificar los factores de emision mas importante durante
el proceso de recoleccion de datos, para la reduccion de tiempo de procesamiento computacional.
A partir de ello, el trabajo de investigacion, plantea el modelamiento de la prediccion de

contaminantes y el consumo de combustible utilizando como variable adicional la georeferencia
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de los vehiculos testeados para realizar una validacion visual mediante mapas de prediccion de

emisiones.

En base a los estudios mencionados, se adoptara un panorama para el desarrollo del presente
trabajo de investigacion, tomando en consideracion los modelos implementados por Azees y Tarun
al igual que las técnicas de filtrado y limpieza de datos de la investigacion experimental
desarrollada por Mendoza, J.. Asimismo, considerando los estudios emisiones desarrollados por
Vargas y Rosales sobre Lima, al igual que estudios de SENAHMI sobre la calidad del aire, se
plantea contrastar en términos generales los resultados para evaluar la coherencia de los modelos
entrenados al igual que el impacto de la cantidad de vehiculos analizados como parte del proyecto
de investigacion. A diferencia de los estudios internacionales previos de emisiones, se realizara el
enfoque del estudio a la ciudad de Lima, una de las ciudades mas contaminadas de América Latina
(IQAIR, 2021) y utilizando datos reales de vehiculos representativos del parque automotor de la
ciudad. Asimismo, en contraste con los modelos de redes neuronales implementados, se plantea
una mejora en los parametros de ajuste y procesamiento de filtrado inicial en una red neuronal

multicapa.

2.2 Fundamento teérico

2.2.1 Sistemas de medicion de emisiones

Los sistemas de medicion de emisiones de vehiculos han ido evolucionando en el tiempo. En base
a ello, se hara referencia a los sistemas utilizados y protocolos correspondientes para el analisis de

informacion en el trabajo de investigacion.

Entre los sistemas de medicion nuevos, recomendados como iniciativa innovadora para la lectura
de variables de emisiones esta el PEMS (ICCT, 2018). Este sistema es una alternativa para el
monitoreo y recopilacion de datos de contaminantes en base a concentraciones de emisiones. La
medicion de las variables por medio de estos equipos se centra en la portabilidad y acoplamiento
externo en el mismo. El sistema cuenta con una serie de sensores capaces de registrar el flujo de

escape del vehiculo y consumo de combustible, realizando un seguimiento de CO, CO2, NO, NO2
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y particulas adicionales que salgan del vehiculo (MAHLE, 2016). Los sistemas PEMS pueden ser
adquiridos por compaiias que se dedican al disefio y manufactura, por lo cual los sistemas pueden
diferir en cuanto a componentes adicionales o mejoras en la captacion de datos dependiendo de
los proveedores. De esta manera, existen inventos como el desarrollado por Vojtisek-Lom, llamado
“Portable On - Board System for Measurement Vehicle Exaust Particulate Emissions” que
plantean el uso de fotometros para un sistema que sensa la temperatura del motor, la temperatura
del ambiente, deteccion de particulas del motor de combustion por medio de fotometros, fuentes
de luz y detectores de determinadas particulas, entre otros componentes. En base a ello, se incluyen

sistemas de recoleccion y procesamiento de datos para la lectura de las variables medidas

(Vojtisek-Lom, 2002).

En la Figura 2, se puede observar la instalacion de un sistema PEMS donde se precisa que consta
de componentes externos acoplados al vehiculo y este es portable, de manera que permite el

monitoreo en ruta a tiempo real de los parametros deseados (Valverde y Bonnel, 2017).

Figura 2
Instalacion de unidades principales PEMS.

Nota. Tomado de “On-road testing with Portable Emissions Measurement Systems (PEMS)” por
Valverde, V. & Bonnel, P. (2017). European Union: Joint Research Centre.

Un sistema adicional, utilizado por normativas para el diagndstico del vehiculo es el OBD (“On
Board Diagnostics™), el cual esta orientado al control y monitoreo del motor y otros dispositivos
internos. El puerto ODB — II fue creado como estandar en la manufactura de vehiculos para
monitorear las emisiones por medio de una interfaz y lineas de mensajes. El sistema se encuentra
ubicado en diferentes zonas dependiendo de la empresa que manufactura el vehiculo. En la Figura

3, se puede observar los distintos puntos donde puede encontrar el puerto, el cual cuenta con 16
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pines, de los cuales solo 9 son utilizados por el estaindar SAE. En la Tabla 1 se puede visualizar la
descripcion de los pines a utilizar por el estandar para la lectura de la informacion (Klinedinst y

King, 2016).

Figura 3
Posiciones del puerto OBD - I1.

Nota. Tomado de  Verizon (2022). Encuentra el puerto OBD - 1l
(https://espanol.verizon.com/support/knowledge-base-210135/)

Tabla 1
Diagrama de pines OBD — II utilizado por el estandar SAE.

Pin Sefial Descripcion
2 J1850 Bus + —

4 CGND GND

5 SGND GND

6 CAN High J-2284

7 ISO 9141.2 K-LINE Tx/Rx

10 J1850 Bus - —

14 CAN Low J-2284

15 ISO 9141-2 L-LINE Tx/Rx

16 +12V Bateria

Nota.  Adaptado de “SAE J1979” por SAE, 2002. Washington: SAE.
(https://law.resource.org/pub/us/cfi/ibr/005/sae.j1979.2002.pdf).

El sistema OBD-II funciona para hacer un seguimiento del vehiculo iniciado su proceso de marcha,
en donde monitorea parametros de fallas del encendido, el sistema de combustible, codigos de

diagnostico y otros (DEC, 2000). La verificacion de distintos componentes del motor se realiza a
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especificas condiciones, para lo cual se debe realizar un monitoreo no continuo de paradmetros
como: el sistema EGR, sensores de O2, catalizador, sistema evaporativo, sistemas de aire, entre
otros (ICCT, 2016). El sistema cuenta con soporte a 5 distintos protocolos de comunicacion que
dependen de las normativas correspondientes a cada pais y manufactureras de vehiculos. En el
caso de vehiculos con una velocidad de transmision serial de 10.4 kbaud, el protocolo sera el ISO
9141-2, donde los mensajes y salida de datos son correspondientes a 12 bytes y protocolo UART.
Los vehiculos correspondientes a los datos brindados, corresponden a manufacturas europeas y
asiaticas. No obstante, para este mismo mercado se encuentra la norma ISO 14230, donde marcas
como Audi, Hyundai, Kia, Honda, entre otras, tienen una velocidad de transmision de datos entre
1.2 y 10.4 kbaud, donde los mensajes llegan a tener 255 bytes de envio; otros protocolos son el
ISO 15765 y SAE 1850 (VPW y PWM) (ESAT, 2013). A partir de los datos de las normas

correspondientes, el proceso de analisis de informacién depende del protocolo de cada vehiculo.

2.2.2  Proceso y evaluacion de mediciones

2.2.2.1 Emisiones de contaminantes

Las emisiones se dan por medio del tubo de escape del vehiculo debido a la quema de combustible,
donde se dispersan contaminantes como: monoxido de carbono (CO), didxido de carbono (CO2),

oxidos de nitrégeno, total de hidrocarburos (THC) y particulas (Heywood, 2018).

El origen de las emisiones de contaminantes en el caso de los hidrocarburos se da por la quema
incompleta de combustible en el motor (Heywood, 2018). Una de las causas es el apagado de la
llama cuando entra en contacto con la cdmara de combustion. La formacion de hidrocarburos se
da en la corona del piston y la pared del cilindro del motor. A partir de ello, la formacion de
hidrocarburos se da por un arranque abrupto, lo que afecta la combustion del combustible y se
mezcla con otros gases como NOx y CO (Fonseca, 2012). La emision de CO, se da por la
combustion incompleta, en donde el combustible se oxida de manera parcial (Heywood, 2018). El
desequilibrio quimico generado ocasiona una emision alta por los tubos de escape, debido al lento
proceso de oxidacion a una alta temperatura. En el caso del 6xido de nitrogeno (NOy), se da por la
reaccion entre los atomos de nitrogeno y oxigeno debido a elevadas temperaturas del motor, y un

exceso de oxigeno en mezclas homogéneas (Fonseca, 2012).
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En los motores de combustion, el proceso de control de emisiones depende de las condiciones del
vehiculo bajo especificos modos de manejo, en donde multiples factores se involucran en el
proceso de analisis de cada contaminante. Asimismo, la medicion de contaminantes de vehiculos
en distintos escenarios de manejo influye a la razén de cambio de las emisiones debido a las
variaciones en cuanto los estados del motor (Kelly y otros, 2017). Por un lado, las emisiones
evaporativas corresponden a las emisiones diurnas, emisiones en circulacion, emision del vehiculo
recién apagado, en reposo con el motor en frio y durante el proceso de descarga. Por otro lado, en

las emisiones por el tubo de escape, diferencia de las evaporativas, destacan los hidrocarburos

(SEMARNAT, 2009).

Enla Figura 4, se evidencia un resumen de las emisiones del vehiculo. A partir de esta distribucion
se puede proyectar el uso de determinados equipos descritos en la seccion anterior para la medicion
de contaminantes. Asimismo, las condiciones del vehiculo son esenciales para el analisis de

profundidad en la tasa de emision (SEMARNAT, 2009).

Figura 4

Proceso de emision de contaminantes en vehiculos automotores.

Nota. Tomado de “Guia metodoldgica para la estimacion de emisiones vehiculares en ciudades
mexicanas” por SEMARNAT, 2009. México: Secretaria de Medio Ambiente y Recursos

Naturales.
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2.2.2.2 Factores de emision

Los factores emision son valores que asocian las emisiones de un gas con respecto al consumo de
energia del mismo, en este caso al consumo de combustible (OECD, 2001). El célculo de la
emision de estas variables se puede realizar aplicando distintas metodologias, entre ellas se destaca
los procesos TIER 1, TIER 2 y TIER 3 desarrollados por El Grupo Intergubernamental de Expertos
sobre el Cambio Climatico (IPCC) (IPCC, 2003). En el caso del transporte vehicular, se toman en
consideracion variables como el consumo de combustible del vehiculo y el gas o contaminante

disipado, del cual se haya una relacion para expresar las emisiones (Kg CO,/T.Km) en el ambiente:

Emisiones = Combustible consumido (T]) x Factor de emision (Kg CO,/T]), (1)

En la Ecuacion 1, el factor de emision responde a ser la masa de un contaminante con relacion a
la energia requerida para su formacion. Asimismo, las metodologias mencionadas, centradas en el
analisis de emisiones, tienen variaciones de variables en el modelamiento de consumo de
combustible en términos de eficiencia energética. Esto se debe a que multiples factores intervienen
en las condiciones del vehiculo como: eficiencia del motor, carga, condiciones ambientales, afio

de antigiiedad, condiciones del vias y mas (India GHG, 2015).

En relacion a las metodologias aplicadas también se puede incluir variables como el arranque en

frio del vehiculo y las pérdidas por evaporacion de las emisiones a analizar (véase Ecuacion 2):

Emisiones = Yapca(EFgpcaXAapca) + 25 Cp + 2p Ep (2)

EF corresponde al factor de emision del contaminante, siendo la masa por unidad de tasa de
actividad (consumo de combustible), “A” es el consumo de combustible o distancia recorrida, “C”
son las emisiones adicionales por arranque en frio y “E” las emisiones por evaporacion del
vehiculo. Ademas, la variable “a” responde al tipo de combustible, “b” al tipo de vehiculo, “c” al

control de la emisioén y “d” al tipo de ruta o velocidad del vehiculo (IPCC, 2001).

En el Perq, en el afio 2017 por medio del decreto supremo N° 010-2017-MINAM se establecieron
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los limites maximos permisibles para los vehiculos categorias L3 y L5 ( Tabla 2) y categorias M

y N (Tabla 3) (El Peruano, 2017).

Tabla 2

Limites permisibles de vehiculos categorias L3 y L5 del 2017 en adelante.

1.1. Vehiculos de categorias L3 a L5 con motores de encendido por chispa de dos tiempos que usan mezclas de gasolina - aceite como combustible y de cuatro tiempos que usan gasolina, GLP o
GNV como combustibles

. N 3 __ . o co HC NOx
Aiio aplicacién(*) Categoria Norma Directiva Ciclo N° de ruedas kml | [kl | gkm]
2017 en adelante <150 cc EURO Il o de mayor exigencia 2002/51/EC(B)(1) ECE R40(2) 2 20 08 0,15
2017 en adelante =150 cc EURO Il o de mayor exigencia 2002/51/EG(B)(1) ECE R40(3) 2 20 03 0,15
2017 en adelante Todos EURO Il o de mayor exigencia 2002/51/EC(A)(1) ECE R40 3(4) 70 19 04
2017 en adelante vmax < 130 km/h EURC Ill o de mayor exigencia 2006/72EC(C)(1) WMTC 2 2,62 075 0,17
2017 en adelante vmax = 130 km/h EURQ Il o de mayor exigencia 2008/72/EC(C)(1) WMTC 2 2,62 0,33 0,22

Nota. Tomado de “DECRETO SUPREMO N° 010-2017-MINAM”. Diario Oficial El Peruano.
MINAM. (2017).

Tabla 3

Limites permisibles de vehiculos categorias My N por rangos de fecha.

I1.4. Vehiculos de categorias My N con motor de encendido por chispa a gasolina, GLP o GNV como combustible u otros combustibles alternos
+
Ao de fabricaciont® Altitud co HC C?__ CjOZ
fio de fabricacién(*) [msnm] [%- vA] [opm] [,o’—-\f v]
minimo
el 1095 0a1800 3,0 400 10 [8(1)]
asta > 1800 30 450 8
1996 & 2002 0a1800 25 300 10 [8(1)]
> 1800 25 350 8
2003 en adelante A cualquier altitud 0,5 100 12[8(1)]

Nota. Tomado de “DECRETO SUPREMO N° 010-2017-MINAM?”. Diario Oficial El Peruano.
MINAM. (2017).

2.2.3 Modelos de Machine Learning

La visualizacion de datos y el analisis de los mismos, al igual que la interpretacion, corresponden
a una meta de cuantificacion de datos, donde la metodologia corresponde al “statical learning”.
Este término es referido a la interpretacion y cuantificacion de datos, mientras que las técnicas
enfocadas a la prediccion de datos utilizando grandes cantidades de informacion corresponden al

término de “machine learning” o aprendizaje de maquina (Kroese y otros, 2022). El aprendizaje
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de maquina o “machine learning” aborda el cdmo los sistemas pueden ser entrenados a partir de
datos para el proceso de aprendizaje de los mismos, con el objetivo de prediccion o toma de
decisiones de ese continuo analisis. A partir de un razonamiento logico, a medida que se
incrementa la cantidad de informacién, se modifican las decisiones o resultados de los datos,
debido a variaciones de casos provistos. De ese modo, se puede tener mejores resultados o en
multiples ocasiones debido a la variabilidad y dispersion de la informacion se puede llegar a no

tener decisiones precisas (Ranjan, 2016).

La metodologia empleada para la toma de decisiones o aprendizaje, que parte de la inteligencia,
requiere de una serie de procesos por etapa para ser definido de manera precisa. Multiples técnicas
de “machine learning” vienen del proceso de aprendizaje de humanos y animales por medio de la
busqueda de modelos computacionales que se adapten a dichos procesos (Nilsson, 2018). Por lo
tanto, los modelos parten del aprendizaje bioldgico para conseguir un programa estructurado de
datos que permitan realizar tareas asociadas, de alguna manera, a la inteligencia artificial. El
proceso de aplicacion incluye una serie de etapas como: reconocimiento, analisis, planificacion,
prediccion, entre otras (Nield, 2022). En base a lo escrito por Nilsson y otros, la aplicacion de
“machine learning”, pese a ser trivial el aprendizaje de una mdaquina, implica ventaja en el
procesamiento de grandes cantidades de datos, con lo cual se puede llegar a relacionar variables
entre si. Por medio de ello, el cerebro humano, a pesar de estar evolucionado no cuenta con la
capacidad de manejo de tanta informacion (Nilsson, 2018: 1-9). En este trabajo de investigacion,
se busca relacionar una gran cantidad de datos y dos variables independientes para evaluar en
términos de eficiencia energética y contaminacion ambiental, las emisiones de contaminantes y
consumo de combustibles de vehiculos en Lima Metropolitana, a partir de lo cual el uso de técnicas
de “machine learning” son una herramienta esencial para lograr los objetivos planteados del

trabajo.

En base a lo descrito anteriormente, es importante diferenciar las técnicas empleadas en el proceso
de aplicacion de modelos para realizar un juicio adecuado de los resultados y una implementacion
metodologica eficaz de lo que requiere el presente estudio. A partir de ello, se introducira los
métodos de aprendizaje de maquina supervisados y no supervisados orientados a la prediccion e

importancia en el area de estudio a realizar. Por otro lado, se dard énfasis a las bases tedricas de la
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aplicacion de redes neuronales como técnica no supervisada para el analisis y prediccion de

emisiones de contaminantes y las etapas a implementar que requiere el modelo.

2.2.3.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un proceso por el cual el sistema estd en la capacidad de producir
decisiones basadas en datos de entrada que son filtrados y procesados para ser contrastados con
los datos de salida, con lo cual se tiene un aprendizaje basado en la relacion entre ambos (Ranjan,
2016). Un ejemplo de aplicacion es el uso de hipotesis para hallar una relacion entre las variables
de una funcion para una cantidad de muestras, donde la aplicacion de aprendizaje supervisado se
centra en la relacion de cada punto que pueda tenerse para el ajuste de las muestras a la funcion
planteada (Nilsson, 1998). El aprendizaje supervisado abarca la asignacion de etiquetas a cada
punto de entrada y salida, es decir que se procesa dicha relacion para aprender de la misma. Una
vez obtenido el modelo de esos datos, se puede predecir el comportamiento de futuros puntos en
base a determinados parametros de entrada o salida, dependiendo de la aplicacion. No obstante,
una dificultad de ello, es la obtencion de datos etiquetados, que requieren de interpretacion humana

y que esta esté correcta para una adecuado aprendizaje y prediccion (Lindholm y otros, 2019).

Los métodos de aprendizaje supervisados mas conocidos y de los cuales parten variaciones son
regresion, clasificacion, arboles de decision y redes bayesianas (Lindholm y otros, 2019). En el
caso del método de regresion se tiene la aplicacion de la relacion entre variables de cuantitativas y

cualitativas de entrada con una variable de salida para la aplicacion de modelos en la forma de:

y = fQ)+e. 3)

Acorde a la Ecuacion 3 se tendra un parametro de error el cual se considera como ruido para
aquellos valores que no coincidan con el modelo aplicado. A partir de este modelo general, se
tienen variaciones conceptuales de la aplicacion de regresiones, entre ellas se incluye la regresion
lineal, donde el modelo es una combinacion de variables x; escalares para una salida “y”. En base
a este modelo, se incluyen coeficientes o parametros [3; correspondientes a cada variable de ingreso

(x;), esto puede verse en la Ecuacion 4 (Lindholm y otros, 2019),
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y = Bo + Bix1 + Baxa+ .. Bix; + €. 4)

correspondiente a la ecuacion brindada se puede plantear el uso del modelo para la aplicacion en
el caso de la prediccion de emisiones de contaminantes y consumo de combustible. Por lo tanto,
se puede utilizar de base las variables medidas por el sistema PEMS y OBD - II de los datos
adquiridos por Mendoza, J., para relacionar los efectos en las variables de salida mencionadas.
Asimismo, se puede aplicar una relacion multivariable, dado que entre los tipos de regresion
aplicada se tiene la oportunidad de establecer modelo de multiples salidas (Ranjan, 2016), asi como
la aplicacion de modelos de regresion logistica (Nield, 2022). No obstante, parte de la teoria basica
de la aplicacion de los modelos de regresiones, es que se asume una tendencia lineal, en el caso de
los modelos de emisiones y consumo de combustible en determinadas caracteristicas del vehiculo,
esto puede diferir debido al impacto de las zonas de manejo, la presencia de trafico o
consideraciones de conduccion (paradas, inicio, frenado) (Tarun, 2019). El comportamiento no
lineal fue un error visto en el trabajo de Tarun. En base a ello, se evaluard la relacion entre ambas
variables, emisiones y consumo de combustible, para determinar el comportamiento del modelo.
En caso de presentar linealidad, bastaria la implementacion de modelos de regresion para predecir
futuros escenarios de eficiencia energética y contaminacion ambiental por parte de los vehiculos

livianos analizados.

En base a la aplicacion de clasificacion como técnica de aprendizaje supervisado, se tiene como
objetivo la descripcion de una relacion entre variables, considerando los parametros descritos en
la Ecuacion 4. Los métodos de clasificacion buscan evaluar la significancia de los coeficientes f3;,
donde se evalua la correlacion por medio de un proceso de razonamiento basado en hipotesis que
sera como fuente para la aplicacion de los modelos de regresion lineal en la prediccion con futuros
datos (Lindholm y otros, 2019). Por otro lado, la clasificacion puede partir de la regresion logistica
como estrategia de prediccion para la representacion de las variables deseadas. No obstante, para
la naturaleza de los valores de emisiones, el recurso no puede ser considerado debido al uso de

valores discretos o binarios (Nield, 2022).
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2.2.3.1.1 Bosque aleatorio

Los bosques aleatorios, a diferencia de otros métodos como los arboles de decision, brindan una
menor varianza y mejora sobre el bagging aplicado a los arboles de decision. Mediante ello se
reduce la correlacion de cada uno de los arboles que se involucran en el proceso (Epifanto, 2021).
Para entender los bosques aleatorios es necesario comprender el método de arboles de decision.
En donde, los datos de entrada o atributos a ser analizados son de tipo nominal o numérico para
obtencion de un modelo de clase objeto. A partir de estos datos, se presenta una division de dos
conjuntos en un hiperplano visualizable en una interfaz grafica, una ventaja que ofrece a diferencia
de otros métodos de clasificacion. Posteriormente a la segmentacion, los modelos de arboles se
basan en determinadas condiciones con lo cual cada tramo derivado o hijo tenga una asignacion
de pesos. Los nodos de los arboles se utilizan para evaluar dicha ponderacion y continuan con la
sucesion de tramos aplicando especificos algoritmos dependiendo de la aplicacion del problema y
tipos de datos (Flores, 2021). La implementacion de arboles de decision en el analisis de emisiones
de contaminantes puede implementarse siguiendo un esquema de clasificaciéon de regiones
geograficas, fechas conmemorativas y contexto politico para predecir futuras decisiones acorde a

los pesos y segmentacion de cada valor (Desarkar y Das, 2017).

En la Figura 5, se puede observar un esquema de clasificacion en forma de arbol de decision, en
donde la variable de ingreso llamada OPPV (“Overall Pollution Percent Violation”) que denota
una medida de violacion del porcentaje de contaminacion general que es clasificada por medio de
un estandar de valores establecidos por el autor, para categorizar si se presenta una contaminacion
moderada o extrema y atribuir contexto a cada valor segin festividades o eventos politicos. En
base a esta informacion, se aplican modelos de regresion y clasificacion para la obtencion de
futuras predicciones (Desarkar y Das, 2017). En relacion a la implementacion de los modelos, se
puede evidenciar el uso de distintas técnicas combinadas de aprendizaje supervisado para la
prediccion de valores tomando en cuenta multiples estrategias; es por ello, que la seleccion de

modelos depende de lo requerido por el contexto del problema (Kroese y otros, 2022).
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Figura s

Arbol de decision para la prediccion de niveles de contaminacion.

No Pollution
Suggestive Measure 1 &

Suggestive Measure 2

Suggestive Measure 1 &
Sugpestive Meadure 2

Nota. Tomado de “Implementing Decision Tree in Air Pollution Reduction Framework. Smart
Computing and Informatics” por Desarkar, A., & Das, A. (2018). Smart Innovation, Systems and
Technologies, 77, 104.

La idea del bagging mencionado anteriormente busca de reducir el ruido de los arboles de decision
que se puede dar con modelos no bias y para reducir la varianza y captar una completa estructura
de los datos de una manera mas profunda. Para ello, se utiliza la siguiente secuencia de

procesamiento para un problema de regresion (McGill University, 2022):

e Paso 1: Inicializacion de datos
Define el nimero de arbol con determinadas caracteristicas del modelo.
e Paso 2: Aplicacion de siguiente paso a cada arbol.

o Muestreo Bootstrap: Consiste en la extraccion de una muestra aleatorio de un
tamafno N de los datos de entrenamiento. Esto se hace mediante el muestreo con
reemplazo, lo que significa que algunas observaciones pueden aparecer mas de una
vez en la muestra, mientras que otras pueden no aparecer en absoluto.

o Crecer el arbol: Crecer el arbol a los datos de muestreo haciendo que se repita de

manera consecutiva el siguiente proceso de nodos por terminal de cada arbol, hasta
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que el minimo de nodos se haya obtenido (parametro de entrada). El primer paso
es seleccionar un numero aleatorio de variables de entrada y dividir el nodo en dos
nodos hijos.

o Ensamblar el arbol para que estos crezcan y sean un “bosque”.

El modelo matematico para el caso de los problemas de regresion sigue la siguiente ecuacion:

1B 5
FB@=3) T, ®

En la ecuacion (5), el término “B” es el numero de arboles seleccionados y “T” corresponde al

arbol procesado. Los pardmetros que se configuran para este algoritmo son los siguientes

(Scikitlearn, 2024):

e Numero de estimadores: equivale al nimero de arboles del bosque

e Maxima profundidad: evita el sobreajuste de los arboles.

e Minimas muestras de nodo: indica el nimero minimo de muestras requerido por arbol, para
dividir un nodo.

e Maximas caracteristicas: es el nimero para considerar como maximo en una Optima

division para que haya diversidad en los arboles.

2.2.3.1.2 Redes neuronales

Las redes neuronales poseen capas internas descritas como “L+1” (dependiendo del tipo), un
vector de entrada de “n” valores y una funcion de salida. Las capas internas estan ocultas y cada
una contiene un numero de nodos especificos y asociados a otras variables (Kroese y otros, 2022).
En base a esta mociodn se pueden implementar modelos de redes ya determinados que constan de
variaciones en las capas, entrada de datos, algoritmos de entrenamiento y otros para la aplicacién
en determinados contextos. En la seccidon 2.2.4 se aborda a profundidad la aplicacion de redes

neurales y el esquema de estructura de implementacion.
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La aplicacion de redes neuronales fuera de las técnicas de regresion y clasificacion, permiten su
implementacion a sistemas con comportamientos no lineales. Es por ello, que son una estrategia

para el uso de analisis multivariable tanto de entradas como de salidas, para la prediccion de futuros

resultados (Nield, 2022).

Existen distintas técnicas de implementacién que dependen de los modelos aplicados en base a las

capas de cada red. Entre los tipos mas representativos de redes se encuentran:

- Perceptrén: es una red de una sola capa, donde las entradas estan conectadas directamente
a las salidas y sigue la mocion de que “m” salidas implican “m” redes separadas, como
cada peso afecta inicamente a una de las salidas. En la Figura 6, se visualiza la estructura

de este tipo de redes con cada peso w; correspondiente (Russel y Norvig, 2010).

Figura 6

Perceptron de dos entradas y dos salidas.

Nota. Tomado de “Data Science and Machine Learning: Mathematical and Statistical Method” por

Kroese, D., Botev, Z., Taimre, 1., & Vaisman, R. (2022). Boca Raton: Chapman and Hall/CRC.

- “Feed-forward neural network” o red neuronal de avance: es una red que tienen una
cantidad de capas equivalente a “L + 1”, un vector de entrada y salida. Cada capa
intermedia contiene un nimero de nodos determinado (Kroese y otros, 2022). Un ejemplo
de este tipo de red es el observado en la Figura 4.

- Perceptron multicapa: en el caso de un perceptron, se tienen limitaciones en cuanto a los
patrones que pueden generarse, mientras que un perceptron multicapa contiene mas capas

ocultas intermedias y es entrenado por medio de un algoritmo de retropropagacion (back
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propagation) (Larraga y otros, 2007).

- Red neuronal convolucional: una red neuronal convolucional involucra la aplicacion del
concepto de convolucion de dos sefiales continuas unidimensionales, utilizando sistemas
invariantes en el tiempo, en respuesta de una funcion de entrada. A diferencia de otras
redes, se extraen filtros que contienen caracteristicas de las entradas y su estructura es
compleja ya que utiliza multiples capas entre si, hasta conseguir una clasificacion de la

informacion provista (Bonilla, 2020).

Las técnicas existentes son aplicadas a partir de distintos enfoques metodologicos. No obstante,
para la implementacion de redes neuronales se requiere de la toma de decisiones en la etapa de
disefio a partir de consideraciones técnicas. Es por ello, que como buena practica se sugiere

considerar las siguientes etapas (Bodnovich, 2000):

- Identificacion de problema para seleccion de una red: evaluar la necesidad de
implementacion de una red al problema planteado y seglin la disponibilidad de datos.

- Identificacion de parametros de entrada relevantes: incorporar técnicas de regresion para
evaluar la importancia de los pardmetros, utilizando algoritmos de preprocesamiento o de
regresion no paramétrica.

- Recoleccion y limpieza de datos: implementar técnicas estadisticas para reducir el nimero
de valores atipicos y errores en la base de datos disponible.

- Division de datos en datos de entrenamiento, prueba y validacion: Los datos de una red se
dividen en tres categorias dado que los pesos de la red seran ajustados en base al
aprendizaje de la relacion de los datos. Es por ello, que se debe evaluar la eficacia de la red
con valores no antes entrenados, es decir, datos nuevos.

- Seleccion de un paradigma de red: el paradigma hace referencia a la estructura de red
seleccionada, a la funcion de transferencia y la regla de aprendizaje. La estructura depende
de la seleccion de capas en base a los tipos de red descritos, la funcion de transferencia se
relaciona con la salida de datos y la regla de aprendizaje depende de como los pesos de

cada arista son actualizados conforme evoluciona el aprendizaje (Bodnovich, 2000).

En base a lo mencionado anteriormente, se debe considerar la funcidn de activacion, con
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la cual se dara la probabilidad de ejecutar o no un determinado nodo, considerando su
posibilidad de ocurrencia en la red. Las funciones para ello son las siguientes (Permuter,

2022):

o(z) = 1;_2 (6)
B e? —e’”* (7)
9(2) = e + e %
o(z) = Z (8)
|z|
o(z) = max(0,z2), )

donde “z” es la entrada a cada nodo de la red.

Disefio de la red: determinacion de capas y nodos ocultos de la red.

Seleccion del espacio de implementacion: entorno de programacion en donde se
desarrollard el programa.

Entrenamiento de la red: etapa de implementacién de la red con los datos separados de
entrenamiento. Es una etapa iterativa para la evaluacion de los pardmetros de configuracion
y las funciones que regiran la red.

Prueba y validacion de la red: validacion con los grupos de datos restantes para ver su
eficacia en datos no entrenados. Esta etapa y la anterior se realizan hasta conseguir un
desempefio apropiado de la red.

Seleccion de un modelo Optimo: seleccion final del modelo y realizacion de mejoras o

arreglos del programa.

En base a los procedimientos y tipos de red mencionados, recopilando como base los conceptos

de aprendizaje supervisado para especificas etapas del aprendizaje no supervisado, se plantea

realizar la implementacion de una red neuronal para el presente trabajo de investigacion abordando

cada punto especificado.
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2.3 Definicién de términos basicos

En esta seccion se plantea la definicion de los términos basicos del estudio:

Arista: hace referencia a la linea de interseccion entre dos planos. No obstante, en este
trabajo parte del concepto de un grafo, donde una arista es la linea de conexion entre dos
nodos. Esta conexion tiene como caracteristica un peso que corresponden a la probabilidad
de que suceda o no el evento o nodo al cual esta conectado (Deo, 2016).

Categoria vehicular: codigo de asignacion para la estandarizacion de registro a los
vehiculos automotores segin especificaciones técnicas y caracteristicas de los mismos,
como: numero de ruedas, cilindrada del motor, velocidad, peso, si es utilizado como
transporte de carga, capacidad de acoplamiento y mas.

“Children” o hijo: hace referencia a un nodo que es descendiente de otro en una estructura
de arbol, es decir en una estructura jerarquica. Asimismo, se refiere a un evento derivado
de otro para que ese mismo ocurra (Leskovec y otros, 2014).

CO: el monoxido de carbono es un gas dafiino en grandes cantidades y es incoloro e
inodoro. Se libera a partir de la combustion. En este estudio nos enfocaremos al CO emitido
por la quema de combustible, en donde su producciéon se debe a una combustion
incompleta. Este gas produce un efecto peligroso al sistema respiratorio humano ya que
puede adherirse a los glébulos rojos e impedir la absorcion de oxigeno de manera temporal
(Fonseca, 2012).

CO:a. el didxido de carbono es un compuesto formado por un atomo de carbono unido a
cada atomo de oxigeno a partir de un doble enlace. Este es producido por la respiracion de
multiples seres vivos como: animales, hongos y otros microorganismos que dependen de
las plantas. Los procesos de combustion para la generacion de energia son contribuyentes
a la formacion de CO» (Fonseca, 2012).

Entrenamiento: sera referido al proceso por el cual una red neuronal iniciara su proceso de
aprendizaje en base a unos datos de entrada iniciales y orientados a ese proposito. El
objetivo de la etapa es logra llegar a parametros altos de la red para poder probarla con otro
tipo de datos nuevos, diferentes a los entrenados, para ver la eficiencia del modelo de red

obtenido (Leskovec y otros, 2014).
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Funcion de costo: hara referencia netamente a las funciones de costo en una red neuronal,
por lo cual es importante no confundir con un parametro econémico de impacto energético
o social. En el estudio, se utilizara para referir a la funcidon que se implementara con el fin
de evaluar el error entre los valores estimados y reales de salida. Esto para ver técnicas de
optimizacidn que permitan la reduccion del error (Deo, 2016).

Funcion de transferencia: la funcion de transferencia o de activacidn, a diferencia del
concepto utilizado en instrumentacion industrial, se refiere al calculo de la probabilidad de
suceso de preceder a un nodo para el aprendizaje de la red, es decir al evento. De esta
manera, se validan los sucesos y su consecuencia cuando se entrena el modelo (Nield,
2022).

Factor de Emision: es la relacion entre la emision del gas contaminante con relacion al
consumo de energia requerido para ello. En este estudio sera la cantidad de gramos del
contaminante y se utilizara como cantidad de energia el combustible consumido (IPCC,
2001).

HC: los hidrocarburos son compuestos organicos formados por carbono e hidrogeno y se
encuentran de fuentes como el petrdleo, como en el estado condensado, liquido o gaseoso
de gas natural (Fonseca, 2012).

Nodos: son componentes de los grafos o de una red que se utilizan para la representacion
de objetos que pueden contener eventos determinados. Estos estan conectados mediante
aristas entre si. Acorde al tipo de grafo o estructura de red puede tener multiples conexiones
o solo una (Leskovec y otros, 2014).

NOx: los 6xidos de nitrégeno son grupos de gases combinados por 6xido nitrico y dioxido
de nitrogeno que se forman durante la combustion de vehiculos y son emitidos por los
tubos de escape de los mismos. Estos gases son toxicos y dafiinos, especialmente para el
sistema respiratorio (Fonseca, 2012).

“Parent” o padre: en términos de programacion, un nodo padre es donde se encuentra el
puntero al cual y del cual descienden otros nodos que se llaman hijos. También puede
decirse en términos de eventos que es un evento inicial que debe suceder para ser
predecesor de otros (Leskovec y otros, 2014).

Red neuronal: a lo largo de trabajo es referido a una red artificial, siguiendo los principios

de ciencia de la computacion, méas no a una red neuronal biologica. Una red neuronal es un
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conjunto de nodos conectados mediante aristas, la estructura se basa en la transmision de
sefales para el proceso de aprendizaje. El sistema aprende de manera no supervisada y
considerando ponderaciones para que los datos de entrada viajen por medio de la red para

la obtencion de datos coherentes de salida (Nield, 2022).

2.4 Hipotesis y descripcion de variables

2.4.1 Hipotesis general

El consumo de combustible en determinados escenarios del estado del vehiculo en ruta influye
directamente en la emision de gases contaminantes, presentando un comportamiento no lineal entre

ambas variables.

2.4.2 Hipotesis especificas

Las hipotesis especificas formuladas para el trabajo de investigacion son las siguientes:

- La velocidad, aceleracion y condiciones de las vias de manejo del vehiculo son
determinantes en las variaciones del consumo de combustible de los vehiculos livianos
conducidos en Lima Metropolitana.

- Las condiciones del motor, las variables atmosféricas y las condiciones de las vias de
manejo son determinantes en la emision de CO,, CO, HC y NOy de los vehiculos
conducidos en Lima Metropolitana.

- Las emisiones de CO,, CO, HC y NOx con respecto al consumo de gasolina presentan un

comportamiento no lineal debido a la cantidad de variables que influyen en su estimacion.

2.4.3 Descripcion de variables

Las variables evaluadas en este trabajo de investigacion son las variables dependientes de gases
emitidos y el consumo de combustible de vehiculos. Ambas variables son analdgicas y

cuantitativas nominales y seran analizadas en base a cada vehiculo evaluado de los datos de
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Mendoza, J.. Asimismo, el entrenamiento del modelo de red neuronal requerira del analisis de
variables independientes de entrada que seran: la humedad, temperatura del ambiente, la posicion
geografica, velocidad, aceleracion, condiciones del motor durante la conduccion, temperatura,
torque, RPM, tipo de motor, distancia recorrida, tiempo de marcha, presion de los fluidos del

motor.
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CAPITULO Il - METODOLOGIA

3.1 Método, enfoque y alcance de la investigacion

El desarrollo del presente trabajo de investigacion se centrara en la evaluacion de un modelo que
relacione las variables determinantes en la emision de gases contaminantes de vehiculos livianos
del parque automotor de Lima. Para ello, se plantea el uso de datos obtenidos por un disefio de
investigacion no experimental con datos longitudinales. Los datos fueron directamente provistos
por la investigacion de Mendoza, J., en donde se realizan distintos ensayos de medicion de
multiples vehiculos de Lima Metropolitana en el 2022. El alcance de la presente investigacion se
limita al nimero de vehiculos investigados por Mendoza, J. y a las zonas a las cuales fueron
transitados en la captura de datos. En base a ello, se tiene una cantidad de 29 muestras de 15
vehiculos de marcas representativas del parque automotor; sin embargo, la diversidad de los autos
en la ciudad y el afio de fabricacion de los mismos limitan a que el modelo pueda ser confiable en

su totalidad para el total de autos de la ciudad.

3.2 Disefio de la investigacion

El modelo planteado para el proyecto actual, se centra en el desarrollo de una comparativa del
andlisis de variables mediante métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado para la
obtencion de modelos que correlacionen el efecto de distintas variables de un vehiculo con los
gases contaminantes que se emiten. A partir de ello, el método de aprendizaje seleccionado sera
redes neuronales, la viabilidad del método seleccionado e importancia en comparacion con
métodos de aprendizaje supervisado se determinard en base a su porcentaje de confiabilidad. De
esta manera se plantea un modelo adecuado que estime el comportamiento de contaminantes en el

parque automotor de Lima Metropolitana.

La metodologia a aplicar se puede visualizar en la Figura 7, en donde la primera etapa del proceso
centrada en la recoleccion de datos, fuera de la captura de los mismos que fue realizada por
Mendoza, J., se refiere a la recoleccion de las bases de datos de los distintos autos y la clasificacion

de los ensayos de los vehiculos para el posterior pre procesamiento. La recoleccion constituye una
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etapa de entendimiento del origen de cada variable para visibilizar su importancia en el trabajo de
investigacion. Por otro lado, la etapa de pre procesamiento, se centra en la adecuacion de las
variables y la limpieza de los datos para la adecuada implementacion de los modelos. La tercera
etapa, centrada en el analisis de variables, se refiere a un andlisis estadistico descriptivo de los
datos pre procesados para tener un panorama general del comportamiento entre cada variable con
las emisiones de contaminantes. En base a ello, se plantea la seleccion se parametros que se
correlacionan con las emisiones y se descartan aquellos que no. La cuarta etapa es la evaluacion
de modelos para la aplicacion del aprendizaje supervisado y no supervisado, con lo cual se
determinan los métodos a utilizar y los componentes a considerar para el disefio de la arquitectura
de las redes neuronales. El disefio de la arquitectura es esencial para realizar el entrenamiento, asi
como el ajuste constante de parametros que se utilizaran en la red neuronal para que esta sea Optima
y tenga una tasa de confiabilidad elevada. Posterior a la obtencion de una red adecuada se procedio
a comparar con el método de aprendizaje supervisado para evaluar el grado rendimiento entre
ambos. La ultima etapa es el despliegue del modelo de red obtenido para predecir valores con
todos los datos que se tienen y obtener resultados de las predicciones para el caso de Lima

Metropolitana.

Figura 7

Metodologia a desarrollar.

Nota. Diserio propio
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3.3 Poblacién y muestra

Las muestras obtenidas por cada vehiculo corresponden a un trabajo de investigacion para el
calculo de factores de emision de vehiculos livianos (Mendoza, 2022). En base a los estos se
procedio a realizar un estudio de los datos para determinar la muestra mas correcta que entrara en
el analisis del modelo de entrenamiento a utilizar. La poblacion objeto de este estudio consiste en
los automoviles mas comunes en la ciudad de Lima, Pert, que han transitado por zonas altamente

recurridas.

Dada la diversidad de vehiculos presentes en la capital peruana, se optd por centrar la atencion en
aquellos automoéviles que son mas representativos y frecuentes en el entorno urbano. Segun la
investigacion de Mendoza, son 6 las caracteristicas principales a tomar en consideracion,
correspondientes a 786 mil vehiculos de 950 mil que corresponden a los autos nuevos en Lima
registrados del 2010 al 2017 por la Asociacion Automotriz del Pera (AAP). Estas 6 caracteristicas

son:

e (ategoria: el 87% de los vehiculos registrados en Lima corresponden a la categoria M1
que refiere a vehiculos para el transporte de personas (MTC, 2023).

e Forma de propulsion: en el pais, el 83% de vehiculos utiliza gasolina y el 17% diesel a
pesar de las entradas de nuevas tecnologias como los vehiculos eléctricos o hibridos.

e Carroceria: existen multiples tipos de carroceria y las consideradas con mayor frecuencia
en el parque automotor son los Sedan (40%), SUV (17%) y Hatchback (18%), siendo estos
el 75% de representacion del parque automotor del pais (MTC, 2023).

e Traccion: la traccion de los vehiculos livianos es de dos tipos, de 2 ruedas (2WD) 0 4 ruedas
(4WD), esto dependiendo del modelo del vehiculo.

e Transmision: el tipo de transmisién con mayor representacion en el mercado corresponde
a una frecuencia del 77% en comparacion con los otros tipos de transmision como
automatica o secuencial.

e Cilindrada: para el tipo de carroceria de vehiculos, segin la AAP, corresponde a unos
rangos tipicos de 1.10 a 1,80 litros para el caso de vehiculos sedan, entre 1.20 a 2 para los

hatchbacks y entre 1.48 a 2.7 para los SUV.
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En base a la informacion de las caracteristicas de los vehiculos livianos en Lima, se concluyo que
la muestra de datos tomada por Mendoza representa el parque automotor actual de la ciudad. La
relacion en resumen del tipo de vehiculos se puede ver en la Tabla 4 que contiene los datos
diferentes vehiculos considerados para el trabajo de tesis, donde los datos fueron tomados en
agosto y setiembre del 2022. Asimismo, las muestras de datos se captaron considerando calles y
avenidas con fluidez y aquellas de mayor transito para captar informacion de caracteristicas tipicas
de conduccion en Lima, con un muestreo aleatorio. En este sentido, la muestra se respalda en las
rutas con mayor afluencia de personas basado en el plan maestro de transporte urbano (Yachiyo
Engineering Co, 2005) del 2005 al 2025, siendo de esta manera las muestras representativas para

el analisis (Anexo 2).

Tabla 4

Resumen de vehiculos analizados.

Marca Modelo | Carroceria | Cilindrada Formula Rodante
Chevrolet Sail Hatchback 1.5L 2WD
Honda Pilot SUV 3.5L 4WD
Hyundai Accent Sedan 1.6L 2WD
Hyundai Elantra Sedan 2.0L 2WD
Hyundai Santa Fe SUV 24L 4WD
Kia Cerato Sedan 2.0L 2WD
Kia Rio Sedan 1.6L 2WD
Mazda CX-5 SUV 2.5L 4WD
Mazda Mazda 3 Hatchback 2.0L 2WD
Nissan Kicks SUV 1.6L 2WD
Toyota Agya Hatchback 1.0L 2WD
Toyota RAV4 SUV 2.5L 4WD
Toyota Yaris Hatchback 1.5L 2WD
Volkswagen Golf Hatchback 1.4L 2WD
Volkswagen Tiguan SUV 2.0L 4WD

Nota. Basado en el trabajo de Mendoza, J. (2023). Propuesta metodologica para el calculo de

factores de emision para vehiculos livianos a gasolina circulando en Lima Metropolitana.

Posterior al andlisis de la poblacion y muestra de Mendoza, J., se procedi6 a realizar un contraste
con el informe estadistico automotor de Lima Metropolitana realizado por la Asociacion

Automotriz del Pert en los meses que se llevaron a cabo las pruebas (Mendoza, 2022). La insercion
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de vehiculos livianos en el mes de agosto signific6 un incremento aproximado del 20% en la marca
Toyota, 10% Hyundai, 8.7% Kia, 7.4% Chevrolet, 4% Nissan y 3.7% Susuki. En base a estos
datos, los vehiculos mencionados corresponden al top 10 de Lima. A partir de ello, se reconoce la
segmentacion de la poblacion de vehiculos en base a la marca y la carroceria. Otras caracteristicas
resaltantes del estudio de Mendoza, J. en cuanto a los datos provistos fueron las fuentes de donde
se obtuvieron, siendo estas el OBD vy el sistema para medicion de los contamiantes del gas de

escape. Las variables capturadas fueron las siguientes:

Tabla s

Resumen de variables medidas por sistema.

Sistema Simbolo Variables Medidas Rango de medida y | Instrumento/Equipo
precision de medicion
LAT Latitud (°) +3m BT-Q1000XT
LON Longitud (°) +3m BT-Q1000XT
H Altura sobre el nivel del mar +1% Sensor de presion
(m.s.n.m) atmosférica 8121
CHC Emisiones  volumétricas  de | 0—9999; +1% Analizador FGA
Hidrocarburo no quemados (ppm) 4500
Cco Emisiones volumétricas de CO | 0—10; +1% Analizador FGA
(%) 4500
Sistema del _ — ,
analizador Cco, Emisiones volumétricas de CO; | 0 —20; +1% Analizador FGA
(%) 4500
Co, Emisiones volumétricas de O, | 0-25;+1% Analizador FGA
(%) 4500
Hum Humedad relativa del aire exterior | 0 — 100; +2 Sensor HX94
(%)
Tot Temperatura exterior (°C) 0-100; £0.6 Sensor HX94
A Factor Lambda medido por el | 0—5; +1% Analizador FGA
analizador 4500
R A/C Relacion aire combustible | 0 —100; +1 OBDII-ELM327
Sistemna del medido por el analizador
OBD v Velocidad del vehiculo (km/h) 0-250; +1 OBDII-ELM327
RPM Revoluciones por minuto del | 0—8000; +2% OBDII-ELM327
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cigiiefial del motor (RPM)

A, Consumo de aire calculado del | 0 —100; +5% OBDII-ELM327
motor (g/s)
a Aceleracion (m/s?) -10—-10; £0.1 OBDII-ELM327
T Torque del motor (N.m) 0-500; £5 OBDII-ELM327
Ceombustible Consumo volumétrico de | 0-50;+5% OBDII-ELM327
combustible (I/h)
Py Presion del aire en el multiple de | 500 — 1100; +1 OBDII-ELM327
admision del motor (hPa)
Toq Temperatura del aire en el | 0—150;+1 OBDII-ELM327
multiple de admisiéon del motor
O
Tot Temperatura exterior (°C) 0-150; +1 OBDII-ELM327

Nota. Basado en el trabajo de Mendoza, J. (2022). Propuesta metodologica para el calculo de

factores de emision para vehiculos livianos a gasolina circulando en Lima Metropolitana.

En el caso del OBD vy los datos del sistema de medicion por tubo de escape tienen tiempo distantes
de captura de los datos, debido a que son sistemas independientes. Por tal razon, se tuvieron
consideraciones adicionales en el proceso de pre procesamiento de los datos para la seleccion del
método de muestreo con el cual se implementarian los modelos de aprendizaje. Posteriormente, se
procedio con la etapa de preprocesamiento de datos para la inclusion de los métodos de muestreo

necesarios en el modelo de aprendizaje no supervisado y supervisado.

3.3.1 Preprocesamiento de datos

La informacion recopilada de las muestras pasé por una etapa de preprocesamiento de datos
utilizando técnicas comunes para su limpieza. Entre los métodos empleados se encuentran la
deteccion y eliminacion de valores atipicos, asi como la imputacion de datos faltantes. Estos
procedimientos garantizaron la calidad y confiabilidad de la informacion utilizada en el analisis

desarrollado. Los métodos empleados, en orden, fueron:
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1. Deteccion y eliminacion de duplicados:
Primero, se identificaron y eliminaron las entradas duplicadas en el conjunto de datos,
considerando como datos duplicados aquella informaciéon que tenia una misma hora de

registro.

2. Manejo de valores nulos:
Posteriormente, se abordaron los valores nulos o faltantes. Estos fueron tratados mediante
diversas técnicas de imputacién, como la basada en la mediana entre el valor previo y el

posterior.

3. Deteccion y eliminacion de valores atipicos:

Luego, se procedio a la identificacion y eliminacion de valores atipicos, que son datos que se
desvian significativamente del resto del conjunto. La presencia de valores atipicos puede
afectar la performance de los modelos y llevar a interpretaciones incorrectas. Es por ello, que
se utilizo el andlisis de la desviacion estandar y el rango intercuartilico (IQR) para filtrar los

datos.

4. Normalizacion de datos:

Finalmente, los datos fueron normalizados. Este proceso ajusta los valores a una escala comun,
mejorando la eficiencia y precision de los algoritmos de aprendizaje automatico. Se utiliz6 la
técnica de normalizacidon min-max para capturar los rangos diferentes de cada variable y

ponerlas en un rango especificode O a 1.

El preprocesamiento de datos se realizo mediante el uso de la libreria de pandas de Python para la

filtracion de valores vacios y la eliminacion de valores atipicos que se evidenciaron en ciertos

vehiculos, debido principalmente a los valores de longitud y latitud que en ciertos vehiculos tenian

el valor de cero. Este hallazgo signific6 que la herramienta de medicion no estaba capturando las

variables deseadas debido a posible ruido en el sistema empleado. Una vez realizado el filtro de

valores atipicos se procedio a contrastar los datos entre los dos sistemas de medicion. Hubo una

diferencia en el reloj de registro de datos de cada uno; el sistema de medicion de gases (analizador)

realizaba un registro cada segundo; mientras que el OBD tenia un registro automatico de un
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segundo mas distintos milisegundos como se muestra en la Figura 8. La variacion del registro de

datos del OBD se uniformizo6 con los datos medidos por el analizador, mediante la interpolacion

de valores para las horas de registro del sistema de medicion. De esta manera, los datos del sistema

de medicién con los del OBD cada segundo fueron los que se utilizaron para los modelos de

entrenamiento.

Figura 8

Esquema de interpolacion de datos para contrastar OBD con Sistema de Medicion.

Sistema del

Registro de datos cada 1

12:50:25

Interpolacién

Nota. Diserio propio

analizador segundo (hh:mm:ss)
12:50:24.643
(hh:mm:ss)
Datos del OBD Registro de datos cada
0.5 - 1.2 segundos (aleatorio)
12:50:25.356
(hh:mm:ss)

-

12:50:25
(hh:mm:ss)

En base al analisis de los datos, debido a la naturaleza de la captura de los mismos, hay presencia

de un error inerte de los propios sensores, debido a ello, el filtrado y limpieza de datos fue una

parte fundamental para la obtencion de los resultados del presente trabajo de investigacion.

3.4 Técnicas e instrumentos de andlisis de datos

Las técnicas de analisis utilizadas para evaluar el consumo de combustible en determinados puntos

de la ciudad se centran en dos modelos de aprendizaje supervisados basados en arboles de decision

y redes neuronales para evaluar el contraste de resultados. En base a ellos, el analisis de las

variables previo al entrenamiento de los modelos es clave para comprender los parametros a

utilizar para la estructura de la red.
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3.4.1 Analisis de variables

El analisis de los datos se bas6 en la evaluacion de las variables con relacion a su trayectoria en
cuanto a las rutas recorridas por el conductor del 2022. Conocidas las posiciones de latitud y
longitud de cada vehiculo muestreado se tuvo la grafica de la Figura 9, en donde se visualiza las
rutas recorridas por tramos en el mes de agosto y setiembre. Entre las rutas que se destacan en esta
imagen, 5 de ellas coinciden con las mayores rutas recorridas en la ciudad de Lima. Estas son la
Av. Javier Prado, Av. Panamericana Norte, Av. Panamericana Sur, Av. Faucett y Circuito de
Playas. Ademas, se puede ver que los tramos con mayor repeticion por los vehiculos analizados se
centran en la zona circular marcada de color amarillo, que corresponde al centro de Lima. Esta
zona es una de la mas recurrentes de la ciudad por concentrar comercios, hospitales, colegios,

institutos y universidades.

Figura 9

Mapa de distribucion de rutas de cada vehiculo.

Asimismo, el andlisis preliminar de relacion de las variables de los datos examinados se realizo
mediante una matriz de correlacion para ver el peso de las variables y su relacion entre si. El
modelo utilizado se llama “Feature Selection”. A partir de la matriz de correlacion obtenida (véase
Anexo 1) se tuvo como resultado la Tabla 6, que presenta la relaciéon con mayor porcentaje de

correlacion positiva y/o negativa entre variables. Los pesos indicados corresponden a las variables
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con mayor relacion entre si, donde se evidencia que las emisiones tienen una relacion directa con

la temperatura de admision T4 y la humedad del mismo, lo cual influye en el proceso combustion.

Asimismo, considerando las variables con mayor correlacion para cada contaminante, se evidencio

que la aceleracion y velocidad de los vehiculos examinados tuvieron valores altos en el caso del

HC y COa,, por lo cual y en efecto las revoluciones por minuto del cigiiefial del motor también

fueron considerado dada su correlacion de -0.21 y 0.26.

Tabla 6

Variables con mayor correlacion al HC, CO, COz y NOx

Contaminantes

Variables con mayor peso

Hidrocarburos (HC)

Temperatura de exterior: 0.37

Humedad relativa del aire exterior: -0.32

Temperatura del aire en el multiple de admision del motor:

0.29
RPM: -0.21

CO

Velocidad del vehiculo: 0.35

Temperatura del aire en el multiple de admision del motor:

0.32
Temperatura exterior: 0.3

Humedad relativa del aire exterior: -0.25

CO,

Relacion aire combustible medido del analizador: -0.92
Consumo de aire calculado: 0.7

Presion del aire en el multiple de admision del motor: 0.51
Velocidad del vehiculo: 0.40

Temperatura exterior: 0.29

RPM: 0.26

NO«x

Temperatura exterior: 0.37

Humedad relativa del aire exterior: -0.34

Temperatura del aire en el multiple de admision del motor:

0.21
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El andlisis de las variables permitié esquematizar los principales datos a evaluar para el
entrenamiento de los modelos de prediccion. En base a los resultados, se procedio a realizar la

estructura de los modelos y sus parametros de seleccion para la prediccion.
3.4.2 Métodos de aprendizaje
3.4.2.1 Random Forest

Los métodos de aprendizaje utilizados para la elaboracion del presente trabajo de investigacion se
basaron en los utilizados en los trabajos de Yuvaraj N. y otros (2023) al igual que en el trabajo
Hai Y (2022). En donde ambos realizan algoritmos de estimacion basados en Machine Learning
para la prediccion de emisiones en vehiculos livianos. La diferencia principal es que uno utiliza
modelos basados en Random Forest y el otro un esquema de red neuronal. En el presente trabajo,
la metodologia utilizada para el modelo de Random Forest se centrd en el diagrama de la Figura
10. En la metodologia descrita se inicia, posterior al procesamiento de los datos, con la division de
estos en datos de prueba y de entrenamiento mediante la técnica de muestreo bagging. El muestreo
realizo la subcategorizacion de datos en multiples grupos de manera aleatoria para tener datos
representativos en ambos grupos (prueba y entrenamiento). Posterior a ello, los datos de
entrenamiento se utilizaron para construir el modelo del Random Forest, que optimizado en
multiples iteraciones. El modelo es validado mediante el error cuadratico medio (MSE) siguiendo

lo siguiente:
1
MSE(x,y) = ~ XL (xi — y)? (10)

donde:
e N es el nimero de muestras en el conjunto de datos de prueba;
e x; son los valores reales de la variable objetivo para la muestra i;

e v, son las predicciones del modelo para la muestra i.

El valor MSE se seleccion6 considerando su aplicacion para problemas de regresion y mediante el

cual se pudo determinar la eficacia de los parametros selectos. Asimismo, se siguid lo
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recomendado en los trabajos de Das, K. y otros (2004).

Figura 10

Esquema de modelo utilizado para Random Forest.

Datos pre
procesados
|
v v
Datos para Datos de
pruebas entrenamiento

l

Entrenamiento u
optimizacion

Validacion del
modelo

4

Prediccién

Es importante resaltar que se implementaron modelos separados de entrenamiento con el objetivo
de validar el rendimiento del modelo de Machine Learning para cada contaminante. Mediante el
uso de la libreria Optuna se logro obtener las mejores configuraciones para cada modelo, mediante

iteraciones de entrenamiento. Los parametros optimizados fueron los siguientes (Koehrsen, 2018):

e Estimadores: este parametro representa el nimero de arboles en el bosque aleatorio
(Random Forest). Un mayor nimero de estimadores generalmente mejora la capacidad de
generalizacion del modelo al reducir el sobreajuste. Sin embargo, aumentar demasiado este
valor puede llevar a un mayor costo computacional.

e Maxima profundidad: indica la profundidad maxima de cada arbol en el bosque. Una
mayor profundidad permite que los arboles se ajusten mas a los datos de entrenamiento,

pero también puede aumentar el riesgo de sobreajuste.
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e Minimo nimero de muestras: es el nimero minimo de muestras requerido para dividir un
nodo interno en un arbol. Este pardmetro controla la cantidad de muestras necesarias para
que se realice una division en el arbol. Un valor mds alto puede ayudar a evitar divisiones
que conduzcan a un sobreajuste.

e Minimo nimero de muestras por nodo: representa el nimero minimo de muestras
requeridas en un nodo hoja. Este parametro influye en la cantidad de muestras necesarias
para formar una hoja en el arbol. Valores mas altos pueden ayudar a prevenir divisiones

que generen nodos hoja con muy pocas muestras, lo que podria conducir a un sobreajuste.

3.4.2.2 Red Neuronal

El presente trabajo de investigacion contemplo la estructura de 5 redes neuronales basadas en la
prediccion de las emisiones y el consumo de combustible. Se decidio dividir las redes neuronales
para cada contaminante debido a la particularidad encontrada en los datos cuando estos fueron pre
procesados, a causa que habian determinados escenarios en donde la medicion de un contaminante
era mejor que en otros periodos de tiempo. A partir de esta consideracion, se procedié a optimizar
los hiperparametros de la red mediante el uso de Optuna. Como entrada de datos para el inicio del
proceso se tomaron de referencia pardmetros de los modelos de N. Abdulakreem y A. Abdulazeez
(2021). Se realizaron distintas iteraciones para ver que pardmetros se ajustaban mejor a los datos,
siguiendo el esquema presentado en la Tabla 7, en donde cada iteracion constd de 100 pruebas

hasta limitar el rango de parametros procesados.
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Tabla 7

Rango de parametros para optimizacion de modelos de emisiones

Iteraciones Iteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3
Numero de capas | 1-20 1-10 1-6
ocultas
Numero de neuronas | 2 - 200 2-100 2-50
por cada capa
Funcion de activacion | Rectificacion  lineal | Rectificacion  lineal | Rectificacion  lineal
(ReLU), lineal, | (ReLU), lineal, ReLU | (ReLU) y lineal
sigmoid, tangente | paramétrica y
hiperbdlica, ReLU | Exponencial lineal
paramétrica y | (ELU)
Exponencial lineal
(ELU)
Optimizador Adam, SGD y | Adam y RMSprop Adam
RMSprop
Tasa de aprendizaje 0.0000001 a1 0.00001 a 1 0.0001 a1

Parametros de | L1: 0.0001 a2 0.01 L1:0.0001 a 0.01 L1:0.0001 a 0.01
regularizacion L2:0.0001 a 0.01 L2:0.0001 a 0.01 L2:0.0001 a0.01
Epocas 0-20 0-20 0-20

A partir de los resultados, se decidi6 utilizar la Iteracion 3, debido a la acotacion de rango de

hiperparametros a ser seleccionados, considerando la salida de resultado de las previas iteraciones.

Los parametros mejorados incluyen:

e Elnumero de capas ocultas se seleccion6 de forma dindmica entre 1 y 6 capas, permitiendo

una mayor flexibilidad en la arquitectura de la red.

¢ El niimero de neuronas por capa se ajusto entre 2 y 50 neuronas, influyendo en la capacidad

de representacion y aprendizaje de la red.

e La funcion de activacion se eligio entre “Relu” y “lineal”, determinando como se propagan
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las sefiales a través de las capas.

El optimizador se fij6 en “Adam”, una opcion comunmente utilizada por su eficacia en el
entrenamiento de redes neuronales.

La tasa de aprendizaje se ajustdé de manera logaritmica, entre le-4 y 1, optimizando la
velocidad y la estabilidad del entrenamiento.

Los parametros de regularizaciéon, como el coeficiente L1 y el coeficiente L2 se
optimizaron entre rangos especificos, utilizando una escala logaritmica para controlar el
sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo.

Epocas es el nimero de iteraciones que dara el algoritmo al conjunto de datos de entrada

en el entrenamiento.
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CAPITULO IV - RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultados y discusion

Los resultados del presente trabajo de investigacion tuvieron como técnica de evaluacion de la
precision de la prediccion del modelo el valor del error cuadratico medio (RMSE) y el error
absoluto medio (MAE). En el caso del RMSE, este es utilizado para tomar en consideracion la
penalizacion del error en la prediccion debido, especialmente a la variabilidad de los datos. Por

otro lado, el MAE sera utilizado para brindar robustez al modelo ante los valores atipicos.

4.1.1 Modelo de Random Forest

En base a la metodologia aplicada en el apartado 3.4.2.1 se realizaron pruebas por cada
contaminante para determinar los valores finales de entrenamiento y precision de los modelos, en
base a varias iteraciones. Asimismo, se afnadié una comparacion con validacion cruzada con el
método de k-fold para la evaluacion del rendimiento del modelo, en donde se dividen los data para

iterar el modelo en datos divididos por pliegues.

A continuacion, se presentan lo resultados obtenidos para cada tipo de contaminante:

4.1.1.1 Emisiones de Hidrocarburos (HC)

Los resultados de las emisiones de los contaminantes se realizaron segmentando el tipo de
carroceria y de manera general para evaluar el comportamiento de los modelos aplicados. A
continuacion, se presentan los resultados realizados para el andlisis segun el tipo de carroceria,

siendo vehiculos del tipo sedan, hatchback y SUV.

4.1.1.1 Analisis por carroceria

El analisis por tipo de carroceria se realizé mediante la evaluacion de las variables medidas por el

sistema de medicion y el OBD y su impacto en la prediccion. En la Figura 11, se precisa el
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comportamiento de la media segin cada variable seleccionada para el entrenamiento y el NOx. En
el caso de la velocidad de los vehiculos, se precis6 un incremento de emisiones de HC con el
aumento de la velocidad (hasta 60 km/h), especialmente evaluando los vehiculos de categoria
sedan que corresponden a un gran porcentaje de los datos segmentados. Asimismo, en las graficas
realizadas el mayor porcentaje de valores (70% de los datos) de la relacion de aire combustible se
encontraron entre 10 a 20, ello evidencia el incremento del error a medida que los datos van
alejandose del rango. Por otro lado, en el caso de los vehiculos del tipo SUV a pesar de tener
muestras en rangos de velocidades similares, se vio que estos tenian un menor rango de emisiones
de NOx. Esto no solo se manifiesta en la variable de velocidad, sino también en las demas,
indicando una mayor contaminacion por parte de esta especifica carroceria. Para justificar ello, los
resultados que corresponden a la relacion de aire combustible indican que a mayor dosaje habra

menores emisiones para todas las carrocerias.
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Figura 1l

Andlisis de comportamiento de variables con emisiones de HC seguin tipo de carroceria

() (b)

(c) (d)

) (f)
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El entrenamiento utilizando Random Forest se realizd, para cada tipo de carroceria, mediante el
uso de Optuna, obteniendo los parametros optimizados de cada modelo. En la Tabla 8 se puede

observar los resultados finales del entrenamiento realizado.

Tabla 8

Parametros de rendimiento de los HC con Random Forest segun tipo de carroceria.

Tipo de carroceria | R? RMSE MAE
Sedan 0.91 24.4 15.25
Hatchback 0.41 50.6 35.6
Suv 0.85 4.2 1.4

Segun la Tabla 8, se puede notar que el segundo mejor rendimiento del modelo se dio en los
vehiculos SUV, pese a la limitada cantidad de datos en comparacion con el sedan. No obstante,
una caracteristica resaltante, fue que en el caso de los vehiculos sedan se tuvo mayor el rendimiento
del modelo en cuanto al parametro de R? pero un mayor error absoluto en comparacion con los
SUV. Esto resalta que, a pesar de pasar por multiples iteraciones para la optimizacion del modelo,
la aplicacién del Random Forest para los vehiculos sedan presenciaron un sobreajuste de los datos
que se manifiesta en el pardmetro del MAE. En la Figura 12, se puede destacar este
comportamiento al tenerse una visualizacion de la tendencia de los valores reales de los residuos
con relacion a los valores predichos. Asimismo, en el caso de los otros tipos de carroceria se tuvo
un menor error en la prediccion debido a la uniformidad de los datos. No obstante, a pesar de los
resultados del error, el rendimiento nos indica que fue bajo debido a la limitada cantidad de datos

capturados para dichos contaminantes.
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Figura 12
Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales de los HC para los vehiculos

sedan.

(a) (b)

4.1.1.2 Analisis de datos en conjunto

El analisis del conjunto de datos, excluyendo tipo de carroceria, se realizd6 optimizando los
parametros mediante Optuna y evaluando el sobreajuste de datos visto en el andlisis anterior. A
partir de ello, se obtuvo la curva de aprendizaje de la Figura 13. A medida que aumenta el tamafio
del conjunto de datos de entrenamiento, el puntaje de validacion cruzada tiene un comportamiento
que simula el acercamiento a los datos de entrenamiento. Si bien la curva de aprendizaje se va
acercado a la curva de validacién y reduciendo el error RMSE, se puede precisar que por el

comportamiento de los datos hay un sobreajuste debido al ruido interno de los valores.
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Figura 13

Curva de aprendizaje de entrenamiento y validacion de datos de los HC.

A partir de la diferencia de los valores reales con los predichos se puede identificar su rango de
residuos y validar el comportamiento del modelo. En la Figura 14, se tiene un adecuado modelo
que refleja una linealidad de relacion entre lo que fue real con lo que se predijo, esta linealidad
indica un adecuado entrenamiento del modelo, especialmente con la Figura 14 (b) donde se ve que
el rango de residuos esta entre -100 y -100. No obstante, a juzgar por el comportamiento de la data
y la grafica de prediccion de un rango determinado de valores se puede precisar un acercamiento

similar, indicando presencia de sobreajuste en el modelo de prediccion.

Figura 14

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales de los HC.

(a) (b)
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Considerando los resultados obtenidos en la Tabla 9, el modelo a pesar de tener un RMSE que va
disminuyendo, el entrenamiento de los valores no garantiza un adecuado modelo final,
especialmente porque no toma en consideracion otros contaminantes y categorias de vehiculos. No
obstante, a pesar de ello, se tuvo unos adecuados valores de prediccion que deben tomar en cuenta
el sobreajuste de datos mediante modelos adicionales, como el de redes para validar el adecuado

rendimiento.

Tabla 9

Parametros de rendimiento de los HC con Random Forest

R? 0.97
RMSE 10.3
MAE 4.8

4.1.1.2 Emisiones de NOx

Al igual que las emisiones de HC, los resultados de las emisiones de NOx se realizé segmentando

el tipo de carroceria y de manera general para evaluar el comportamiento de los modelos aplicados.

4.1.1.2.1 Analisis por carroceria

Similar a los hidrocarburos, el modelo utilizado para el entrenamiento de NOx en ppm destaco
principalmente los modelos que se muestran la Figura 15. En su mayoria resaltaron los datos del
tipo Sedan. El comportamiento de los NOx en similar al de los hidrocarburos principalmente
porque ambos poseen una relacion con el proceso de combustion, en donde a la presentacion de
hidrocarburos por una combustion incompleta dara menor probabilidad a la formacion de NOx. El
NOx se forma, principalmente por la presencia de oxigeno en el proceso de combustion a cierta
temperatura (Mei, Hui y otros, 2021). A menor presencia de este segiin nos indica la relacion de
combustible consumido en la Figura 15 (e) se tendra una disminucion de las emisiones dado el

incremento de temperatura que permite una combustion mas uniforme. No obstante, segiin lo que
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se visualiza en la Figura 15 (a), esto puede darse a distintas velocidades con la excepcion de que a

menores velocidad de 60 km/h la emision sera mayor en comparacion a mayores velocidades.

Figura 15

Analisis de comportamiento de variables con emisiones de NOx segun tipo de carroceria

(a) (b)
(©) (d)
©) ()
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En la Figura 16, se muestra un comportamiento entre los hidrocarburos y el NOx, donde a medida
que los valores de NOx disminuyen se incrementan los valores de HC hasta un limite, esto
evidencia que la formacion no solo depende a las variables independientes del vehiculo sino de los
contaminantes entre si para tener un mejor acercamiento a su prediccion. Las emisiones de HC y
NOx estan relacionadas entre si y tienen como variable de mayor correlacion en sus modelos
predictivos a la relacion de aire y combustible. En ese sentido, tanto el incremento u disminucion
de velocidad y arranques del vehiculo determinaran el comportamiento de ambos contaminantes

debido al proceso de combustion.

Figura 16
Relacion de NOx y HC.

En base a la optimizacion de parametros por medio de Optuna, se obtuvo los resultados de
rendimiento para cada tipo de carroceria, siendo la del tipo sedan la que obtuvo mejor rendimiento
y menor sobre ajuste del modelo segiin el valor del MAE. En caso de los otros tipos de carroceria,
la limitada de cantidad de datos no permite un rendimiento mayor debido a la aleatoriedad que se

puede ver en las graficas de variables, asi como la cantidad limitada de datos.

Tabla 10

Parametros de rendimiento de los NOx con Random Forest segun tipo de carroceria.

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 091 13.4 8.2
Hatchback 0.49 28.5 15.6
Suv 0.56 30.4 18.2
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En la Figura 17, se puede precisar los valores reales y predichos para el caso del entrenamiento de
los vehiculos del tipo sedan, donde se destaca la baja cantidad de diferencia de los residuos y

linealidad de la Figura 17 (a) que representa una adecuada prediccion de los datos.

Figura 17
Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales del NOx para la carroceria tipo

sedan.

(a) (b)

4.1.1.2.2 Analisis de datos en conjunto

En el andlisis de la prediccion de los NOy excluyendo tipo de carroceria, se obtuvo la curva de
aprendizaje de la Figura 18, en donde se observo de la misma manera que en el caso anterior un

sobre ajuste en los datos, indicando que se esta prediciendo el ruido de las sefales de entrada.

Figura 18

Curva de aprendizaje de entrenamiento y validacion de datos de los NOx.
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En la Figura 19 se tiene un modelo apropiado de prediccion, donde se llegd a un valor de R? de
0.92 a diferencia de la evaluacion por estadistica descriptiva de Mendoza, J. donde se obtuvo un
0.81 de correlacion con la velocidad. Asimismo, segin los puntos graficados se precisa un error
menor a lo esperado contrastandolo con el resultado de los HC y esto puede verse en el valor del

MAE.

Figura 19

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales NOx.

() (b)
Enla Tabla 11, se puede ver los valores finales de rendimiento obtenidos para el caso de los NOx,
en donde los resultados muestran un adecuado nivel de prediccion considerando el incremento de
variables condicionales de entrada y la distribucion de las variables de velocidad, que influyen en

las emisiones del vehiculo de manera directa.

Tabla 11

Parametros de rendimiento de los NOx con Random Forest

R? 0.92
RMSE 13.2
MAE 7.52
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4.1.1.3 Emisiones de CO

Las emisiones de CO fueron de los datos mejor capturados para el entrenamiento con lo cual se
tuvo mayor retencion de datos posterior a la limpieza de los mismos para los tipos de carroceria

evaluadas.

4.1.1.3.1 Analisis por carroceria

En el caso del CO se tuvieron valores menores a 100 g/km, a diferencia de los otros contaminantes
se evidencid una relacion mas clara y directa con la velocidad reflejando que a medida del
incremento de velocidad, las emisiones iban disminuyendo. En el caso de las carrocerias
analizadas, se precisé menor emision de contaminantes en un rango de 0 a 25 g/km como maximo
considerando la relacion con los parametros de aceleracion. Por otro lado, en relacion con las otras
variables, en el andlisis de importante la temperatura y el consumo de combustible tuvieron pesos
considerables de relacion como el consumo de combustible. Segin el andlisis de emisiones y
factores de contaminacion realizado por Huang, Wang y otros (2016); se menciona que a
velocidades medias las emisiones de contaminantes suelen estar entre un 40% a 80% menos que a
bajas velocidades; asimismo indican que dependiendo del tipo de vehiculo y sus condiciones de
temperatura del mismo provocan una variacion en el consumo de combustible (Huang, Wang y

otros, 2016).

En el caso de la Figura 20, se precisa una caida de la media de valores de humedad en el caso de
la carroceria tipo Hatchback, esto principalmente porque los valores oscilan en su mayoria en un
porcentaje mayor a 50% a excepcion de ciertos modelos atipicos que tiene un error estindar mayor
en comparacion con otros modelos. En la Figura 20 (c), se puede precisar que en el proceso de
mayor dosado, en donde habra aire adicional o exceso de oxigeno durante la combustion que
terminard reduciendo las emisiones de CO. Al afiadir mas oxigeno del necesario para la
combustion completa del combustible, se asegura que todo el carbono se oxide a didxido de
carbono (COy) en lugar de formarse CO. Esto resulta en una mezcla mas rica en oxigeno,
reduciendo asi las emisiones de CO y mejorando la eficiencia de combustion. Por otro lado, el

caso inverso se precisa en la Figura 20 ¢, donde a mayor temperatura de admision, la densidad del
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aire es reducida traduciéndose a una quema incompleta de combustible favoreciendo la formacion
de CO debido que en cada ciclo de admision el motor estara recibiendo mayores moléculas de

oxigeno desfavoreciendo la combustion del motor.

Figura 20

Analisis de comportamiento de variables con emisiones de CO segun tipo de carroceria

(@ (b)
(c) (d)
© (f)
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En base al analisis realizado, en el caso de los resultados de la Tabla 12, se tuvo un RMSE menor,
dada la presencia de una mayor cantidad de datos. No obstante, solo en el caso de la carroceria
sedan se llegd a unos valores de rendimiento de R? Optimos en comparacion con las otras
carrocerias pese a tener valores de error menores en contraste con el entrenamiento de los otros
contaminantes. Esto se debe principalmente a la limitacion de la aplicaciéon de Random Forest a

los datos obtenidos, pese a las optimizaciones contempladas.

Tabla 12

Parametros de rendimiento del CO con Random Forest por tipo de carroceria.

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 0.92 1.82 0.64
Hatchback 0.56 2.14 0.97
Suv 0.67 1.31 0.56

En la Figura 21, se ve un grafico de residuos con mayor concentracion de valores en contraste con

los contaminantes anteriores y una linealidad 6ptima de la grafica de valores reales con los

predichos.

Figura 21

Resultados del aprendizaje de entrenamiento con los datos reales del CO para carroceria tipo

sedan

(a) (b)
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4.1.1.3.2 Analisis de datos en conjunto

En el analisis de la prediccion de los CO se obtuvo la curva de aprendizaje de la Figura 22, en
donde se observo un comportamiento similar a los casos de los otros contaminantes, en donde la
diferencia entre el entrenamiento y la validacion resulta en un error bastante amplio a pesar de las

iteraciones de datos realizados.

Figura 22

Curva de aprendizaje de entrenamiento y validacion de datos de CO.

A partir de la diferencia de los valores reales con los predichos se puede identificar su rango de
residuos y validar el comportamiento del modelo. En la Figura 23 se precisa una dispersion mayor
que en el caso de los otros contaminantes y mayor rango de residuos por la naturaleza del
comportamiento de las variables, lo que implica que no se esta calculando de manera apropiada la
relacion entre las variables. En este caso, debido al gran nimero de datos, se puede descartar casos
de sesgo en el modelo, siendo el sobreajuste un tema relacionado a la varianza, en donde el

principal problema es la dispersion de datos que se tiene y la sensibilidad a valores nuevos.
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Figura 23

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales del CO.

(a) (b)
A pesar de los resultados obtenidos, se puede precisar que el R? permite tener un panorama general
de la emision de CO en Lima Metropolitana. En la Tabla 13 se observan los resultados obtenidos

finales.

Tabla 13

Parametros de rendimiento del CO con Random Forest.

R? 0.92
MSE 2.46
MAE 1.11

4.1.1.4 Emisiones de CO»

En el caso del CO; se tuvo un comportamiento similar al CO, los rangos de valores analizados
fueron de 0 a 1750 g/km del acorde a su porcentaje volumétrico. En base a los filtros de datos y

procesamiento de los mismos.

4.1.1.4.1 Analisis de datos por carroceria

En el caso del CO; (Figura 24) es importante resaltar su dispersion con la variable de relacion al

aire combustible, a medida que este incrementa las emisiones disminuyen por la naturaleza del
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consumo lo que se visibiliza en la velocidad. Segin R. Kwamoto y otros (2019) durante un analisis
de combustion interna tuvieron de conclusion que el manejo de largas distancia disminuia las
emisiones de CO; de los vehiculos analizados en Australia. En este caso, esto se debe a ciclo de
vida de las emisiones de dioxido de carbono y a los sistemas de control de emisiones de los
vehiculos (Kawamoto y otros, 2019). Las emisiones totales de CO2 de un vehiculo no solo
dependen de las emisiones directas durante la conduccion, sino también de las emisiones asociadas
con la produccion del vehiculo y el combustible utilizado, el uso prolongado del vehiculo puede

amortizar estas emisiones.

En el caso de la Figura 24, se precisa que a medida que hay un aumento de temperatura, habra un
incremento de las emisiones de CO; a temperaturas elevadas, sin embargo, en la Figura 24 (d), no
se tiene un comportamiento evidente a temperaturas menores de 50°C. En el caso del CO., el
consumo de combustible en el proceso de combustion y la relacion de aire combustible indicara
como resultado si se realizd una combustion completa. Por lo cual, se ve una constancia en la
Figura 24 (c), en donde la relacion de aire combustible no sufre de multiples variaciones a lo largo

de los datos captados.
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Figura 24

Analisis de comportamiento de variables con emisiones de CO; segun tipo de carroceria.

(@) (b)

(c) (d)

) (f)
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En la Tabla 14 se precisa el rendimiento de los pardmetros optimizados para el caso de cada tipo
de carroceria, en donde todos tuvieron resultados positivos en cuando al rendimiento evaluado por
el R%. No obstante, en el caso del error absoluto, solo los vehiculos de tipo sedian y SUV tienen

datos confiables de prediccion en caso de que el modelo sea implementado en la ciudad de Lima.

Tabla 14

Parametros de rendimiento del CO; con Random Forest por tipo de carroceria.

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 0.96 21.3 5.76
Hatchback 0.88 86.9 24.5
Suv 0.94 32.4 11.3

En la Figura 25, se puede apreciar la prediccion de los valores y su contraste con los reales, en este
caso ocurre una linealidad apropiada con lo cual los datos del tipo sedan son mas confiables y
representativos de Lima Metropolitana para que puedan ser considerados en escenarios reales de

estimaciones los contaminantes del parque automotor.

Figura 25

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales del CO2 para carroceria tipo sedan

(a) (b)
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4.1.1.4.2 Analisis de datos en conjunto

En el analisis de la prediccion del CO,, la curva de aprendizaje de la Figura 26 tuvo un
comportamiento similar como en el caso de los otros contaminantes, pero con una tendencia de
error mayor en comparacion con las otras curvas analizadas. Esto puede deberse principalmente a
la dependencia de la variable a la velocidad, en donde lo hace mas sensible a sobreajustes en el

entrenamiento.

Figura 26

Curva de aprendizaje de entrenamiento y validacion de datos del CO;,

En la Figura 27, se puede observar el comportamiento de la prediccion con los valores reales en
donde se visualiza una fuerte correlacion y un grafico de residuos concentrado en valores por

debajo de un error de 250.

Figura 27

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales del CO:.
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Los parametros de rendimiento obtenidos se encuentran en la Tabla 15, donde el valor del R? se
puede ver que es mayor en comparacion con el CO, el cual esta relacionado a este contaminante.
Es importante resaltar la diferencia entre el RMSE obtenido en la prediccién en comparacion con
el de la tabla de resultados de rendimiento, en donde la disminuciéon se atribuye a los datos
aleatorios de entrenamiento utilizados por el modelo cada vez que se realiza una prueba. El
conjunto de datos mantuvo el mejor valor de rendimiento de la carroceria sedan pero incremento
los parametros de error, esto principalmente por la dispersion de datos segun el tipo de carroceria,

la aleatoriedad del comportamiento y el sobreajuste del modelo pese a la optimizacion,

Tabla 15

Parametros de rendimiento del CO, con Random Forest.

R? 0.92
RMSE 423
MAE 94

4.1.2 Modelo de Redes Neuronales

En el desarrollo del entrenamiento por medio de redes neuronales se busco reducir el sobreajuste
presentado en los modelos de Random Forest para contrastarlos con datos de predicciones
obtenidos por multiples autores como Seo J, Abdullah H., Song H. y otros que desarrollaron

metodologia de aprendizaje para distintos vehiculos.

4.1.2.1 Emisiones de HC

El método empleado para las emisiones de hidrocarburos fue similar al de Random Forest, donde

se realizo un analisis por tipo de carroceria y uno general para ver el desempefio del modelo.

Los resultados en cuanto al modelo de redes dieron una mejora para los valores de rendimiento del
R? siendo el de la carroceria tipo sedan y SUV superior al obtenido por el método de Random

Forest. En el caso de los otros dos parametros también se tuvieron mejoras en la disminucion del
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error, pero esta no fue significativa.

Tabla 16

Parametros de entrenamiento de los HC con redes neuronales por tipo de carroceria.

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 0.78 38.2 27.6
Hatchback 0.44 48.5 34.4
N4 0.85 13.2 3.6

Las emisiones de los hidrocarburos con los datos generales se realizaron con la misma metodologia
que para los arboles de decision en la cual se utilizé Optuna y ajusta manual de los parametros de
entrenamiento para obtener el menor error posible en la prediccion. A diferencia del ajuste de los
parametros anteriormente mencionados, para las redes neuronales se optd por utilizar el método
de "Dropout" para regular el modelo y controlar un porcentaje optimizado de neuronas para evitar
el sobreajuste, los parametros finales para el caso de los hidrocarburos de 100 iteraciones fueron

los presentados en la Tabla 17.

Tabla 17

Parametros de entrenamiento de los HC con redes neuronales.

Numero de | Numero de | Funcion  de | Optimizador | Tasa de | Parametros de

capas neuronas  por | activacion aprendizaje | regularizacion

ocultas cada capa

8 87 Relu Adam 0.0003 L.: 0.02300
L,: 0.00046

Los parametros finales obtenidos evidencian la naturaleza de la complejidad del modelo, al ser una
red con variables numéricas no requiere de funciones de activacion sinuosidades o tangentes a
diferencia de problemas de clasificacion. Inicialmente, se planted orientarlo segun el tipo de

vehiculo. No obstante, las predicciones fueron similares al omitir su importancia en las redes. A
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partir de lo descrito, la Figura 28 muestra el comportamiento de la prediccion en donde se obtuvo
un valor de R? igual a 0.64, siendo este por debajo a lo visto en los modelos de Random Forest
que dieron de resultado un valor de 0.86. Seglin la investigacion de Seo J y otros (2021), centrado
en la prediccion instantdnea de emisiones de vehiculos livianos, los valores obtenidos muestran
tener una relacion con los cuatro modelos redes neuronales de doble capa y 128 neuronas probadas
por el autor, en donde sus valores de rendimiento R? para HC estuvieron entre 0.04 y 0.70 como
valor maximo para los vehiculos de prueba. Esto se debid principalmente a sus variables de
entrada, donde la relacién de aire combustible, aumenté6 su rendimiento. Asimismo, las
caracteristicas de su red se basaban en una estructura similar a las del presente trabajo, donde se

destaca el uso de la misma funcion de activacion y optimizador.

Figura 28

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales de HC.

La curva de la Figura 29 muestra que el modelo de aprendizaje automatico mejora con el tiempo,
tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de validacion. Esto sugiere que el
modelo no estd sobreajustando los datos de entrenamiento a pesar de tener un error menor al
método por Random Forest, ya que la pérdida del conjunto de validacion no aumenta

significativamente después de un cierto punto.
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Figura 29

Curva de pérdidas de entrenamiento y validacion para HC.

Los parametros de rendimiento de la red de los HC se presentan en la Tabla 18, se enfatiza el error
superior al obtenido en la Tabla 9, al cual se tiene casi el doble de error. No obstante, en el analisis

se destaca el sobreajuste que fue mejorado con el uso de redes neuronales.

Tabla 18

Parametros de rendimiento de los HC con redes neuronales.

R? 0.85
RMSE 13.4
MAE 9.8

Por otro lado, en la Figura 30, se evidencia el comportamiento de las predicciones, las cuales se
van observando al largo de 100. En estas se precisa como la deteccion de los picos de valores
medidos son los que bajan el rendimiento al modelo. Estos picos se dan de manera aleatoria en el

contexto real de conduccidn de cualquier vehiculo.
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Figura 30

Valores predichos y reales con 100 muestras de prueba para los HC.

4.1.2.2 Emisiones de NOx

En base al anlisis realizado seglin tipo de carroceria, se tuvo una mejora en los pardmetros de
rendimiento obtenidos y hubo una disminucion del error, los datos se presentan en la Tabla 19. En
base a ello, se percibe que la categoria SUV y sedan siguen siendo los modelos con mayor
rendimiento y mejor prediccion, no obstante, en términos de error en el caso de la SUV se tiene

una menor dispersion de valores que puede deberse a la menor cantidad de datos filtrados.

Tabla 19

Parametros de entrenamiento de los NOx con redes neuronales por tipo de carroceria

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 0.82 34.3 24.3
Hatchback 0.59 43.2 29.3
Suv 0.89 10.3 24

Las emisiones de los contaminantes NOx en cuanto al conjunto de datos, al igual que los otros

contaminantes tuvieron que calcularse mediante el apagamiento de neuronas con la técnica
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Dropout. Los parametros finales calculados con Optuna y mediante un ajuste manual son
presentados en la Tabla 20, donde muestra la reduccién del nimero de capas y una disminucion
de la tasa de aprendizaje. Asimismo, en este caso la penalizacién por medio de los parametros de
regularizacion en el caso del L1y L, se tuvo valores iguales, indicando que tanto la modificacion
de los pesos de ciertas variables tanto de manera aditiva como multiplicativa se dio de manera
equitativa. Esto quiere decir que las variables de entrada fueron penalizadas de manera similar para

evitar el sobreajuste (Velo, E., 2020).

Tabla 20

Parametros de entrenamiento de los NOx con redes neuronales.

Numero  de | Numero de | Funcion de | Optimizador | Tasa de | Parametros de
capas ocultas | neuronas por | activacion aprendizaje | regularizacion
cada capa
4 81 Relu Adam 0.0001 L.: 0.0080
L,: 0.0013

En la Figura 31, se precisa el rendimiento de la red en donde se obtuvo un valor de R? equivalente
a 0.54 valor que es inferior a los resultados por el modelo de Random Forest por el mismo atributo
precisado de sobreajuste por la alta presencia de picos en el comportamiento de las emisiones. A
partir de ello, se contrastaron los valores con los obtenidos por Seo J y otros (2021), donde la
prediccion llegd a estar hasta 0.71 en condiciones diferentes de manejo debido a las pendientes

que evalua el estudio.

La Figura 32, muestra la curva de pérdidas de entrenamiento y validacion en donde se ve un error
en la convergencia de ambas tendencias debido al sobreajuste de los valores del contaminante. A
pesar de presentarse este comportamiento, se tiene una convergencia apropiada para estimar con

este método los valores de emision.
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Figura 31

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales de los NOx.

Figura 32

Curva de pérdidas de entrenamiento y validacion para NOx

En la Tabla 21, se encuentran los valores de rendimiento obtenidos, donde el error contintia con
un valor mayor al detectado por el método de Random Forest esto debido al sobreajuste del modelo

en la implementacion del método anterior.
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Tabla 21

Parametros de rendimiento de los NOx con redes neuronales

R? 0.54
RMSE 24.5
MAE 32.3

En la Figura 33, se observa el comportamiento de las muestras graficadas para evidenciar como se
comporta la prediccion a lo largo del tiempo. En base a 1o observado, se puede identificar un retraso
en la estimacion de los parametros y una omision de los picos de NOx, lo cual es natural dada la
incertidumbre y aleatoriedad de las muestras tomadas y a un retraso por la medicion debido los

componentes utilizados en el OBD.

Figura 33

Valores predichos y reales con 100 muestras de prueba para los NOx.

4.1.2.3 Emisiones de CO

El anélisis de las emisiones de CO, al igual que el método anterior, se realizé mediante el analisis
por carroceria (Tabla 22), resultando con valores mejores de rendimiento por R? y con un aumento
del error RMSE en el caso de los Hatchback y los SUV. Esto se debe a la dispersion de los datos
de ambos tipos de vehiculo y a la disminucion del sobreajuste de los datos en comparacion con el

método de Random Forest.
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Tabla 22

Parametros de entrenamiento del CO con redes neuronales por tipo de carroceria

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 0.94 1.70 0.72
Hatchback 0.64 2.34 0.89
Suv 0.71 1.12 0.65

Las emisiones de CO del conjunto de datos fueron predichas mediante una red construida con los

parametros de la Tabla 23, en donde se requirié un menor niimero de capas ocultas pero una mayor

tasa de aprendizaje. En este caso la regularizacion y disminucion del sobreajuste se realizd

unicamente con los parametros de regularizacion y se descartd el uso del “Dropout”,

principalmente, por los parametros bajos de rendimiento en el entrenamiento y dado que por el

método de Random Forest se tuvieron valores bajos de rendimiento y con alto sobreajuste.

Tabla 23

Parametros de entrenamiento del CO con redes neuronales

Numero  de | Nimero de | Funciéon de | Optimizador | Tasa de | Parametros de
capas ocultas | neuronas por | activacion aprendizaje | regularizacion
cada capa
3 60 Relu Adam 0.0005 L:: 0.00110
L,: 0.00005

Los resultados del aprendizaje se pueden observar en la Figura 34, en donde se obtuvo un

rendimiento de 0.59, el cual fue obtenido posterior a una evaluacion de 100 muestras de redes

pasadas.
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Figura 34

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales del CO.

En la Figura 35, la pérdida de entrenamiento es consistentemente menor que la pérdida de
validacion, a diferencia de los otros casos se debe a que el modelo aprende a disminuir los errores
en datos nuevos. La pérdida de validacion comienza a nivelarse después de la época 12, lo que
sugiere que el modelo estd empezando a sobreajustarse a los datos de entrenamiento debido a un
aprendizaje de los errores de los datos. En el caso de las emisiones de CO, el modelo es apropiado
para generalizar los datos a un contexto de emisiones en Lima, debido a la variabilidad de los datos

de entrada vistos anteriormente.

Figura 35

Curva de pérdidas de entrenamiento y validacion para CO

87



En la Tabla 24, se presenta el detalle de todas las variables de rendimiento. En el caso del CO, lo
valores obtenidos fueron por debajo de los estudios de Seo, J y otros (2021). No obstante, segun
lo que se puede evidenciar en la Figura 36, se tuvo multiples picos de CO en los datos muestreados,
el error se debe a que al ser unos contaminantes con mayor dependencia a la velocidad su

comportamiento tiene a ser mas aleatorio en contraste con los otros contaminantes.

Tabla 24

Parametros de rendimiento del CO con redes neuronales.

R? 0.58

MSE 5.03

MAE 1.32
Figura 36

Valores predichos y reales con 100 muestras de prueba para CO.

4.1.2.4 Emisiones de CO»

El analisis de las emisiones de CO», se realizé de la misma manera que los otros contaminantes,
teniéndose como resultado (Tabla 25) una disminucion del rendimiento del entrenamiento de los
datos, debido a la dispersion de los mismos segun el tipo de carroceria. No obstante, los valores
del error fueron mejores para los casos de los vehiculos sedan y SUV, principalmente por la gran

cantidad de datos recuperados en el pre procesamiento.
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Tabla 25

Parametros de entrenamiento del CO; con redes neuronales por tipo de carroceria

Tipo de carroceria R? RMSE MAE
Sedan 0.82 17.2 4.98
Hatchback 0.81 85.2 21.2
Suv 0.87 30.2 9.8

Los datos muestreados por el CO, comparado con los otros contaminantes fue el que tuvo mejores

correlaciones con las variables del vehiculo si consideramos que se evitd el sobreajuste de datos.

A partir de ello se resaltan los valores de la Tabla 26, donde no se tuvo una red compuesta de 4

capas con valores bajos de ajustes de regularizacion, pero con el uso de la técnica de “Dropout”

debido a que presentaba un rendimiento elevado y una curva de aprendizaje con menor sobreajuste

en contraste con los otros contaminantes.

Tabla 26

Parametros de entrenamiento del CO; con redes neuronales.

Numero  de | Numero de | Funcion de | Optimizador | Tasa de | Pardmetros de
capas ocultas | neuronas por | activacion aprendizaje | regularizacion
cada capa
4 40 Relu Adam 0.009 Li:: 0.01800
L,: 0.00166

En la Figura 37, se puede observar el rendimiento de 0.85 que es superior a los valores obtenidos

por Seo J y Abdullah, donde los resultados que tuvieron en entornos controlados fueron de 0.80

(Seo, J. y otros, 2021) con vehiculos de caracteristicas similares y de 0.76 (Abdullah, H.,2023).
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Figura 37

Resultados del aprendizaje de entrenamiento y los datos reales de CO:.

En la Figura 38, se observa que la pérdida del entrenamiento disminuye rapidamente durante las
primeras épocas del entrenamiento, mientras que la pérdida de la validacion disminuye a un ritmo
mas lento. Esto sugiere que el modelo esta aprendiendo el conjunto de entrenamiento bastante
bien, pero no estd generalizando los datos no vistos. Al finalizar, el modelo sufre de un sobreajuste

de los datos similar a los presentado por Abdullah, lo que sugiere la complejidad de la aleatoriedad

para la prediccion de los datos de COo.

Figura 38

Curva de pérdidas de entrenamiento y validacion para CO>
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El detalle de los parametros de rendimiento obtenidos se muestra en la Tabla 27, donde se precisa

un error menor a los valores del modelo por Random Forest.

Tabla 27

Parametros de rendimiento del CO; con redes neuronales.

R? 0.85
MSE 6734.8
MAE 20.4

Por otro lado, en la Figura 39, se detalla un entrenamiento apropiado al tener una tendencia que
permite calcular determinados picos de la variable de CO». En este caso, se debe a que los datos

tuvieron mejor correlacion con las variables de manejo del vehiculo.

Figura 39

Valores predichos y reales con 100 muestras de prueba para CO:.
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4.3. Mapas de prediccién de emisiones

En base a los resultados obtenidos para cada contaminante, se realizaron mapas de emisiones con
las rutas de prueba consideradas en los modelos de redes neuronales implementados. Los
resultados se muestran en las Figuras 40, 41, 42 y 43 en donde z equivale a un rango normalizado
de las emisiones de cada contaminante. En las figuras se destaca que en cada caso de contaminante
la mayor parte de las emisiones se dieron en calles con alto transito y en avenidas céntricas de la
ciudad. No obstante, en zonas mds lejanas los valores de las emisiones iban disminuyendo
principalmente por la disminucion de transito de otros vehiculos que permite viajes a velocidades
constantes. Por otro lado, los HC y CO», tuvieron mayor presencia de magnitud en los recorridas
analizados para la prediccion, indicando que ambos valores son los que mas dispersos se

encontraron en toda la ciudad.

Figura 40
Mapa de prediccion de HC en Lima

En el caso del HC y NOx, los rangos de valores de emisiones fue de 0 a 175 ppm y 0 a 400 ppm,
su presencia se percibe mayor en la Av. Elmer Faucett y la Panamericana Norte. Acorde al Informe
N°359-2012-OEFA/DE en un estudio realizado a las emisiones en las Av. Elmer Faucett y Av.
Argentina, se indico que la mayoria de las emisiones de autos no pasaba los limites permisibles
por el MTC de HC (100 ppm como maximo) y NOx (300 ppm como maximo), siendo esta una

referencia de la magnitud de impacto de las emisiones en la Av. Elmer Faucett segun los resultados
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del presente trabajo.

Figura 41
Mapa de prediccion de NOx en Lima

En el caso de la Figura 38 y 39, las emisiones de CO y CO, mas elevadas se centraron en los
distritos de San Miguel, Lince y La Victoria; esto debido a que la mayor cantidad de datos de
muestreo correspondieron a las zonas mencionadas. No obstante, es importante resaltar que a pesar

de la mayor presencia de CO; en zonas especificas, estas no indicaron altos valor de CO.

Figura 42
Mapa de prediccion de CO en Lima
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Figura 43
Mapa de prediccion de CO; en Lima
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CONCLUSIONES

El impacto ambiental del parque automotor de vehiculos livianos tiene una importante

contribucioén a la calidad del aire. Por ello, este trabajo de investigacion se centrd en analizar las

emisiones de una flota de autos y predecirlas mediante técnicas de Machine Learning en Lima

Metropolitana, una de las ciudades mas representativas de América Latina.

Los parametros determinantes que afectan directamente el consumo de combustible en los
vehiculos livianos, en base al analisis de los datos, son el torque, la velocidad y la entrada
de aire al sistema que tiene una importante correlacion con la relacion de aire combustible.

Esto se vio mediante el anlisis de “feature importance” realizado para cada contaminante.

Las emisiones de contaminantes se predijeron utilizando redes neuronales y se validaron
con el método de "Random Forest", en ambos casos las variables mas importantes
identificadas como entradas a los modelos mediante el método de “feature importance”
fueron la velocidad del vehiculo, la temperatura exterior, la humedad relativa, la relacion
de aire combustible, la aceleracion, el consumo de combustible, la temperatura y presion

del aire en el multiple de admision.

Las predicciones de CO; por el método de redes neuronal se adecua a resultados de otros
ya que se encuentran en el mismo rango que la investigacion de prediccion por redes
neuronales de Seo J y otros (2021) con coeficiente de correlacion alto (R2=0.85). En el
caso de "Random Forest", las predicciones de HC, NOx y CO fueron superiores en
comparacion con el método de redes neuronales, mostrando una diferencia de 0.2 en la
precision. Las redes neuronales son una estrategia adecuada para evitar el sobreajuste de

datos dada la aleatoriedad de comportamiento que tienen las emisiones de contaminantes.

Finalmente, las variables analizadas dependian de distintos factores, destacandose la
velocidad, para el caso del CO y CO2, y el consumo de combustible para todas las
variables. Se concluy¢ asi la importancia de los pardmetros de conduccion en la emision

de contaminantes de vehiculos, asi como del entorno geografico y la flota vehicular
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caracteristica del parque automotor de la ciudad. A partir de ello, se precisod que el consumo
de combustible y variables de manejo de los vehiculos mencionadas son determinantes
para obtener valores altos de entrenamiento que permiten una adecuada prediccion y
brindan un que se adapta a las emisiones reales de las calles analizadas en lima

metropolitana.
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RECOMENDACIONES

El presente trabajo de investigacion tuvo resultados acorde al alcance inicial contemplado. Los
resultados dieron oportunidades de mejora para poder ampliar el estudio a nivel nacional con el
objetivo de poder contrastar el comportamiento de las emisiones en el parque automotor de mas
ciudades tomando en consideracion caracteristicas geograficas (altura, temperatura, humedad,

entre otros). Con el propdsito de cumplir esta meta se propone las siguientes recomendaciones:

e Mejorar la precision y confiabilidad de la captura de los datos para evitar toma de valores
nulos y errados que afecten el rendimiento del modelo de red neuronal.

e Implementar alternativas de una red neuronal basado en redes recurrentes para evaluar el
efecto entre si de contaminantes.

e (ategorizar los vehiculos y zonas distritales de muestreo para utilizar como variable de

entrada estos valores y ampliar el alcance de las predicciones.
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ANEXOS

Anexo 1. Matriz de correlacion de variables de utilizando el método de feature importante.

Anexo 2. Rutas de demanda de transporte de Lima. Fuente: Yachiyo Engineering Co, 2005.
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En base a ello, las avenidas tomadas en consideracion que corresponden a las mas recorridas

(MML, 1999) son:

e AvGrau

e Av. Venezuela

e Av. Brasil

e Av. Panamericana Sur

e Av. Panamericana Norte
e Av. Universitaria —Av. Tomas Valle
e Av. Angamos

e Av. Néstor Gambeta

e Av. La Molina

e Av. Canevaro

e Av. Faucett

e C(Circuito de Playas

e Av. Javier Prado
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