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RESUMEN

El sector transporte es el mayor consumidor de combustibles liquidos en el Peru
(41.8% de la energia final neta) contribuyendo con 21,047.88 GgCO.eq que representan
el 10.25% de gases de efecto invernadero presentes en el ambiente (MINAM, 2019). En
el caso especifico del transporte interprovincial de pasajeros, el combustible representa
una parte importante de sus costos de operacion (de 30% a 40%) segun Pineda et al.

(2021).

Esta investigacién propone una metodologia para desarrollar un modelo de consumo
de combustible 6ptimo que se utilice por empresas de transportes para desplegar sus
propios planes de control y gestion de costos. Para lograr este propésito se identificaron
los factores (variables regresoras') que afectan significativamente al consumo de

combustible en la operacion de tres 6mnibus de transporte de pasajeros.

Los coeficientes de las variables regresoras se estimaron utilizando el método de
regresion lineal multiple utilizando el software Rstudio? constituyendo una herramienta
de gestidon muy significativa para reducir el consumo de combustible y la emisién de

gases de efecto invernadero.

Conociendo la influencia de estas variables regresoras en el consumo de
combustible, el estudio permitiria a las empresas de transporte enfocarse en aquellas
variables conductuales y operativas de mayor contribucion, para redisefar sus

estrategias de conduccién y mejorar los indices energéticos y ambientales.

1 En estadistica, un regresor es el nombre que se le da a cualquier variable en un modelo de
regresion que se usa para predecir una variable de respuesta. Un regresor también se conoce
como: variable explicativa o variable independiente.

2 Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de programacién R, dedicado a
la computacion estadistica y graficos.


https://es.wikipedia.org/wiki/Ambiente_de_desarrollo_integrado
https://es.wikipedia.org/wiki/R_(lenguaje_de_programaci%C3%B3n)
https://es.wikipedia.org/wiki/Computaci%C3%B3n_estad%C3%ADstica

Los datos para desarrollar el modelo de regresion lineal multiple tienen un caracter
no determinista y estocastico con presencia de variables discretas y continuas que se
recogieron manualmente (pesaje del O&mnibus), aplicativos de previsiones
meteoroldgicas (Windfinder), sistema de diagndstico a bordo (OBD 1l) y sistema de
satélites de navegacion global (GNSS). Los datos obtenidos a través del OBD Il y GNSS
se transmitieron a través del modulo telematico (Teltonika FMBG630); pues de
investigaciones precedentes se reconocié que era la forma mas efectiva y econémica

para obtener informacion.

El modelo matematico obtenido por regresién lineal multiple permitié cuantificar la
influencia de cada una de las variables y estimar que las mejores condiciones
conductuales y operacionales consiguen ahorros de hasta 5.76 galones por viaje en la
ruta Trujillo — Lima, acumulando al afno 2047.09 galones por ano/bus. Si esta mejora se
consiguiera en el 25% de la flota vehicular matriculada en el Peru entre el 2010 y 2018
se alcanzaria un ahorro de combustible de 878,201.69 galones y una reduccion de
9°348,688 Kg CO2eq al ano. La flota de dmnibus matriculados en el Peru del 2010 en
adelante, son tecnoldégicamente aptas para el control y uso de la inercia y reduccién de

la inyecciéon de combustible electronicamente.
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INTRODUCCION

.1 Antecedentes

Las redes viales y su elemento constituyente, el transporte, conectan los lugares mas
reconditos de cada pais, promueven el desarrollo, pero también contribuyen a la
degradacion del medio ambiente por sus altos indices de emisiones contaminantes. En
Peru, el 10.25% de gases de efecto invernadero (GEIl en adelante) presentes en el
ambiente corresponden al sector transportes (aéreo, naval y terrestre) contribuyendo

con 21,047.88 GgCO,eq (MINAM, 2021) y como se muestra en la Figura 1, el sector

transporte terrestre contribuye con el 9.39% de estos GEI.

INVENTARIO NACIONAL DE GASES DE EFECTO INVERNADERO
Emisiones GEI
Categorias de fuentes y sumideros
[GgCO,eq]
Industrias de energia 15,946.50 | 7.77%
Industrias manufactureras y de la 8,435.54 | 4.11%
Aviacion civil 1,088.59| 0.53%
Transporte terrestre 19,294.71 | 9.40%
ENERGIA | Transporte |Ferrocarriles 122.99 | 0.06%
Navegacion maritima y fluvial 525.35| 0.26%
Otro tipo de transporte 16.24 ] 0.01%
Otros sectores 5,444.44 | 2.65%
Emisiones fugitivas de combustibles 7,258.18 | 3.54%
PROCESOS INDUSTRIALES 5,822.37 | 2.84%
AGRICULTURA Y OTROS USOS DE LA TIERRA 134,901.58 | 65.71%
DESECHOS 6,437.67 | 3.14%
TOTAL DE EMISIONES DE GEI [GgCO2eq] 205,294.17

Figura 1: Inventario nacional de GEI del Peru del 2016 (MINAM, 2021).

El parque vehicular nacional supera los dos millones de unidades y los 6mnibus de
transporte interprovincial para transporte de pasajeros superan las diez mil unidades
como se muestra en la Tabla 1 (MTC, 2019); donde se resume el parque vehicular por

antigledades a nivel nacional (interprovincial) e internacional.



Tabla 1: Parque vehicular de empresas de transporte de pasajeros (MTC, 2019).

AMBITO Y CLASE
bEVEHicuLo 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
TOTAL 5341 6342 6945 7973 7737 8448 9190 9932 11058 12621 13786 14986
Nacional 5275 6270 6789 7655 7564 8305 9042 9802 10954 12496 13638 14833
Omnibus 4871 5566 5838 6356 5976 6473 7251 7855 8887 10183 10301 10604
Otros 404 704 951 1299 1588 1832 1791 1947 2067 2313 3337 4229
Internacional 66 72 156 318 173 143 148 130 104 125 148 153
Omnibus 66 72 156 318 173 143 148 130 104 125 148 153

El sector transportes es el mayor consumidor de combustibles liquidos y el diésel es
el principal producto demandado, contribuyendo con un 41.80% de la energia final neta,
segun el balance nacional de energia del Ministerio de Energia y Minas (2019). Ademas,
se conoce que los GEI en el sector transporte esta intimamente ligados al consumo de

combustible.

En el caso especifico del transporte interprovincial de pasajeros, el consumo de
combustible representa una parte importante de sus costos generales; por lo tanto,
identificar los factores que afectan significativamente el consumo de combustible en la
operacion de autobuses constituye una herramienta de gestion muy significativa. En
este sentido, a lo largo de los afios los fabricantes han desarrollado muchas iniciativas

para reducir el consumo y hacer mas eficientes los émnibus.

Estos avances se han encaminado hacia los cambios tecnoldgicos; por ejemplo,
mejorando el rendimiento de los sistemas de transmision (desarrollo de la transmisién
variable, secuencial), reduciendo las necesidades de los dispositivos auxiliares
(sistemas de aire acondicionado mas eficientes), utilizando combustibles alternativos
(gas natural comprimido, gas natural vehicular, gas licuado de petréleo) y en el lado del
motor se esta estimulando el cambio a vehiculos hibridos, de celdas de combustible o

completamente eléctricos, entre otros avances.

Sin embargo, la implementacién de estas estrategias requiere de una alta inversion,

y los cambios suelen ser complejos e involucran a multiples partes interesadas. Las



investigaciones han demostrado que las mejoras potenciales en la reduccion de GEI de
las tecnologias avanzadas de motores y vehiculos representaron solo del 4 al 10% y del
2 al 8%, respectivamente. Mientras tanto, la ecoconduccién (ecodriving)® cada vez mas
generalizada, es mas rentable y podria mejorar la economia del consumo de
combustible y reducir las emisiones de CO> de los vehiculos (Wang y Boggio-Marzet,

2018).

Garcia etal. (2017), estudié los parametros que influyen en el consumo de
combustible determinando las variables independientes y predictoras mas importantes

(ver Figura 2) y son la base de esta investigacion.

Variables Regresoras Variable Respuesta

Inercia

Ralenti

Frenada brusca (AB)
Acelerada brusca (BA) Parémetros Conductuales (Ecodriving)
Aceleracion
Velocidad
Rpm

Consumo de
e Densidad de trafico e Caracteristicas del combustible
* Incidencias de trafico trafico

Semaéforos
Trabajos en carretera e Caracteristicas de
Superficie de carretera infraestructura

Geografia

Parametros
de
Operacion

e Carga de la unidad
» Carga del vehiculo
* Tipo de vehiculo

e Caracteristicas de
servicio

o Temperatura
e Condiciones e Factores Climaticos
atmosféricas

Figura 2: Variables predictoras del consumo de combustible (Garcia et al., 2017).

3 Se define como una estrategia que busca principalmente cambiar los habitos de conduccion
siguiendo reglas facilmente tipificadas; es decir, utilizando la inercia del vehiculo,
acelerando y frenando suavemente, manteniendo una velocidad constante, cambiando
las marchas a bajas RPM, anticipando el trafico, etc.



I.2 Definicién del problema

Actualmente es importante gestionar y controlar el consumo de combustible debido
a que constituyen una fraccion importante en los costos operativos del transporte
terrestre. Al respecto del calculo del consumo de combustible para flotas vehiculares,
existen muchos estudios a nivel mundial; sin embargo, no se han desarrollado estudios
similares en el Peru que permitan conocer como influyen los parametros operacionales

y las formas de conduccion en el consumo de combustible.

La mayoria de estudios internacionales han desarrollado sus analisis utilizando
equipos que registran diferentes parametros de operacion, asumiendo grandes costos
de implementacion necesarios para su ejecucion. Pocos estudios han experimentado
utilizar elementos tecnoldgicos, que hoy en dia, vienen instalados de fabrica y que

registran la informacion necesaria para poder realizar estos estudios.

Los sistemas “On Board Diagnostics” (OBD, en adelante) y “Global Navigation Satellite
System” (GNSS, en adelante) registran la informacién de los émnibus, pero no la
gestionan de forma que se utilice por las empresas de transporte para identificar los
parametros mas importantes que ayuden a controlar y reducir el consumo de

combustible.

Para poder controlar el consumo de combustible es necesario conocer que factores
operacionales afectan e influyen en el consumo de combustible, para luego poder
cuantificar esa influencia e iniciar la gestiéon y control de esos parametros en orden de

su contribucion.

Por lo anterior, se formula la pregunta que permitira iniciar el proyecto de

investigacion:

¢ En qué medida los parametros operacionales y estilos de conduccién obtenidos a

través de los aplicativos GNSS y OBD influyen en el consumo de combustible de un



omnibus de clasificacion vehicular M3, con chasis Volvo B430R 6x2 y carroceria

Marcopolo Paradiso 1800 DD G7, en la ruta Lima — Trujillo — Lima?

El chasis Volvo B430R 6x2, tiene un motor Diesel D11A de 10.8 litros, vertical,
trasero, totalmente electrénico, con inyeccion de combustible a través de unidades de
inyeccion independientes, 6 cilindros en linea, 4 valvulas por cilindro, arbol de levas en
la culata, turboalimentado y cumple la Norma Euro lll, afio de fabricacion 2018. Su caja
de transmision es una caja automatizada I-Shift AT2612D con 12 marchas hacia
adelante y 2 marchas hacia atras (Anexos 1, 4 y 5). Estas unidades cuentan con al
menos siete médulos electronicos que permiten el manejo de informacion via telemetria
y presentan opciones conductuales que favorecen; por ejemplo, el uso de la inercia

favoreciendo la reduccion del consumo de combustible.

1.3 Propuesta de solucion

En esta investigacidn se propone desarrollar un modelo matematico que relacione el
consumo de combustible con los parametros conductuales y operativos a fin de poder
cuantificar la influencia de los mismos y permitir la gestiéon de reduccion del costo

operativo de las flotas de 6mnibus.

Estudios previos proporcionan la informacion para seleccionar los parametros
operacionales y de conduccion (Diaz et al., 2017; Huertas et al.,2017; Garcia et al.,2017
y Vaezipour et al., 2015); ademas, se constata que la forma mas efectiva y econémica
para obtener estos parametros es capturando la informacioén a través del mdédulo de
control del motor (ECM, Engine Control Unit) que se conectan a través del CAN Bus,
Controller Area Network 'y registrados en el OBD II; los cuales conjuntamente con la
informacion del GNSS permiten registrar y almacenar la informacion via telemetria

celular para su posterior tratamiento.

El OBD Il y el GNSS son sistemas estandar de los dmnibus por tanto aseguran la

reproducibilidad del presente estudio y al utilizar equipos de ultima generacion y alta



calidad aseguran su repetibilidad sin incrementar costos de implementacion, utilizando

la metodologia sugerida en investigaciones previas.

Toda la informacion recopilada se evalué mediante modelos de regresion lineal
multiple. Estos modelos evaluaran el compromiso del error a través de criterios de
minimizacion, los cuales dependiendo de las caracteristicas de los datos (presencia de
heterocedasticidad*, multicolinealidad, valores influyentes y valores inflacionarios) se
optimizaran con cualquiera de los modelos evaluados. De esa manera, se conseguira el
mejor patron que relacione el consumo de combustible con los parametros evaluados,
permitiendo identificar posibles indicadores energéticos vinculados a los parametros
operativos y estilos de conduccion en estudio. Sin embargo, su principal aporte es la
gestion de la reduccién del consumo de combustible a través de la identificacion de los
parametros mas influyentes del modelo matematico, buscando una reduccion de los

costos operativos y un descenso en la emision de GEI.

1.4 Justificacion

1.4.1 Ambito Tecnolo6gico: en la actualidad, la telemetria es una opcion estandar
para las unidades vehiculares poco a nada explotadas, a pesar de los enormes
beneficios que podrian desarrollarse haciendo uso de los sistemas y plataformas que
hoy en dia ponen a disposicién los fabricantes de vehiculos. Este estudio analizara la
informacion de esta plataforma para desarrollar un modelo matematico que permitira
conocer la influencia y comportamiento de las diferentes variables en el consumo de
combustible en tiempo real. Al conocer el comportamiento e influencia de las variables
de conduccion el analisis se encamind en aquellas variables que tienen una mayor
contribucidon en el consumo de combustible y redisefiar las estrategias de conduccion
para mejorar los indices energéticos y ambientales. Esta investigacién, también

presentdé una metodologia, a través de un algoritmo, para hallar un modelo éptimo que

4 En estadistica se dice que un modelo presenta homocedasticidad cuando la varianza del error
no es constante (Court y Williams, 2011, p. 255).



pueda se utilice por empresas de transportes para desarrollar sus propios modelos y

con ello desarrollar sus propios planes de control de costos.

1.4.2 Ambito Social: al utilizar plataformas y estandares ya existentes en los
vehiculos de produccioén, se asegura la reproducibilidad del estudio; pues en general,
las variables estudiadas son comunes para todas las unidades modernas. Al conocer el
comportamiento de los conductores y corregirlos con estrategias de ecoconducciéon o
conduccion eficiente no solo se asegura la reduccion del consumo de combustible,
también se mejora la seguridad vial; la cual esta ligada a la percepcién directa de las

personas y la sociedad.

1.4.3 Ambito Ambiental: los combustibles fosiles son la principal fuente de
emisiones causantes del cambio climatico y el principal objetivo del Acuerdo de Paris
es mantener el aumento de la temperatura mundial por debajo de los 2 °C con respecto
a los niveles preindustriales. Si bien es cierto, este estudio permitira conocer el modelo
matematico del consumo de combustible, también determinara el rendimiento de cada
operador estableciendo puntos de mejora para reducir este consumo y las emisiones de

GEI que tienen un impacto directo sobre la salud humana y el cambio climatico.

A nivel nacional, el transporte terrestre tiene una contribucién del 9.39% de GEI
(Ministerio del Ambiente, 2019), por tanto al vigilar el consumo de combustible de las
flotas se gestiona la reduccién de GEI a nivel local y nacional; no solo controlando
patrones conductuales de la conduccién, sino también enfocandose en aquellas

variables que mas contribuyen en el consumo de combustible.

1.4.4 Ambito Econdmico: como se menciona en los parrafos anteriores, el enfoque
de este estudio es la reduccion del consumo de combustible complementado con la baja
inversion necesaria para establecer un programa similar en cualquier flota de transporte

de pasajeros. Lo anterior, podria asegurar retornos inmediatos de la inversion y una



mejora en la rentabilidad de las empresas considerando que el combustible es uno de

los costos operativos mas significativos de las empresas de transporte interprovincial.

1.5 Hipétesis

Los parametros de conducciéon y parametros de operacion, en sus caracteristicas de
servicio, estructurales, trafico y factores ambientales influyen en el consumo de
combustible de un dmnibus interprovincial de clasificacion vehicular M3, con chasis
Volvo B430R 6x2 y carroceria Marcopolo Paradiso 1800 DD G7, en la ruta de

conduccion Lima - Trujillo - Lima.

1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo General

1.6.1.1 Estimar el consumo de combustible de dmnibus interprovinciales por el
método de analisis de regresion lineal multiple basados en parametros operacionales y

estilos de conduccién en la ruta Lima — Trujillo - Lima.

1.6.2 Objetivos especificos
1.6.2.1 Identificar los parametros de estilos de conduccion que afectan el consumo

de combustible de un dmnibus interprovincial.

1.6.2.2 Estudiar el comportamiento de los parametros operacionales en el consumo

de combustible de un dmnibus interprovincial.

1.6.2.3 Proponer un modelo matematico vinculado al consumo de combustible de un
omnibus interprovincial basado en los parametros de estilos de conducciéon y

operacionales.

1.6.2.4 Comprobar el modelo matematico vinculado al consumo de combustible de

un émnibus interprovincial mediante:



e los estadisticos que miden la bondad del ajuste o fiabilidad del modelo estimado;

e el prondstico del consumo de combustible para nuevas muestras de una misma

unidad; y

e pronostico del consumo de combustible para unidades de las mismas
caracteristicas nominales.
1.6.2.5 Calcular los indicadores energéticos (tal como consumo combustible /

kilbmetro recorrido) entre unidades de las mismas caracteristicas nominales.

1.7 Metodologia
La metodologia seguida para alcanzar los objetivos propuestos en este trabajo es

presentada a continuacion:

Investigar estado del arte: revision bibliografica de libros, publicaciones cientificas
nacionales e internacionales sobre ecoconduccién, eficiencia energética de flotas de
transportes, modelamiento lineal y regresion lineal multiple. Esta informacién se utilizo
en la seleccion de variables de estudio, detallados en el Capitulo 2.3. En esta etapa se

definieron los procedimientos y procesos necesarios para realizar el estudio.

Definir circuito (Capitulo 2.1): evaluacién del circuito cuyas agencias presenten las
mejores condiciones logisticas para el pesaje y control de combustible. Estas agencias,
(Trujillo, Chimbote y Lima) tuvieron personal calificado para recepcionar el equipo de

pesaje y realizar el pesaje de la unidad y abastecer combustible a la unidad.

Acondicionar dmnibus (Capitulo 2.2): los 6mnibus donde se realizaron los ensayos
ingresaban al taller de mantenimiento, antes del inicio de las pruebas, para realizar los
ajustes, calibraciones y mantenimientos preventivos necesarios para uniformizar los

aspectos técnicos y operativos de cada una de las unidades.



10

Instalar equipo de telemetria y acondicionar CAN BUS y OBD Il (Capitulo 2.4 y 2.5):
se acondiciono sistema CAN BUS y OBD Il para la captacion de parametros operativos
y se instalé el equipo de telemetria Teltonika FMB630 para el envio de datos y

parametros operativos.

Incorporar datos externos (Capitulo 2.7): se recogio la informacion datos del viento

(aplicacién Windfinder) y el pesaje de las unidades.

Generar matriz de variables principales (Capitulo 2.8): realizado el posprocesamiento
de los datos transmitidos via telemetria y los datos externos (velocidad del viento y
pesaje del 6mnibus) se genero la matriz principal. Este proceso se realizaba en 10 horas

de trabajo en gabinete por cada viaje muestreado.

Modelar la regresion lineal multiple (Capitulo 3): se desarrolla el procesamiento
estadistico que inicia con la eliminacién de los valores atipicos influyentes, el analisis
descriptivo y grafico, el modelamiento lineal, la comprobacién de los supuestos de la
regresion lineal, la seleccidn de variables, la seleccion del modelo de regresion lineal y

la comprobacién del modelo.

Analizar resultados (Capitulo 4): se evaluaron los diferentes modelos lineales, bajo
diferentes criterios estadisticos para seleccionar el modelo que mejor predictibilidad,

gasto computacional y efectividad presentaba.
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Esta seccion aborda las diferentes investigaciones aplicadas en el trabajo de tesis

para modelar el consumo de combustible de un dmnibus bajo condiciones operacionales

y conductuales con la finalidad de establecer los alcances previos de la investigacion.

11.

Investigaciones Previas

Como se menciond en los antecedentes, diversas investigaciones han desarrollado

diferentes soluciones para reducir o hacer mas eficiente los diferentes sistemas que

influyen el consumo de combustible. En la Tabla 2 se muestran diferentes soluciones

para mejorar la eficiencia energética de los émnibus.

Tabla 2: Soluciones estratégicas en la eficiencia energética de 6mnibus (Diaz et al.,

2018).
Area Estrategia Referencia bibliografica Lugar del estudio Znsjg‘;?n(:;:gs;u&(;
Hibrido eléctrico - hidrogeno De miranda, 2016 Espafia 46.60
Hidrogeno Christopher, 2007 EEUU 10.00
Combustible  Gas natural comprimido (GNC) Burnham & Laughling, 2009 EEUU 6.00 - 11.00
Aditivos Soukht et al., 2016 Arabia Saudita 3.00
Biodiesel Imadadul et al ., 2016 Reino Unido 1.00 - 6.00
Unidad de potencia auxiliar de
pila de combustible de 6xido Rechberger, 2016 Austria 28.00 - 30.00
sélido
Sistemas de recuperacién de .
Evolucién calor Deccord, 2017 Francia 54.00
mecanica Calibracion de Leduc, 2009 Francia 2.00 - 3.00
alibracion de llantas TireRack, 2017 EEUU 1,00 - 4.00
Engranajes adicionales Maloney, 2017 EEUU 5.00 - 6.00
Ahangar, 2010 Iran 5.00
o Locglizacién automatica de Mayer, 2011 EEUU 20.00
Mantenimiento vehiculos
Revisiones periédicas Crisan & Nicolae, 2013 Rumania 5.00
. Toledo & Shiftan, 2015 EEUU 3.00 - 10.00
\Ff:rf’l,'csltj';idm de datos dentro del Tulusan & Elgar, 2012 Suiza 3.00
L Stillwater & Kurani, 2014 EEUU 2.00
C:;gi‘f:tf" Diaz et al 2017 Colombia 5.00 - 6.00
Eco-Conduccion Barla, 2015 Canada 3.00 - 4.00
Ayyildis et al ., 2016 Alemania 3.00
Af Wahlberg, 2015 Suecia 2.00
Lai, 2015 EEUU 7.00
| . . Lamere, 1996 EEUU 6.20
Logistica neentivos monetarios Schall & Mohnen, 2015 Australia 4.00
Schall, 2015 Australia 3.50
Optimizacién de rutas Eliyia et al ., 2012 EEUU 8.10
Jianghua et al ., 2015 China 5.00
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Las mejoras conductuales de ecoconduccién también tienen potencial de ahorro en
consumo de combustible con la ventaja de una menor inversion. Actualmente existe un
gran numero de investigaciones relacionadas con la conduccién eficiente y sus
beneficios en la reduccion del consumo de combustible en flotas profesionales, que van
desde evaluar el efecto de la formacién en conduccion eficiente a la aplicacion de
técnicas de ecoconduccion. En la Tabla 3 se describen algunos parametros que influyen

en el consumo de combustible.

Tabla 3: Parametros que influyen en el consumo de combustible (Vaezipour et al.,

. L Influencia sobre el consumo de . ;
Parametros de conduccion i Tecnologia dentro del vehiculo.
combustible
. . Decrecen el consumo, velocidades (60 - 80 Revoluciones dentro del rango
Velocidad en cambios altos. L. -
Km/h) dentro del rango econémico. econémico.

Mantener la velocidad al limite de las

. . L. Cambios automatizados, velocidad
revoluciones del motor antes del cambio de  Podria incrementar el consumo.

inteligente.
marcha.
Velocidad crucero (Velocidad constante) Decrece el consumo. Control crucero.
Aceleracion suave. Decrece el consumo.
Desaceleracion suave. Decrece el consumo. Reaccidn haptica del pedal.
Frenadas bruscas. Incrementa el consumo.
Reducir los tiempos de ralenti Decrece el consumo. Control de tiempos en ralenti.

Incrementa el consumo (Conduccién
agresiva).

Podria reducir el consumo (Mantener la via
segura).

Acelerar y/o desacelerar bruscamente.

Sistemas de anticolisiones y de adverte
Mantenerse en el carril.

De acuerdo a Alessandrini et al. (2006), el uso del vehiculo debe describirse mediante
algo mas completo que el ciclo de conduccion, y esto podria denominarse ciclo de uso
(factores y condiciones operativas), y la forma mas facil, barata y versatil de recopilar
datos reales sobre el uso de un vehiculo es utilizar los sensores del propio vehiculo
conectados al puerto de diagndstico a bordo (OBD) y las lecturas de un GNSS. Estos
pueden proporcionar algunas caracteristicas relacionadas con la posicion y condiciones
del vehiculo. La Tabla 4 muestra las investigaciones mas relevantes sobre

ecoconduccion.
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Tabla 4: Investigaciones relevantes que han cubierto la literatura sobre ecoconduccién

(Diaz et al., 2017).

Autor Variables Alcance Analisis de Resultados Lugar Otros
VP VE Em RC LE DC DP DS Urb LD LS SM ER MR Frg RT

Fafoutellis et al. (2021) T * " o " Grecia
Boggio-marzet & Monzon (2020) = © 7 o T * *  Espafia b.d
Tadi¢ & Glaviéu (2019) o7 * * * *  Serbia b.d
Loisetal. (2019) * * T " T Espafia b.d
Tadi¢ & Glaviéu (2019) o * * * Rusia
Wang & Boggio-Marzet (2018) oo * T Espafia b.d
Ayildiz et al. (2017) T * " * 7 % " 7 China b
Xuetal. (2017) o7 * * 7 * United State
Ma et al. (2015) T T " * " China
De Abreauy Silvaetal. (2015) * o * o *  Portugal b.d.e
Walnum y Simonsen (2015) * o * oo Moruega de
Lai (2015) * * * * * Taiwan s
Sullman et al . (2015) * " " Reino Unido b,s
Rolimet al. (2015) * " * T " Portugal b
Caulfield et al. (2015) T * " o " Holanda
Birrel et al. (2014) * * " T * Varios
Wahlberg et al. (2007) * * * * *  Suecia b
Stromberg and Karlsson (2013) * * * * *  Suecia b,s
Delhomme et al. (2009) * * o * Francia s
Beusen et al. (2009) * " T " Belgica
Rutty et al. (2013) * * * * *  Canada
Ando and Nishihori (2012) * * * o * Japon
Liiratainen (2011) " " T " Finlandia b.s
VP  Parametros vehiculares Urb Suburbano y urbano
VE Modelo de vehiculo o motor LD Distancias largas
Em Emisiones LS Efecto de los sistemas de registro
RC Infraestructura carretera / ruta & condiciones de tréfico SM Modelos estadisticos
LE Efectos de la carga y pesos ER Resultados estadisticos
DC Rutay ciclos de conduccién MR Recomendaciones de gestion
DP  Perfil del conductor Frg Transporte de carga
DS Ensayo o simulaciones de dinamémetro de chasis RT Datos en tiempo real

Comentarios: b: buses, d: datos diarios, s: encuesta, e: elasticidad

De la Tabla anterior se deduce que la mayoria de investigaciones han desarrollado
modelos estadisticos para realizar el analisis de los datos y es la linea base del presente

trabajo de tesis.
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1.2. Estadistica y modelamiento estadistico

Vargas (2007) senala que, la estadistica es la ciencia que se encarga de la
recopilaciéon, organizacién, presentacion, analisis e interpretacion de datos numéricos,
con el fin de tomar decisiones con criterios de incertidumbre y confiabilidad. Los métodos
estadisticos tratan de la presentacion grafica y resumen de datos a través de
indicadores, estimacion de parametros poblacionales, pruebas de hipdtesis, exactitud
de las estimaciones, estudio de la variacion, estudio de correlacion y el disefio de

experimentos, de forma univariada y multivariada, entre otros.

La Real Academia Espafnola define un modelo como un esquema tedrico,
generalmente en forma matematica, de un sistema o de una realidad compleja, que se
elabora para facilitar su comprensién y el estudio de su comportamiento. Asi mismo,
desde la perspectiva cientifica tradicional, se requieren modelos para predecir y
controlar el comportamiento de sistemas complejos. Los mejores modelos pueden dar
a los cientificos una comprension mucho mas firme de las complejidades, pero tienen
limitaciones severas. Los mas exitosos son aquellos cuyas limitaciones son
explicitamente visibles; modelos que permanecen dentro de las restricciones

determinadas por un proceso de modelado especifico (Cilliers, 2002).

1.2.1. Modelamiento matemético

En la naturaleza muchos procesos productivos, fendmenos cientificos o problemas
de ingenieria se modelan o expresan matematicamente. Segun Lahura (2003) “una
manera elemental de llevar a cabo este propdsito consiste en analizar relaciones entre
dos variables. Si bien es cierto existen muchas relaciones de naturaleza no lineal y/o
que involucran mas de dos variables (relaciones multivariadas), existen otras relaciones
relevantes lineales y de dos variables”. Sin embargo, abandonar la naturaleza lineal
expone a modelos mas complejos, mayores gastos computacionales y costosos, lo que

aleja al proyecto de investigacion de la justificacion de caracter social.
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Un modelo matematico puede expresarse en técnicas estadisticas que basan su
analisis en la probabilidad. Vargas (2007) afirma que, un modelo estadistico es una
representacion simplificada, formal y abstracta de un fenédmeno de la naturaleza o de un
sistema. Este puede representar la estructura, el comportamiento o el funcionamiento
de una parte de interés o el conjunto del fendmeno o del sistema. La representacion se
hace a través de simbolos matematicos que corresponden a relaciones entre
parametros y variables. No existe un modelo perfecto, pero se debe preferir un modelo
simple, donde no se pierda informacién, considerando los componentes sistémicos y

aleatorios del fenédmeno.

“‘Muchas veces se necesita de un camino 6ptimo para lograr estimaciones de
variables o multivariables de un sistema determinado (en la economia, biologia,
termodinamica, electromagnetismo y/o estadistica avanzada)’(Pearson, 1995;
Calderon et al., 2019). Este camino transita entre el compromiso del error que haga
aceptable la estimacion como dependencia de parametros estadisticos. Siendo el error
la diferencia entre la variable dependiente conocida (medida) con las variables

dependiente referencial, esperada, tedrica o requerida (Calderén et al., 2019).

La calidad de los datos es importante para desarrollar modelos y estos deben ser
representativos (ligado a la poblacion), confiables (ligada a la repetibilidad) y validos
(ligada a la medicion de la variable). Sin embargo, los datos estan sujetos a errores

sistematicos y aleatorios. Las fuentes de esas incertidumbres segun la ISO-GUM son:

¢ incertidumbre de mediciéon (minimo valor medible del instrumento);
¢ mala definicién del mensurado (variable a medir);

e condiciones ambientales;

¢ resolucion de los instrumentos digitales;

¢ lectura imperfecta de los instrumentos analdgicos;

¢ valor inexacto de los patrones de medicion;
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e aproximaciones y suposiciones incorporadas en el método de medicion;
¢ variaciones en observaciones del mensurando bajo condiciones idénticas; y

¢ imperfecciones del modelo matematico; entre otros.

1.2.2. Técnicas de la Estadistica

Para iniciar el analisis matematico se utilizan herramientas estadisticas agrupadas
en dos fases (descriptivas e inferenciales); las cuales apoyadas con la teoria de la
probabilidad ayudan a generalizar sus representaciones a la poblacion (Figura 3). La
fase inferencial se apoya en la descriptiva y es fundamental en el analisis multivariado

sobre todo considerando que los modelos no obedecen a una tendencia fielmente lineal.

Figura 3: Esquema de la relacién entre las técnicas estadisticas (Vargas, 2007).

La estadistica descriptiva, permite describir significativamente un conjunto de datos
mediante la presentacion, organizacién y resumen en indicadores estadisticos.

Generalmente después del analisis descriptivo se desarrolla el analisis inferencial.

La estadistica inferencial, permite hacer un proceso inductivo para determinar los
parametros de la poblacién con base en observaciones de una muestra seleccionada

en el estudio y utiliza la teoria de la probabilidad.
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1.2.3. Clasificacion de las variables

Una variable es una caracteristica observable o medible, que puede expresarse en
varias categorias. Los valores pueden presentar relaciones de causalidad, covariacion,
dependencia e influencia. Las variables son los aspectos a medir y constituyen un
elemento basico de las hipodtesis. En la Figura 4 se muestra la clasificacién de las
variables y sus elementos constituyentes, el tipo de variable utilizado es fundamental

para decidir el tipo de regresion lineal a utilizar.

Clasificacion de Variables

Variables Cualitativas I Variables Cuantitativas ]
[ Discretas ] [ Continuas l
Escala de Medicion |
Nominales ] l Ordinales l [ Intervalo ] [ Razdn l

Figura 4: Clasificacién de las variables (Vargas, 2007).

1.3. Modelos de regresion lineal multivariable

Segun Bonilla et al. (2003), para modelar se puede elegir entre modelos paramétricos
y no paramétricos. El objetivo principal de los modelos se centra en estimar la funciéon
que permita ajustar con la maxima exactitud las observaciones de la muestra, de manera
que el error incurrido en la prediccion sea minimo. Dependiendo de que la forma
funcional de fx) sea conocida o desconocida, se tiene la opcién de modelos paramétricos
0 no paramétricos (Figura 5). El problema conlleva una decisién no estructurada, ya que
no existe ningun patrén estandarizado que establezca qué variables utilizar, a lo que se

afade la dificultad de tener que especificar a priori una forma funcional.
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Modelos de Regresion

Modelos Paramétricos I Modelos No Paramétricos

Regresion Lineal | | Regresidn Lineal | | Regresion Lineal Regresién Lineal Splines

Ordinaria Generalizados Robusta para corregir suavizados
multicolinealidad

Polinémicos

Figura 5: Modelos de regresion paramétricos y no paramétricos (Bonilla et al., 2003).

Los modelos paramétricos tienen innumerables aplicaciones y la regresion lineal
ordinaria es la mas conocida por su facilidad de aplicacion, ademas la distribucion
normal del error se satisface con este modelo de regresion. El modelo de regresion
generalizado se utiliza para resolver la heterocedasticidad del error (varianza no
constante del error). Los modelos robustos corrigen los defectos de los valores
influyentes y existen modelos elasticos que corrigen la multicolinealidad de las variables

regresoras.

Sin embargo, muchos de los problemas ingenieriles o de investigaciéon presentan
soluciones no lineales que se pueden expresar en modelos no paramétricos polinémicos
0 “splines” pero su gasto computacional es muy alto y muchas veces los modelos
matematicos obtenidos son muy complejos y no pueden aplicarse facilmente en la

practica.

De acuerdo con Bonilla et al. (2003), la diferencia fundamental entre los modelos

paramétricos y no paramétricos es la siguiente:

Se supone que la variable dependiente “Y” se explica mediante la expresion:

Y = f (X1, Xo, ..., Xn) + €, donde:

e X; son las variables explicativas y/o dependientes;

e ¢ es la perturbacion aleatoria; y
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e fwx la funcidn que determina la relacion existente entre las variables utilizadas.

Los modelos paramétricos suponen conocida la forma funcional de f(x (por ejemplo,
foo = Bo+ B1 X4 + B2 X2 + ...+ Bn X4 ), reduciéndose el problema a determinar los
parametros que la definen (Bo, B1, B2,..., Bn, €n el caso mencionado). Por su parte, los
modelos no paramétricos no tratan de encontrar los parametros de una funcion
conocida, o conociendo una estructura funcional a priori, sino que emplean formas

funcionales flexibles que aproximen la funcién objetivo y son de aplicacion general.

1.3.1. Modelo de regresioén lineal multiple ordinaria
El analisis de regresion lineal multiple ordinaria se desarrolla para explicar una

variable dependiente, “Y”, en funcién de multiples variables independientes, “X;".

Las ecuaciones que se describen a continuacion fueron desarrolladas por Pearson,
1995 y Calderén et al., 2019. Esta metodologia para calcular los coeficientes del modelo
de regresion lineal (B) utilizan el algebra lineal y permitié desarrollar el modelo

matematico del consumo de combustible.

El modelo de la ecuaciéon (1) es la representacion de los modelos lineales

multivariables.

(1)
Y=0+b51 X1+ P2 Xo+83 Xz+ -+ +0: Xp+ ¢

Este modelo toma la forma genérica, ecuacion (1A); para una muestra de la poblacion

[T 1]

de “n” observaciones, con “k” variables independientes:

Y; = Bo+ BiXi + BoXio + B3 Xig + -+ Bp X £ & (1A)

Donde:
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o Y, representa la variable dependiente para cada observacion;

representa la forma general de las variables independientes;

2

o 3 representa los parametros de la regresién para “I’ variables

independientes: y

o & representa la matriz de errores.

Al expandir la ecuacion (1A) para cada uno de sus términos regresores (“/’ variables)

y para “n” observaciones de la poblacion se obtiene el sistema de ecuaciones (2):

Y] = 50 + ,31 X1+ ,32 X2 + ,33 X3+ -+ + ﬁk Xl;\- + €

r
—

Yo = Po+ 81 Xo1 + B2 Xog + 83 Xog + -+ + Bk Xoxp + &2
(2)

Y3 =080+ 01 X31+ 02 Xgo+ 83 Xag+ -+ + B Xap + €3

n — .30 + _-31 an + ."32 Xn? + .83 Xn.:% + - 4+ .Hk Xnk + €n

Este sistema de ecuaciones mostrado en la ecuacién (2) se expresa de forma

matricial, como se muestra en la matriz de la ecuacion (3):

Y1 ] (1 X1 X2 Xz - Xuwe| [Bo] €1
Yo 1 X9 Xoo Xog3 -+ Xoxl| |A1 €9
_ . | (3)
_YYn_ _1 an XnZ XnS T Xnk_ _ﬁk_ [ En

Y se representa en su forma matricial genérica en la ecuacion (4):

(4)

Donde:
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c vy representa la matriz de variables respuesta o dependientes;
A representa la matriz de coeficientes;
e X  representa la matriz de variables estimulo o independientes; y

o & representa la matriz de errores.

La regresion lineal multiple ordinaria busca los parametros “B” que minimizan el error
cuadratico “¢?” por tanto se expresa como el minimo de los errores medios cuadraticos
de las ecuaciones (5.1, 5.2y 5.3):

Minimo [} + e} + &3+ ---+¢2] = (5.1)

]
€2
€3

Minimo [e1 +ea+e3+--+¢ea] | . | = 52)
LEn

Minimo [&'T gl = (5.3)

Reemplazando (4) en (5.3) y resolviendo la minimizacién, se obtiene la funcién “F”
en la ecuacion (6):
" el =[(Y — 8 X)T(Y = 5 X))
=T - (BX)NHY -8 X)
=" =p" XT) (Y - 5 X)
YTy —-pT xTy —vT X g+58"7 XT X p)
= YTy —2YT X p+p57 XT X p)

F=[le =Ty -2Y" X g+ X% X 8% (6)

La gradiente se aplica en la ecuacién (6) y se iguala a cero como se muestra en la
ecuacion (7), para minimizarla y encontrar los parametros “B” de la ecuacion (8), en su

forma matricial.
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_a(—ﬁj):7 T T — 7
Wﬂ_ﬂm 2T X +2XxT X pB8=0 (7)
B=(XTxX)tyTx (8)

La ecuacion (8) representan los parametros “B” que minimizan el error del modelo
matematico obtenidos a través de los datos recopilados; es decir, son los parametros o

coeficientes mas eficientes del modelo de regresion lineal multiple a nivel poblacional.

A=(XxTx)'vTXx (9)
Los coeficientes “B” de las variables independientes de la ecuacion (9) representan
los coeficientes estimados con los datos muestrales y con ellos se obtiene la variable
dependiente estimada (y) de la ecuacion (11) al reemplazar (9) en (10). El error del

modelo se calcula en la ecuacion (12):

Yo T —1 /T
V=((xTx)'vT X)X (11)
e=Y-Y
(12)
Donde:
oy representa la variable dependiente independiente poblacional;
e 3 representan los coeficientes de las variables independientes;
o Y representa la variable dependiente estimada;
o B representa el coeficiente de las variables independientes estimados;
o« X representa la variable independiente poblacional; y

e XT representa la transpuesta de la variable independiente.

Las ecuaciones (9), (11) y (12) permiten construir el modelo matematico con base en
la regresion lineal multiple y manipulando una muestra de la base de datos reunida entre

septiembre del 2019 y enero del 2020.
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Para utilizar el modelo de regresion lineal multiple ordinario y obtener los estimadores

de los parametros desconocidos se debe cumplir un conjunto de supuestos, para el uso

adecuado e interpretacion del modelo de regresion lineal multiple. Algunos de estos

supuestos se requieren para el analisis de inferencia de los parametros (Vargas, 2007).

1.3.1.1. Supuestos del Modelo de regresion lineal multiple ordinaria (Court y

Williams, 2011)

Considerando que:

. €

o E

. i, ]

. Xi

. K

. N

o Var

o Cov (g]X)
o e’

. z

error del modelo;

esperanza matematica o media poblacional;

prefijos de columna y fila de una matriz;

variables independientes;

numero de variables independientes;

numero de observaciones de la muestra o poblacion;

varianza del error;

covarianza del error y las variables independientes X

transpuesta del error;
desviacion estandar del error; y

matriz identidad;

De acuerdo con Court y Williams, (2011) los supuestos mas importantes se detallan a

continuacion:

Supuesto 1: El modelo asume que la relacién entre las variables se modela a través

de una funcion lineal. Es importante entender que la linealidad esta ligada a los

coeficientes “B” estimadas y no a las variables independientes “X”.

Supuesto 2: El valor esperado de los errores es igual a cero (ecuacion 13); esto

implica que la suma de los errores tiende a cero:
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E(e) = 0 (13)

Supuesto 3: La varianza de los errores (0) es homocedastico® (ecuacién 14) y la

autocorrelacion entre errores contemporaneos es cero (ecuacion 14), esto implica que

la varianza de los errores es constante y no existe correlaciéon entre errores:
Var (£2) = E(eT -£) = o para i =] (14)

Var (e2) = E(eT -¢) =0 para i # j (15)

Supuesto 4: La varianza de los errores se distribuye como una distribucién normal

con media igual a cero y desviacion estandar igual “o0” (ecuacién 16).
e ~ N(0,01) (16)

Los errores del modelo de regresion lineal ordinario obedecen a una distribucion

normal con media cero y varianza constante a lo largo de toda la regresion.

Supuesto 5: La covarianza de los errores con las variables regresoras es cero
(ecuacion 17). Es decir, que los errores y las variables independientes son ortogonales

y no existe correlacion entre ellas.

Cov (g;,-2;) =0 (17)

Supuesto 6: El nimero de observaciones (n) de la muestra es mayor que el nimero

de parametros a estimar (k+1).

Supuesto 7: Debe existir variabilidad en los valores de “X”, variable independiente.

Técnicamente la varianza de “X” es un nimero finito positivo.

5 En estadistica se dice que un modelo presenta homocedasticidad cuando la varianza del error
es constante y la covarianza entre los errores es cero (Court y Williams, 2011, p. 255).
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Supuesto 8: No debe existir correlaciones perfectas entre las variables explicativas
0 regresoras, pues ello provoca que la varianza se incremente (inflacién de la varianza)

y los parametros calculados no sean eficientes.

1.3.1.2. Estadisticos de verificacion de los supuestos de la regresion lineal
multiple ordinaria

Segun Asturias corporacion universitaria (2019), “los problemas mas habituales de la

relacion lineal al tratar con datos observacionales son la falta de normalidad,

heterocedasticidad, multicolinealidad y autocorrelacion”. La autocorrelacion no aplica en

esta investigacion y la presencia de normalidad, heterocedasticidad y multicolinealidad

se evaluaron con los estadisticos descritos a continuacion:

1.3.1.2.1. Supuesto de normalidad

Un aspecto fundamental en las investigaciones y en gran medida subvalorado es el
correcto uso de las pruebas que permiten el analisis de los datos, constituyendo un
aspecto comun los errores estadisticos. No obstante, antes de analizar cualquier tipo de
dato, el investigador debera considerar la distribucion que poseen, es decir, se debe
realizar algunas pruebas de normalidad que permitan saber que pruebas estadisticas

se utilizaran posteriormente para obtener los resultados (Droppelmann, 2018).

Para evaluar la normalidad, en este trabajo de tesis se realizaron pruebas graficas
(histograma del error y grafico Q-Q) y numéricas (Shapiro Wilk). Cuando un grupo de
datos satisface la distribucién normal se puede aplicar los modelos paramétricos de la

regresion lineal multiple ordinaria.

Histograma frecuencias de los residuales (Figura 6)
Hay varios modelos caracteristicos de distribucion de frecuencias, la mas comun de las

cuales es la distribucidn simétrica acampanada, o distribucién normal. En el estudio de
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tesis desarrollado se observd que la distribucion de frecuencias de los residuales sigue

una distribucién normal.

Figura 6. Histograma de frecuencias de los residuales (Datos propios).

Gréfico Q-Q (Figura 7)

El grafico probabilistico normal (Grafico Q-Q) permite comparar la distribucion empirica
de un conjunto de datos con la distribucién Normal. Por tanto, dicho grafico se puede
considerar como una técnica grafica para la prueba de normalidad de un conjunto de

datos (Guti, 2010).

Figura 7: Grafico Q-Q de normalidad (Datos propios).
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Shapiro Wilk

Es una de las pruebas de bondad de ajuste mas consolidadas y con mayor potencia
estadistica entre las existentes actualmente. Su fundamento estadistico esta basado en
una grafica de probabilidad en la que se considera la regresion de las observaciones
sobre los valores esperados de la distribucion hipotetiza (Pedrosa et al., 2015). Este

estadistico se calcula a través del software R Studio.

1.3.1.2.2. Supuesto de Homocedasticidad del error

En el modelo de regresion lineal multiple ordinario, el error “¢” debe tener una
estructura de distribucion normal (N). Cuando no sucede esto, el error es
heterocedastico y no se cumple que, € ~ N (0, 0); es decir, los errores no presentan

media, 0 y desviacién estandar, o.

Esta heterocedasticidad (¢2 ~ 0Xj); donde el error cuadratico (¢?) tiene un
comportamiento no constante y la desviacion estandar (o) presenta covarianza con

alguna de las variables independientes (X)) tiene diferentes causas:

e naturaleza de las variables;
e presencia de valores extremos e influyentes; y

¢ falla en la especificacion del modelo, entre otros.

En la Figura 6 se observa como la distribucion normal del error incrementa su media
y dispersién (varianza o desviacion estandar), conforme varia el valor de la variable
independiente, es decir existe una correlacion entre ellos, lo cual transgrede uno de los

supuestos del modelo de minimos cuadrados ordinarios.
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Figura 8: Heterocedasticidad del error (Benites, 2020).

Las pruebas paramétricas que miden la heterocedasticidad son:

Prueba de Breusch-Pagan (Benites, 2020)
Este estadistico se utiliza para medir la heterocedasticidad del modelo y evalua si el
error depende de alguna o varias variables independientes; es decir, busca relaciones

lineales entre el error y las variables.

La ecuacion (18) muestra que el error cuadratico tiene una dependencia lineal con dos

variables (existe covarianza del error con dos variables independientes):

E2 =160 + 01 X1; + 02 Xoi + pu (18)
donde:

o &:?;2 error cuadratico calculado del modelo de regresion lineal;

o 0p,01,09 coeficientes que demuestran la dependencia lineal del error ¢;

B
x

variables independientes del modelo;

o [ residuos.
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Este estadistico debe demostrar la hipétesis nula de la homocedasticidad (ecuacion 19),

donde los coeficientes & son cero.

Hy: 01 =02 =0, Homocedasticidad (19)

Hy: 8, # 02,  Heterocedasticidad (20)

Cuando se cumple la hipotesis alterna H1 (ecuacion 20), el estadistico de Breusch Pagan
muestra una dependencia lineal de dos regresores y se incumple el supuesto de
homocedasticidad de los minimos cuadrados ordinarios, es decir la varianza del error

no es constante.

Prueba de Goldfeld Quandt (Benites, 2020)

Estadistico que prueba la homocedasticidad, su estrategia es omitir un sector de datos
(normalmente una cantidad especifica central) y evalla la tendencia de ambas lineas
(Figura 9). Si la varianza es constante entonces se dice que se satisface la hipotesis
nula de homocedasticidad (ecuacion 21); si la varianza no es constante, entonces se

satisface la hipoétesis alterna y se comprueba la heterocedasticidad (ecuacién 22).

Figura 9: La prueba de Goldfeld Quandt (Benites, 2020).

Obsérvese como varia la pendiente antes y después de los datos no evaluados o

truncados (primer segmento, linea roja; segundo segmento, linea negra); es decir, la
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pendiente de ambos segmentos es diferente. Al tener una pendiente distinta, la
desviacion estandar (o) no es constante y se satisface la hipotesis alterna (Hq) de

heterocedasticidad:

‘ T 21
Hy: 0} =05 Homocedasticidad (21)

Hy : 0% <03 Heterocedasticidad (22)
donde:
o O] desviacion estandar del primer segmento (linea roja);
o U9 desviacion estandar del segundo segmento (linea negra);

1.3.1.2.3. Multicolinealidad de las variables regresoras

En todo momento es importante que no exista relacion lineal entre regresores
(variables independientes); es decir, debe haber ortogonalidad (concepto vinculado a
vectores) para que la inferencia sea efectiva. Sin embargo, en la mayoria de las
aplicaciones esto no es posible y el grado de ortogonalidad determina el nivel de

multicolinealidad existente entre las variables.

Los efectos de la multicolinealidad se muestran en la Figura 10, donde se observa
las diferentes formas de colinealidad; desde la nula relacién entre variables regresoras
“X1” 'y “X2” hasta la alta correlacion entre las variables regresoras afectando los
resultados de la regresién en funcidn de esta dependencia. También se observa en la
figura, como esta correspondencia entre variables regresoras influye en la variable
dependiente “Y” pero sin diferenciar el aporte independiente de cada una de ellas en la

variable dependiente.
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Figura 10: Figura de Multicolinealidad de Ballentine (Damodar y Porter, 2010).

De la figura anterior se definen dos conceptos:

Xji =M X1i+ X Xog+ ...+ A Xiy Colinealidad perfecta (23)

Multicolinealidad (24)

Pero, cuando existe linealidad perfecta se trunca la solucion de la matriz de

coeficientes de los parametros de los minimos cuadrados ordinarios.

Factor inflacionario de la varianza

Cuando existe multicolinealidad, los estimadores de minimos cuadrados ordinarios
siguen siendo los mejores estimadores lineales insesgados, pero poco o0 nhada
significativos; por esto, siendo la multicolinealidad un estimador importante que afecta
la efectividad de los parametros de la regresién, existe un parametro que permite

identificar aquellos regresores que muestren multicolinealidad entre ellos y es conocido
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como factor inflacionario de la varianza (FIV en adelante) y mide qué tanto aumenta la
varianza de los coeficientes estimados de la regresion lineal multiple si las variables

independientes estan correlacionados, ecuacion (26).
(26)

El FIV, ecuacion (27), se calcula a través de los coeficientes de determinacion® “‘Ry”
del ajuste de multicolinealidad de la variable regresora correspondiente, que tiene la

forma de la ecuacion (28):

1 (27)

FIV; = ——
TR

Xji=Xo+ M Xpi+ X Xoj + ...+ X Xy + 0t (28)

donde:
. I‘g coeficientes estimados de la regresion lineal multiple;
. (3.2 desviacion estandar de la regresion lineal multiple;
o Xjj variables independientes de la regresion lineal multiple;
. Rj coeficientes de determinacién de la multicolinealidad;
* Ao, A1, .. A coeficientes estimados de la multicolinealidad; y
o [ residuos de la multicolinealidad.

donde R;representa cuanto de la varianza de (; esta siendo afectada (inflacion) por la
multicolinealidad en X;. Cuando no existe relacion entre las variables independientes

(R? = 0), el VIF = 1 y cuando existe una relacion perfecta entre las variables

6 E| coeficiente de determinacion es la proporcion de la varianza total de la variable explicada

por la regresion.
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independientes (Ri? = 1), el VIF tiende al infinito. VIF mayores a 10 indican fuerte

multicolinealidad y debe corregirse.

El modelo matematico muestra la relacion entre las variables conductuales y
operacionales con el consumo de combustible, pero deben satisfacer los principales

supuestos de la regresion lineal.

El modelo matematico elegido es aquel que mejor representa a la base de datos a
través de criterios de bondad del ajuste y calidad del modelo. Lo anterior se consigue

evaluando a través de los siguientes estadisticos:

e Coeficiente de determinacion ajustado (RZjustado)-
e Error medio cuadratico (MSE, de sus siglas en inglés).

e Criterio de informacion de Akaike” (AIC por sus siglas en ingles).

El coeficiente de determinacién es la proporcién de la varianza total de la variable
explicada por la regresion. El coeficiente de determinacién, también llamado R

cuadrado, refleja la bondad del ajuste de un modelo a la variable que pretender explicar.

En estadistica, el error medio cuadratico mide el promedio de los errores al cuadrado,
es decir, la diferencia entre el estimador y lo que se estima. Es el criterio de

evaluaciéon mas usado para problemas de regresion.

7 El criterio de informacion de Akaike es una medida de la calidad relativa de un modelo
estadistico, para un conjunto dado de datos. Como tal, compara la bondad de ajuste y la
complejidad del modelo.


https://www.iartificial.net/fases-del-machine-learning/
https://www.iartificial.net/fases-del-machine-learning/
https://www.iartificial.net/clasificacion-o-regresion/
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CAPITULO 2
DISENO EXPERIMENTAL DE LA INVESTIGACION

Este capitulo describe el proceso seguido para el acondicionamiento e instalacién de
los equipos que permitieron recopilar y transferir los parametros operativos que fueron
posprocesados para estructurar la matriz principal desde donde se desarroll6é el modelo

de regresion lineal multiple del consumo de combustible (Figura 11).

Definir el circuito (Trujillo — Lima)

Acondicionar 6mnibus (mantenimiento)

Seleccionar variables regresoras y variable respuesta

Acondicionar CanBus (OBD II) Instalar equipo Teltonika FMB360

Recopilar datos operativos via telemetria

Incorporar datos externos

Generar matriz principal

Figura 11: Disefio del proceso de acondicionamiento experimental.

2.1 Definicion de circuito de conduccion del estudio (Lima — Trujillo y viceversa)
Este circuito de conduccion se selecciond considerando que las terminales de las
ciudades de Lima y Trujillo contaban con personal calificado para realizar el pesaje del
omnibus, la ruta presentaba pocas zonas sin cobertura que podrian afectar la
recopilacién de informacion y ademas presentaban facilidades logisticas necesarios
para desarrollar el estudio (ver Figuras 12, 13 y 14). Asi mismo, en la Tabla 5 se

describen los datos mas importantes del circuito.
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Tabla 5: Datos del circuito del proyecto.

Carretera Panamericana Norte o Eje longitudinal PE-1 o Longitudinal de la Costa, es el
tramo que recorre toda la costa y es totalmente asfaltada, apreciandose paisajes desérticos y
algunos tramos muy cerca de la orilla del mar (Eje longitudinal PE-1 - Wikipedia, la

enciclopedia libre).

Pto. Inicio Lima — Carretera Panamericana Norte, altura puente Caqueta
(Figura 13)

Pto. Llegada: Trujillo — Cruce de Av. Fatima y Av. Larco (Figura 14)

Recorrido 565 km.

Altitud (Pto. Inicio) 26 msnm.

Altitud (Pto. Llegada) 126 msnm.

Altitud (Maxima) 429 msnm.

Temperatura Ambiente Oscild entre 13y 20 °C.

Velocidad del Viento Oscil6 entre 2 y 19 km/h.

Trujillo F—

Lima |—

Figura 12: Mapa vial del Peru - Tramo Lima / Truijillo (Provias Nacional, 2021).

Carretera Panamericana Norte
Cercado de Lima
12°02'11.8"S
77°02'36.2"W

Figura 13: Punto inicial/ Pan. Norte (Puente Caqueta) / Lima (Google Maps, 2021).


https://es.wikipedia.org/wiki/Costa_(Per%C3%BA)
https://es.wikipedia.org/wiki/Mar
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Av. Fatima
Distrito de Victor Larco

8°07'39.7"S
79°02'28.6"W

Figura 14: Punto final - Cruce de Av. Fatima y Larco / Trujillo (Google Maps, 2021).

2.2 Acondicionamiento de 6mnibus anterior a la recoleccién de datos

La investigacion se realizé en tres (03) d6mnibus marca Volvo, modelo B430R 6x2,
con carroceria Marcopolo G7 Paradise 1800. Las caracteristicas técnicas de estas
unidades se muestran en los Anexos 1, 4 y 5. Los trabajos desarrollados antes de
realizar las pruebas comprendieron una inspeccion general y acciones preventivas y

monitoreo basado en la condicién, que se detallan a continuacion:

¢ Inspeccioén general de los diferentes sistemas.

e Cambio de lubricante y filtros de lubricante de motor.

e Cambio de filtros de combustible primario y secundario.

e Limpieza de filtro de aire y/o cambio segun condicion.

e Limpieza de sensores de admision, motor, transmision entre otros.

e Calibracion de altura de luz de valvulas e inyectores.

o \Verificaciéon de presion de aire de neumaticos.

o Verificacion de remanente de profundidad de banda de neumaticos.

¢ Verificacién y/o calibracién de sistema de suspension.

e Escaneoy eliminacion de cddigos registrados y/o activos segun corresponda.

e Aplicacion de programa de mantenimiento preventivos segun corresponda.
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2.3 Seleccidn de variables regresoras y variable respuesta
Las investigaciones previas de Diaz et al. (2017), Huertas et al. (2017), Garcia et al.
(2017) y Vaezipour et al. (2015) fueron estudiadas para seleccionar las variables

regresoras que se utilizaron en la presente tesis (Figura 15).

Figura 15: Seleccion de variables regresoras y respuesta.

En la Tabla 6 se describen cada una de las variables que se utilizaron en el estudio

y en la Tabla 7 se indica la fuente (equipos) de donde se consiguio la informacion.
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Tabla 6: Descripcion de las variables regresoras

Parametros de conduccion eficiente

Variables regresoras  Unid Descripcioén
Indica la eficiencia en la conduccién y ocurre cuando el vehiculo
se opera con cero o minimo consumo, la velocidad es diferente
Patron de Iner % de cero, existe un cambio enganchado, el acelerador no esta
Inercia presionado y normalmente bajando una pendiente o
aprovechando la velocidad sin pendiente. Se mide como
—————————_____porcentaje de uso porviaje. _____________________________
Este patrén capta las aceleraciones bruscas del vehiculo y
Aceleradas . .
Bruscas AcelB c_ar.actenza el abuso del acelerador. Se mide como veces por
viaje.
El objetivo de este patrén es detectar las frenadas bruscas o la
F mala anticipacion, cuando la velocidad cae por mas de 20 km/h
renadas FrenB Son inseguros para la unidad e ineficientes en consumo. Se
Bruscas mide como veces por viaje.
Pedal de R(_alaciona de forma directg Iq operacion conductu_al del opergdor
Aceleracion Acel % (plsada.del acelerad_or) e mghrectamente el cambio de ve!omdad
con el tiempo. Se mide en tiempo real como un porcentaje.
Velocidad Vel km/h Relaciona gl cambio de' posicion (o desplazamiento) con
respecto al tiempo. Sus unidades son km/h.
Son unidades de frecuencia que determinan el numero de
R . vueltas que da el ciguefial de un motor por cada minuto. Es un
evoluciones 2N T .
Rpm rpm indicador de la eficiencia que tiene un motor pues de acuerdo al

del motor

tipo de motor, cilindrada, fabricante; etc.; determina la economia
en el consumo de combustible

Parametros de operacion

Patrén de
Ralenti

Pendiente

Altitud

Carga del
vehiculo

Temperatura
ambiente

Velocidad del
viento

Direccion del
viento

Ral %
Pend %

Alt msnm
Carg ton
Tamb °C
VelV km/h
VieO °

Tiene una significativa influencia sobre el consumo de
combustible. Este patrén detecta los periodos de tiempo donde
el vehiculo este encendido sin movimiento. Se mide como
El sistema de coordenadas geograficas es un sistema que
referencia cualquier punto de la superficie terrestre y que utiliza
para ello coordenadas angulares, latitud (norte o sur)
y longitud (este u oeste) y la altitud. Estas coordenadas,
conjuntamente con el recorrido, serviran para determinar la
pendiente.

Se denomina altitud a la distancia vertical que existe entre
cualquier punto de la Tierra en relacion al nivel del mar.

Se considerd: peso de la unidad, peso de los pasajeros
(incluyendo tripulacion) y peso bodega (equipaje y paqueteria).
Esta informaciéon se consiguié pesando las unidades con un
equipo Haenni Type Wheel Load Scale WL 101.

Se consigue mediante un sensor de temperatura instalado en la
carroceria que enlaza al ECM del motor.

Se tomaron 60 registros por viaje a lo largo de la ruta de estudio
mediante el aplicativo Windfinder que ofrece previsiones y
pronosticos meteorolégicos. Este parametro influye en la
resistencia al viento de la unidad y por ende en el consumo. Da
como resultante la velocidad aplicada a la carroceria que influye
directamente en la aerodinamica de la unidad.
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Tabla 7: Fuentes de recoleccion de datos.

Parametros Variable regresoras Fuente
Patrén de Inercia Ine OBD - Postratamiento
Aceleradas bruscas AcelB OBD - Postratamiento
Frenadas bruscas FrenB OBD - Postratamiento
Conductual Pedal de Aceleracion Acel OBD
Velocidad de la unidad Vel OBD
Revoluciones del motor Rpm OBD
Patron de Ralenti Ral OBD - Postratamiento
Pendiente Pend GNSS
Altitud Alt GNSS
Carga del vehiculo Carg Manualmente
Operacionales Temperatura ambiente Tam OBD
Velocidad del viento VelV Windfinder
Direccion del viento VieO Windfinder

Segun el “Handbook of biological statistics” se recomienda que el numero de
observaciones sea como minimo entre diez y veinte veces el numero de variables
predictoras del modelo. En nuestro caso, al tener trece variables predictoras el minimo
numero de muestras es doscientas sesenta (260) observaciones. Este estudio presenta
una base de datos con 306918 observaciones procesadas y para desarrollar el modelo
se seleccionaron 50000 observaciones a través de un muestreo aleatorio estratificado

sin repeticion.

2.4 Acondicionamiento de CANBUS para recoleccion de datos de OBD i

En la actualidad, los equipos industriales méviles o estacionarios han desarrollado
diferentes sistemas de comunicacion que permiten conectar, comunicar y gestionar los
diferentes equipos electrénicos como sensores, computadoras, etc. En el caso de Volvo,
utiliza el sistema CANBUS (desarrollado por BOSCH en 1991) a través del protocolo de

comunicacion J1939 (J1939 en adelante).
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El J1939 es el protocolo de comunicacién mas comun para servicio pesado y permite
enlazar los dispositivos electronicos que gestionan la informacién de las diferentes

computadoras de abordo y la herramienta de diagndstico (dispositivo OBD |I).

Para el estudio se ubico el cable J1939 que llevaba la informacién al OBD Il. Una vez
ubicado el punto de conexién se procedié a acondicionarlo a fin de proceder a conectar

el equipo de navegacion y telemetria, como se aprecia en las Figuras 16A y 16B.

/_ Conector OBD I

Punto de Instalacion de
equipo Teltonika
FMB630

Figura 16A: Protocolo J1939 y OBD Il para sistemas primarios (Volvo Corp, 2004).

Punto de Instalacion de
equipo Teltonika FMB630

Figura 16B: Protocolo de sistemas primarios y secundarios (Volvo Corp, 2004).
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2.5 Instalacion de equipo de telemetria Teltonika FMB630

El equipo Teltonika FMB630 es un terminal GSM (“Global System for Mobile
communications”), GNSS (“Global Navigation Satellite System”), y Bluetooth (ver
Figuras 17 y 18) para aplicaciones profesionales complejas, que usa diferentes
protocolos de comunicacion (J1939, J1708, etc.). Este terminal permite la recepcion y
transmision de informacion a través de equipos moviles; es decir, capta la informacién
del OBD Il, usando el protocolo J1939 y lo emite inalambricamente hacia una central
receptora para posteriormente descargarlo en un dispositivo portatil (laptop) para la

gestion de datos correspondiente.

o

Figura 17: Equipo Teltonika FMB630 y componentes (Teltonika loT Group, 2021).

El equipo Teltonika FMB630 fue instalado entre agosto del 2019 y enero del 2020.
Durante dos meses (agosto y septiembre del 2019), se realizaron pruebas de
confiabilidad del equipo, ensayos para definir tiempo de muestreo, monitoreo en tiempo
real, estudio de la ruta, definicién de la ruta y otras pruebas de ensayo y error; anterior

a la toma de datos que se inici6é en octubre del 2019 y concluyé en enero 2020.

Los ensayos para determinar la confiabilidad del equipo Teltonika FMB630 incluian:
constatar la transferencia de datos en ruta, buscar incongruencia en los datos, validar

los datos comparandolo con la informacion emitida por Volvo.
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Para definir los tiempos de muestreo, se inicié variando los tiempos de emision de
datos en 60 segundos, 30 s., 15 s., 10 s, 2 s. y 1 s. Todos los tiempos mostraron
fiabilidad para la emision de datos, a excepcidon de 1 s. donde se observé que el Micro
SD se saturaba muy rapidamente dejando de captar y emitir informacion, a lo largo de
la ruta hacia la central receptora. Finalmente, se decidio registrar y emitir los datos cada

2 segundos.

También se realizaron pruebas para registrar datos teniendo fijada la longitud de
avance a 100 metros. Sin embargo, este dato se obtenia del GNSS y no se consiguid
fijar de forma constante esta distancia debido a los problemas de tiempos de respuesta,

falta de conectividad y saturacion de memoria, entre otros.

Cable de comunicacién J1939:

Conectado al equipo de
telemétrica teltonika FMB630

Fuente de alimentacién: Punto
de 12V directo desde la bateria
y activado al contacto y/o

encendido. Conector OBD II: Conector de

Figura 18: Equipo Teltonika FMB630 y sus puntos de conexion, que incluyen
fuente de alimentacion y conexién a cable de comunicacion J1939 que llega al

conector del OBD II.

16 pines del médulo OBD |1 —



Figura 19: Esquema de sistema eléctrico y comunicaciones (Teltonika loT Group,2021).
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-Los datos fueron recopilados y almacenados en el Micro SD Card del equipo

teltonika FMB630 para posteriormente enviarse a la central receptora, donde se

descargaba para su posterior procesamiento. En la Figura 20 se muestran las plantillas

de descarga de la aplicacion Intel Global SAT (central receptora). Estos archivos se

descargaban en extension txt (archivo de texto) o xlIsx (archivo Excel).

Datos de Central Receptora previa seleccion de rango de fechas y horas

“echa y Hora del

Muestreo

08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:

08 Oct 2019 21

08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:

08 Oct 2019 21

08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:

08 Oct 2019 21

08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:
08 Oct 2019 21:

" Oct 2019 21:

17:23
17:25
17-27
17:29
17:31
17:33
17:35
1737
17:39
17-41
17:43
17:45
17:47
17:49
17-51
17:53
17:55
17-57
17:59

- . Tiempo Tasa
SrEIIES (i) RPM Status® REEIIED TEEmEs £ Acumulado  Odometro (km)*  combustible
londitud) Acumulado (Km) Muestreo (seg) E2r) (lih)*
-8.127805, -79.041138 Econdmico 558.865 2.00 2.00 311333.82 30
-6.127883. -79.041050 Econdmico 558.85 2.00 4.00 311333.84 25
-8.127973, -79.040942 Econdmico 568.835 200 6.00 311333.85 0
-8.128077, -79.040832 Econdmico 558.82 2.00 8.00 311333.86 14
-8.128155, -79.040723 Econdmico 558.805 2.00 10.00 311333.88 23
-8.126235, -79.040617 Econdmico 558.8 2.00 12.00 311333.89 28
-8.126303. -79.040493 Econdmico 558.775 2.00 14.00 311333.91 18
-6.128343. -79.040337 Econdmico 558.755 2.00 16.00 311333.93 18
-8.128395, -79.040172 Econdmico 568.735 200 18.00 311333.95 10
-8.128452, -79.040007 Econdmico 558.725 2.00 20.00 311333.96 3
-8.128500, -79.039837 Econdmico 558.695 2.00 22.00 311333.99 0
-8.126547, -79.039673 Econdmico 558.68 2.00 24.00 311334.01 16
-8.126593. -79.039518 Econdmico 558.66 2.00 26.00 311334.03 13
-6.128643, -79.039367 Econdmico 558.64 2.00 28.00 311334.04 8
-8.128692, -79.039207 Econdmico 558 625 2.00 30.00 311334.06 4
-8.128738, -79.039047 Econdmico 558.605 2.00 32.00 311334.08 0
-8.128787, -79.038898 Econdmico 558.585 2.00 34.00 3113341 7
-8.126833, -79.038758 Econdmico 558.57 2.00 36.00 311334.11 0
-8.126883, -79.038630 Econdmico 558.555 2.00 38.00 311334.13 0

Consun

(al)

0.00441
0.00368
0.00000
0.00206
0.00338
0.00412
0.00265
0.00265
0.00147
0.00118
0.00000
0.00235
0.00191
0.00118
0.00059
0.00000
0.00103
0.00000
0.00r"

Archivo de descarga para postratamiento estadistico. se promediaba 13000 muestras por viaje.

Figura 20: Recoleccién de datos para su posterior procesamiento.
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2.7 Incorporacion de datos externos
Posterior al procesamiento de los datos obtenidos via telemetria se procedio a

incorporar el pesaje de unidad, la velocidad y orientacién del viento.

El pesaje de la unidad fue obtenido con el equipo Wheel Load Scale WL 101 marca
Haenni de 10 ton. por punto de apoyo (Figura 21). El pesaje se realizaba posterior al
abordaje de pasajeros, luego de la recepcién y acomodamiento de los equipajes y

paqueteria en bodega y minutos antes de la salida del bus.

Figura 21: Escala de pesaje Haenni WL101.

El aplicativo “Windfinder” se utilizé para determinar la velocidad y orientacién del
viento (Figura 22). Se seleccionaron 60 puntos a lo largo de los 560 km de recorrido. La

ubicacién de estos puntos geograficos se muestra en la Tabla 8.
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Figura 22: Velocidad y orientacion del viento mediante aplicativo Windfinder.



Tabla 8: Ubicaciones geogréficas para el registro de velocidad y direccion del viento.

Ne Descripcion de la ubicacion Coordenadas

1 Trujillo, Av Fatima -8.127650, -79.041290
2 Trujillo, Ovalo la Marina / Panamericana con -8.131525, -79.020787
3 Trujillo, Alto Moche - Villa Mariva -8.197370, -78.968537
4 Trujillo, 1/3 entre Saleverry y Viru -8.279858, -78.921150
5 Truijillo, 2/3 entre Saleverry y Viru -8.349350, -78.881193
6 Viru, AH Victor Raul -8.407732, -78.818273
7 Viru, Pueblo de San Jose -8.446655, -78.739890
8 Chao, Pueblo Nuevo Chao -8.514587, -78.685882
9 Chao, Salida de Chao frente a pampa las duna -8.599843, -78.667638
10 Chao, Ovalo antes a pampas las dunas -8.667140, -78.623137
1 1/2 entre Chao y Guadalupito -8.750948, -78.633902
12 3/4 entre Chao y Guadalupito -8.835558, -78.654233
13 Guadalupito, Recreo la Gemma -8.923222, -78.636802
14 Santa, Playa Coishco -9.006465, -78.618517
15 Chimbote, Vivero -9.078710, -78.586610
16 Chimbote, Urb, Centro Sur -9.142797, -78.515673
17 Chimbote, Frente a Playa vesique -9.202242, -78.458782
18 Pueblo Huambacho -9.277768, -78.417275
19 Ovalo para Ingreso a Playa tortugas -9.350468, -78.394345
20 Ingreso a Casma -9.472120, -78.309468
21 Salida de Casma / Rio Sechin -9.482462, -78.287263
22 Casma, Frente a Zona Arqueoldgica Monumental de Chankillo -9.579710, -78.254860
23 Casma, Frente a Punta el Huaro -9.617110, -78.257627
24 Casma, Frente a Playa Grande -9.768175, -78.237468
25 Casma, Frente a Playa Chica -9.789098, -78.215626
26 Culebra, entre playa chica y campana -9.833202, -78.183800
27 Culebra, Frente a Playa Dos Amigos -9.910017, -78.216270
28 Culebra, Frente a Playa Corralones -9.986850, -78.193497
29 Ciudad de Huarmey, Frente a Playa el Rincon -10.069112, -78.156300
30 Huarmey, antes de ingreso a playa Cancer -10.141315, -78.115590
31 Huarmey, pasando el ingreso a playa las Zorras -10.204230, -78.049978
32 Huarmey, Frente a Playa las Zorras -10.290358, -78.044322
33 Huarmey, Ovalo Frente a Playa gaviotas -10.352703, -78.022675
34 Huarmey, Antes de gramadal -10.414620, -77.964695
35 Huarmey, Frente a Punta Colorado -10.465837, -77.915948
36 Huarmey, Frente a Playa la Bermejo -10.547967, -77.885533
37 Paramonga, Frente a Reserva Nacional Punta La Litera -10.630165, -77.861153
38 Ovalo de Ingreso a Paramonga, -10.674223, -77.792890
39 Trebol de Pativilca -10.701983, -77.778673
40 Trebol de Barranca -10.739138, -77.747837
4 Supe -10.780630, -77.717695
42 Medio Mundo -10.924877,-77.652598
43 Entre Vegueta y Huara -11.054460, -77.589408
44 Huacho (Salida) -11.139542, -77.597292
45 Ingreso a Playa el Paraiso -11.216055, -77.553755
46 Ingreso a Monte Pinar -11.288762, -77.501172
47 Nuevo San Juan -11.361168, -77.448715
48 Ingreso a Loma Lachay -11.411120, -77.389625
49 Chancay, Frente a Cantera Darenas -11.457610, -77.321700
50 Playa Calichera / Cruce cerro culebra, Chancay, Peru -11.535487, -77.284230
51 Rio Chancay, Aucallama, Lima -11.608648, -77.238563
52 Playa Chara y Mar, Aucallam, Lima -11.637355, -77.206502
53 Playa el Estanque, Ancon, Lima -11.707638, -77.177237
54 AH Las Palmeras, Ancon, Lima -11.765645, -77.158488
55 Av. Nestor Gambeta, Ventanilla, Lima -11.836043, -77.110435
56 AH. Las Animas Puente Piedra, Lima -11.906752, -77.069398
57 Av. Trapiche con Panamericana, Los Olivos, Lima -11.930768, -77.072494
58 Ovalo Naranjal con Panamericana, Los Olivos, Lima -11.977326, -77.066181
59 Av. Tomas Valle con Panamericana, Los Olivos, Lima -12.008941, -77.061156
60 Trebol de Av. Caqueta con Panamericana, Los Olivos, Lima -12.036520, -77.044084
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2.8 Generacién de matriz de variables principales

En la Tabla 9 se pueden observar todos los datos que se muestran desde las
diferentes fuentes (OBD, Teltonika FMB630 y Windfinder). Esta informacion fue
recopilada y ordenada para poder calcular los tiempos de muestreo (segundos) y el
recorrido (metros), pues son la base fundamental para organizar todas las variables. El
sistema registra la fecha y hora del muestreo, el recorrido parcial y acumulado; con estos

datos y un analisis previo se calculan el tiempo de muestreo y el recorrido de muestreo.

Tabla 9: Datos obtenidos a través del OBD, Teltonika FMB630 GPS y Windfinder.

Variables

Detalle de la variable Unid.

Muestra de los datos

Fuente
N° Numero de la muestra 3838 OBD Il
Localizacion Ubicacion geogréfica de la unidad 1N, Ancon, Lima, Peru GNSS
Coordenadas Sistema de coordenadas en latitud y longitud -11,726715, -77145765 GNSS
Fecha Fecha y hora de la muestra 14/10/2019 23:29 GNSS
Conductor Nombre del conductor GNSS
Estado del viaje Omnibus en movimiento o detenido En movimiento GNSS
Motor Motor encendido o apagado Encendido GNSS
Bateria principal Estado de la bateria Conectado GNSS
Voltaje de bateria Voltaje de la misma \ 28.24V GNSS
Satélite # Satélite conectado 15 GNSS
RPM Revoluciones por minuto del motor rpm 1136 OBD Il
RPM Status Estatus del rpm (Econémico / Alto) Econémico OBD Il
Odémetro Recorrido de la unidad en kilémetros km 300760.65 OBD Il
Odémetro Recorrido de la unidad en metros mm 30076650 OBD Il
Horas motor Horas acumuladas del motor h 5854 OBD Il
Consumo de combustible Consumo acumulado del combustible | 93998 OBD Il
Tasa de combustible Tasa del consumo de combustible I/h 58 OBD Il
Economia instantanea Economia del combustible instantaneo km/I 1 OBD Il
Pedal de aceleracion Desplazamiento del pedal de aceleracion % 40 OBD Il
Nivel de combustible Nivel de combustible en el tanque % 100 OBD Il
Velocidad del velocimetro Velocidad del mnibus captada del OBD I km/h 67 OBD Il
Embrague Uso del embrague Liberado OBD Il
Interruptor de freno Uso del freno Liberado OBD Il
Temp. Refrigerante Temperatura del refrigerante del motor °C 88 OBD Il
Temp. Ambiente Temperatura del ambiente °C 16 OoBD Il
Inercia Uso de I-Roll / Inercia % 15.40% OBD Il
Ralenti Tiempo de uso en ralenti % 1.25% OoBD Il
Aceleradas bruscas Cantidad de aceleradas bruscas 2 OBD Il
Frenadas bruscas Cantidad de frenadas bruscas 4 OBD Il
Giro Giros muy cerrados - OBD Il
Altitud Altura sobre el nivel del mar msnm 210 GNSS
Velocidad Velocidad calculada por el GNSS km/h 252 GNSS
Orientacién Direccion de la unidad ° 64 GNSS
Velocidad del viento Velocidad del viento km/h 15 Windfinder
Orientacién del viento Orientacién del viento 215 Windfinder
Peso Peso de la unidad Kg 19600 Manual

En la Tabla 10 se muestran los datos ordenados de las variables regresoras se

utilizaron en el estudio. Para recopilar estas variables se integraron los datos de las
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diferentes fuentes sugeridas en investigaciones anteriores. Las muestras se recopilaron

a cada 2 segundos, obteniendo aproximadamente de 13000 muestras por viaje.

Tabla 10: Datos posterior al postratamiento de las variables regresoras del estudio.

Variables Detalle de la variable Unid. Muestra de los datos  Fyente
N° Numero de la muestra 3838 OBD Il
Localizacion Ubicacién geogréfica de la unidad 1N, Ancon, Lima, Pert GNSS
Coordenadas Sistema de coordenadas en latitud y longitud -11,726715, -77145765  GNSS
Fecha Fecha y hora de la muestra 14/10/2019 23:29 GNSS
Tiempo de muestreo Tiempo de muestreo S Manual
Tiempo acumulado Tiempo acumulado del viaje s Manual
Recorrido de la muestra Recorrido de la muestra en metros m Manual
Recorrido acumulado Recorrido acumulado en metros m Manual
Tasa de combustible Tasa del consumo de combustible I/h 58 OBD Il
Economia instantanea Economia del combustible instantaneo kvl 1 OBD Il
Consumo de combustible Consumo acumulado del combustible | 93998 OBD Il
Inercia Uso de I-Roll / Inercia % 15.40% OBD Il
Ralenti Tiempo de uso en ralenti % 1.25% OBD Il
Aceleradas bruscas Cantidad de aceleradas bruscas 2 OBD Il
Frenadas brucas Cantidad de frenadas bruscas 4 OBD Il
Pedal de aceleracion Desplazamiento del pedal de aceleracion % 40 OBD Il
RPM Revoluciones por minuto del motor rom 1136 OBD Il
Carga Peso de la unidad Kg 19600 Manual
Velocidad del velocimetro Velocidad del 6mnibus captada del OBD I kmvh 67 OBD Il
Orientacion Direccion de la unidad ° 64 GNSS
Velocidad del viento Velocidad del viento kmvh 15 Windfinder
Orientacién del viento Orientacién del viento ° 215 Windfinder
Pendiente porcentaje de elevacion por metro de avance GNSS
Temp. Ambiente Temperatura del ambiente °C 16 OBD Il

Enla Tabla 11, se observa una base de datos que muestra parte de la matriz principal
de informacién, posterior al postratamiento, para el desarrollo del modelo de regresion

lineal multiple.



Tabla 11: Matriz principal de variables a utilizar en el modelo de regresion lineal miiltiple.

Tiempo . Recorrido Tasa Economia
Eechap/itio ] UEIEDED ~| Acumulada Recorndor Acumulado combustible instantanea Consumo (gl) | Iner Ral |FrenB | AcelB| Acel Rpm Carg Vel VelV Alt Pend | Tamb
Muestreo + | Muestreo (s 1| Muestra (m ., - . - o . - - - - - - - - - -
(s2g) - (Km) (IIh) (km/l)
19 Nov 2019 21:57:29 2 0 0.000 0 107 0.00000 0 0 0 0 68 931 21500.00 19.00 380 21 6.67 21
19 Nov 2019 21:57:31 2 2 15 0.015 39 0 0.00586 0 0 0 0 72 1132 21499 98 2400 278 22 333 21
19 Nov 2019 21:57:33 2 4 15 0.030 11 2 0.00165 0 0 0 0 48 1239 21499 98 2700 323 23 333 21
19 Nov 2019 21:57:35 2 6 15 0.045 8 3 0.00120 0 0 0 0 27 969 21499 97 2700 202 24 4.00 21
19 Nov 2019 21:57:37 2 8 10 0.055 1 20 0.00015 0 0 0 0 29 920 21499.97 2500 337 25 4.00 21
19 Nov 2019 21:57:39 2 10 15 0.070 6 4 0.00090 0 0 0 0 M 15 21499 97 2500 263 26 333 21
19 Nov 2019 21:57:41 2 12 15 0.085 32 0 0.00480 0 0 0 0 74 952 21499 95 26.00 248 27 0.00 21
19 Nov 2019 21:57:43 2 14 15 0.100 40 0 0.00601 0 0 0 0 72 1105 21499 93 3000 125 27 286 21
19 Nov 2019 21:57:45 2 16 20 0.120 34 0 0.00511 0 0 0 0 70 1254 21499 92 3400 016 28 2.50 21
19 Nov 2019 21:57:47 2 18 20 0.140 25 1 0.00375 0 0 0 0 64 1349 21499.90 37.00 063 29 2.50 21
19 Nov 2019 21:57:49 2 20 20 0.160 0 107 0.00000 0 0 0 0 22 1318 21499.90 37.00 031 30 0.00 21
19 Nov 2019 21:57:51 2 2 20 0.180 0 107 0.00000 0 0 0 0 22 1250 21499.90 3500 03 30 2.50 21
19 Nov 2019 21:57:53 2 24 20 0.200 8 3 0.00120 0 0 0 0 44 1226 21499.90 33.00 031 31 0.00 21
19 Nov 2019 21:57:55 2 26 15 0.215 33 1 0.00495 0 0 0 0 70 1252 21499 88 3400 -016 31 0.00 20
19 Nov 2019 21:57:57 2 28 10 0.225 18 1 0.00270 0 0 0 0 58 1318 21499 87 36.00 000 31 250 20
19 Nov 2019 21:57:59 2 30 30 0.255 8 4 0.00120 0 0 0 0 44 1298 21499 87 3600 03 32 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:01 2 32 20 0.275 15 2 0.00225 0 0 0 0 51 1292 21499.86 36.00 0.00 32 -2.50 20
19 Nov 2019 21:58:03 2 kL 20 0.205 5 5 0.00075 0 0 0 0 38 1228 21499.86 3400 -0.18 31 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:05 2 36 20 0.315 0 107 0.00000 0 0 0 0 0 1165 21499.86 3200 03 31 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:07 2 38 20 0.335 10 2 0.00150 0 0 0 0 23 725 21499.86 31.00 0 31 -2.86 20
19 Nov 2019 21:58:09 2 40 15 0.350 17 1 0.00255 0 0 0 0 57 1129 21499 85 3000 000 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:11 2 42 20 0.370 3 10 0.00045 0 0 0 0 30 1104 21499 85 31.00 016 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:13 2 44 5 0.375 0 107 0.00000 0 0 0 0 0 1044 21499.85 2000 03 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:15 2 45 25 0.400 0 107 0.00000 0 0 0 0 0 865 21499.85 2400 0.16 30 -2.50 20
19 Nov 2019 21:58:17 2 48 15 0415 0 107 0.00000 0 0 0 0 0 703 21499 85 1900 016 29 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:19 2 50 10 0.425 2 6 0.00030 0 0 0 0 0 800 21499 84 16.00 -0.16 29 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:21 2 52 10 0.435 0 107 0.00000 0 0 0 0 0 826 21499 84 1400 031 29 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:23 2 54 5 0.440 0 107 0.00000 0 0 0 0 0 673 21499 84 1100 -016 29 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:25 2 56 5 0.445 2 4 0.00030 0 1 0 0 0 602 21499.84 10.00 031 29 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:27 2 58 10 0.455 2 3 0.00030 0 1 0 0 0 591 21499.84 700 047 29 10.00 20
19 Nov 2019 21:58:29 2 60 0 0.455 2 1 0.00030 0 1 0 0 0 506 21499.84 4.00 0.63 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:31 2 62 5 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 588 21499.84 0.00 0.63 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:33 2 84 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 801 21499 84 0.00 063 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:35 2 66 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 508 21499 84 0.00 063 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:37 2 68 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 601 21499 84 0.00 063 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:39 2 70 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 599 21499 84 0.00 063 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:41 2 72 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 599 21499.84 0.00 0.63 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:43 2 74 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 599 21499.83 0.00 0.63 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:45 2 76 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 599 21499.83 0.00 0.63 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:47 2 78 0 0.460 2 0 0.00030 0 1 0 0 0 508 21499.83 0.00 0.63 30 0.00 20
19 Nov 2019 21:58:49 2 80 0 0.460 2 0 0.00030 0 0 0 0 9 594 21499.83 0.00 0.63 30 0.00 20
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METODOLOGIA DEL MODELAMIENTO DE LA REGRESION LINEAL

MULTIPLE ORDINARIA

La metodologia esta basada en el trabajo desarrollado por Garcia et al. (2017) para
evaluar un modelo de regresién lineal multiple ordinario y polinédmico. Cada una de las

etapas y secuencia metodoldgica se describe en el diagrama de flujo de la Figura 23.

El proceso se inicia con la generacion de la matriz principal que se detallé en la
seccion 2.8. Esta matriz tiene doce variables independientes y una variable dependiente,

como se muestra en la Tabla 11, las demas variables cumplen la funciéon de

CAPITULO 3

ordenamiento e informacion para la matriz principal.

Generar matriz principal

Filtrar valores atipicos e influyentes

Criterio de Chauvenet (Univariable)
Distancia de Cook (Multivariable)

Analizar datos de forma descriptiva

Analizar datos de forma grafica

Generar regresion lineal ordinario

Valorar supuestos de la regresion lineal ordinaria

Seleccionar variables regresoras de la regresion

Lineal con transformacion
de variable

Regresion lineal
ordinaria

Lineal polindmica

Evaluar criterios
de seleccion

Elegir modelo

Figura 23: Metodologia del modelamiento basado en Garcia et al. (2017).
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3.1 Filtracién de valores atipicos e influyentes (Criterio de Chauvenet)

Gran parte del éxito del analisis estadistico de datos subyace en seleccionar
adecuadamente la informacion u obtencién del conjunto de datos; no obstante, la
investigacion no estara libre de errores de muestreo y valores anémalos (valores
atipicos, discrepantes, inusitados, extrafios, entre otras denominaciones) (Marcano &

Fermin, 2013).

Los valores atipicos, segun Hawkins; son “una observacion que se desvia mucho de
otras observaciones y despierta sospechas de ser generada por un mecanismo
diferente”; aunque estos valores pueden aparentar ser invalidos pueden ser correctos y
viceversa (Munoz Garcia & Amon Uribe, 2013) y es fundamental la deteccion de estos
valores, ya sea para eliminarlos o para atenuar sus efectos en el analisis (Marcano &

Fermin, 2013).

Los valores atipicos influyentes se procesaron considerando:

e Analisis preliminar, se excluyeron 1936 datos atipicos que corresponden a la
condicion de bus detenido con el motor apagado y contacto cerrado (esta situacion
no aporta informacion al modelo). Esta circunstancia se observé el 20 noviembre del
2019, desde las 21:17:28 horas hasta las 22:25:25 horas y se debio a la espera del

bus detenido, debido a un accidente en ruta.

¢ El criterio de Chauvenet, estadistico para datos univariables, se aplicd en la variable
tiempo de muestreo para limitar los valores de muestreo superiores a 2 segundos,
obteniéndose como valor del criterio 79.4 segundos. Por tanto, toda muestra con

tiempos superiores a 80 s. fueron eliminados, excluyéndose 378 muestras.

Promedio 2.5 segundos
Desviacion Estandar 22.0 segundos
maximo 79.4 segundos

Criterio de Chauvenet (Tiempo de Muestreo)
minimo 0.0 segundos
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e Distancia de Cook para datos multivariables, mide el grado de apalancamiento
(influencia) de los valores atipicos. Este método identificé 10711 observaciones de
valores atipicos influyentes que generaban heterocedasticidad y evitaban que los
residuos sigan una distribucién normal (Figura 24). Esta imagen muestra que el error
residual estandar® (RSE, por sus siglas en inglés) es 10 y su coeficiente de
determinacion R%justado €S 0.7429, los valores del estadistico F y p-valor son
aceptables.

e Posterior a la eliminacion de los valores atipicos influyentes se consiguio la
distribucion normal y homocedasticidad de los residuos (Figura 26). Esta imagen
muestra la disminucién del error residual estandar a 2.39 y el aumento del coeficiente
de determinacion R%justado @ 0.9761; una mejora que permite la predictibilidad del
modelo.

La distancia de Cook, la maxima aceptable calculada, se muestra lineas abajo y es
un valor determinante para discriminar que muestras ingresaran a la matriz principal
para el modelamiento de la regresion lineal multiple.

Distancia de Cook maximo aceptable: 1.3132 x 10°

En la Tabla 12 se resumen las cantidades eliminadas de acuerdo con cada uno de
los criterios antes mencionados. Los datos atipicos e influyentes eliminados de la matriz
representan el 4.24%. Griffin et al. (2010) sefiala que en aplicaciones practicas se
muestran un sesgo considerable para concentraciones de valores atipicos superior al

10%; por tanto, solo se deben aceptar valores menores a este porcentaje.

Tabla 12: Criterios de eliminacién de observaciones atipicas influyentes.

Observaciones eliminados Observaciones restantes

Criterios de eliminacion de datos - - - - -
Cantidad Porcentaje parcial (%) Cantidad Porcentaje acumulado (%)

Datos iniciales 306918 100.00%
Analisis Preliminar 1936 0.63% 304982 99.37%
Criterio de Chauvenet 378 0.12% 304604 99.25%
Criterio de Distancia de Cook 10711 3.49% 293893 95.76%

8 La desviacién estandar de los residuos es una medida de qué tan bien se ajusta a los datos
una recta de regresion. Es también conocida como el error cuadratico medio
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Error residual estandar: 10 sobre 49987 grados de libertad®, R%: 0.7429 y RZajustado: 0.7430,
Estadistico F'%: 1.203e+04 sobre 15y 49987 grados de libertad, p-valor!': <2.2e-16

Figura 24: Analisis grafico de residuales con los valores atipicos influyentes
(Datos propios).

En la Figura 25 se observa el grado de influencia y/o apalancamiento de las muestras.

Residuales estudentizados

Valores estimados de analancamiento

Figura 25: Grafico de influencias de las muestras (Datos propios).

® En la estadistica inferencial, el término grados de libertad se define normalmente como el
numero de observaciones que son libres de variar, dada una o mas restricciones matematicas,
en un conjunto de valores utilizados para estimar alguna caracteristica de la poblacion.

10 El estadistico F es un test que se utiliza para evaluar la capacidad explicativa que tiene un
grupo de variables independientes sobre la variacion de la variable dependiente

1 El valor de p tiene relacion con la fiabilidad del estudio, cuyo resultado es mas fiable cuanto
menor sea la p
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En la Figura 26, los datos presentan un comportamiento homocedastico y distribucién
normal luego de eliminar los valores atipicos influyentes, el error residual estandar se

mejora modificandose de 10.00 a 2.39 y el R%justado S€ Modifica de 0.74 a 0.98.

Error residual estandar: 2.395 sobre 49987 grados de libertad
R?:0.9761y R,justado: 0.9761

Estadistico F: 1.699e+05 sobre 12 y 49987 grados de libertad
p-valor: < 2.2e-16

Figura 26: Analisis grafico de residuales sin valores atipicos influyentes (Datos propios).

En la Figura 26 (grafico Standardized vs Leverage) aun se observan valores atipicos,
pero su grado de influencia no alteran el modelo y el R%;sad0 de 0.976 asegura la

predictibilidad de la regresién lineal multiple ordinaria.

3.2 Andlisis descriptivo y grafico de la base de datos
En la tabla 13 se observa el resumen descriptivo de cada una de las variables, sus
dimensiones y comportamiento de forma independiente. En esta tabla se aprecia que

el consumo de combustible varia desde valores cercanos a 0 I/h (durante la aplicacion
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de lainercia, reduciendo la inyeccion de combustible de los inyectores electrénicamente)

hasta 59 I/h (al 100% de la pisada del acelerador, valor atipico) y una media de 11 I/h.

El porcentaje de pisada de aceleracion muestra un primer cuartil y mediana de 0%,
este valor manifiesta la alta utilizacion del uso de la inercia por los conductores. Su rango
intercuartilico de 62% representa la amplia utilizacion del acelerador durante los

recorridos.

Las revoluciones del motor muestran una media de 982 rpm, mediana de 1079 rpm
y tercer cuartil de 1183 rpm; valores cercanos que indican que el motor revoluciona

mayormente en el régimen econdémico que oscila de 1000 y 1200 rpm.

La carga media de 21185 Kg y un reducido rango intercuartilico de 529 Kg. muestra

la reducida variacion de carga en los émnibus.

La velocidad media de 56.64 Km/h, con una mediana de 72 Km/h (Los émnibus
tienen un limite de velocidad de 90 km/h) demuestra que los conductores operan en
cambios altos dentro del régimen econdémico con la finalidad de economizar

combustible.

La velocidad del viento (VelV) tiene una media de -0.45 km/h, su valor negativo
representa la oposicién al movimiento del vehiculo. La altitud media fue de 106 msnm
(En el Anexo 6, se muestra que la maxima altura de 424 msnm se ubico en la variante
de Pasamayo) y la temperatura ambiente promedio de 20°C (la tesis se desarrolld

terminando la estacion de primavera e iniciando el verano).
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Las variables categéricas como la inercia reducen el consumo hasta valores
cercanos a 0 I/h, el ralenti consume hasta 4 I/h, sin hacer uso efectivo de la potencia
que aporta el combustible. Las frenadas bruscas pueden llevar a desaprovechar
consumos de hasta 45 I/h y las aceleraciones bruscas consumen consumos hasta 47

I/h.

Tabla 13: Resumen descriptivo de las variables dependientes e independientes.

Variable dependiente Variables independientes - continuas
Resumen descriptivo Consumo Pedal aceleracion Revoluciones Carga Velocidad
(Cons - I/h) (Acel - %) (Rpm - rpm) (Carg - Kg) (Vel - km/hr)
1er Cuartil 0.00 0.00 603.00 20971.00 25.00
Mediana 2.00 0.00 1079.00 21328.00 72.00
Media 11.04 22.89 982.60 21185.00 56.64
3er Cuartil 25.00 62.00 1183.00 21500.00 86.00
Desviacion Estandar 15.48 32.58 283.86 548.10 33.77

Variables independientes - continuas

Resumen descriptivo Velocidad del viento Altura Pendiente Temp. Ambiente
(VelV - km/h) (Alt - msnm) (Pend - m/m) (Tamb - °C)

1er Cuartil -5.33 51.00 -1.43 17.00

Mediana -1.12 91.00 0.00 18.00

Media -0.45 106.60 -0.26 18.99

3er Cuartil 4.46 140.00 1.00 20.00

Desviacion Estandar 6.01 76.49 3.04 2.70

Variables independientes - categoéricas (I/h)

Resumen descriptivo Inercia Ralenti Frenada Brusca Aceleracion Brusca
(Iner - 1/h) (Ral -1/h) (FrenB -1/h) (AcelB -1/h)

1er Cuartil 0.00 0.00 1.00 18.00

Mediana 0.00 2.00 3.00 24.00

Media 0.72 2.14 22.42 24.57

3er Cuartil 4.00 4.00 35.00 32.00

Desviacion Estandar 0.96 0.19 19.35 8.67
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3.2.1 Diagramas de caja

Los diagramas de caja univariados para las variables continuas (Figura 27),
evidenciaron que el consumo de combustible tiene una mediana cercana a 11 I/h debido
a la fuerte influencia de la aplicacion de la inercia y un rango intercuartilico de 25 I/h

aproximadamente.

El porcentaje de pisada de pedal de aceleracion muestra un comportamiento con
maximos muy superiores al tercer cuartil y una mediana coincidente con el primer cuartil
(0%), ello debido a la fuerte influencia de la aplicacion de la inercia. Esto corresponde a
la primera evidencia de la relacion existente entre consumo de combustible y porcentaje

de pisada de pedal de aceleracién.

Las variables altitud, carga, pendiente y temperatura ambiente presentan valores
atipicos que son caracteristicas de la operacién y entorno de cada una de ellas. Las
variables altitud y velocidad del viento muestran una distribucion equilibrada con la
mediana cercana a la media. Las variables consumo de combustible, pedal de
aceleracién y temperatura tienen una distribuciéon sesgada a la izquierda. Las variables
rom, carga del dmnibus, velocidad y pendiente tienen una distribucién sesgada a la

derecha.

En la Figura 28A, se muestran los graficos de cajas bivariados del comportamiento
del consumo de combustible con las dos variables continuas mas representativas
graficamente (% de pedal de aceleracion y velocidad). En esta figura se refuerza la
fuerte relacion existente entre el consumo de combustible y el porcentaje de pisada del
pedal de acelerador. El consumo de combustible y velocidad tienen una dependencia
menor, pero a altas velocidades, el menor consumo es una fuerte evidencia que el uso
de la inercia reduce drasticamente el consumo de combustible y en menor medida,

utilizar cambios altos mejora el rendimiento en consumo.



59

En la Figura 28B, las variables categoricas muestran caracteristicas claras de su

comportamiento con estos graficos y se resumen a continuacion:

Consumo de combustible versus inercia: se observa una reduccién del consumo de
combustible al comparar la mediana y el rango intercuartilico del diagrama de cajas,
sin inercia y con inercia. La mediana, de no usar la inercia, es cercanaalos 8 I/h y
usando la inercia es cercana a 0 I/h, mientras que el rango intercuartilico, de no usar
la inercia, es 28 I/h y usando la inercia es 2 I/h.

Consumo de combustible versus ralenti: la mediana, cuando existe la condicion de
ralenti, es cercana a 4 I/h y el rango intercuartilico es bastante bajo. Sin embargo,
esto no necesariamente significa una reduccion del consumo de combustible; sino
todo lo contrario, pues el ralenti afade un consumo que no es aprovechado, al estar
detenido el d6mnibus en el trafico, revisiones de rutina, cambio de pilotos o alguna
ocurrencia en ruta y este derroche de combustible se adiciona al consumo total,
incrementandolo.

Consumo de combustible versus frenadas bruscas: esta variable genera un
incremento en el consumo de combustible pasando de una mediana de 2 I/h (2%
cuartil) a 38 I/h (3er cuartil), con un rango intercuartilico cercano a 40 I/h.

Consumo de combustible versus aceleradas bruscas: esta variable genera un
incremento en el consumo de combustible, presentando un rango intercuartilico

cercano a 20 I/h.

Es importante indicar que estos valores de consumo son representativos pues su

verdadera influencia sobre el consumo se muestra en el modelo de regresion lineal,

ademas, el consumo de combustible no depende unicamente de las variables

categéricas pues cada valor de consumo viene influenciado por las demas variables

continuas y algunas presentan una mayor influencia en el modelo.



Figura 27: Diagrama de cajas para datos univariables (Datos propios).

60



\"AS]

VS

Figura 28A: Diagrama de cajas bivariados (consumo vs variables continuas) para pedal de aceleracién y velocidad (Datos propios).
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Figura 28B: Diagrama de cajas bivariados (consumo vs variables independientes categoéricas).
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3.2.2 Histograma de frecuencias y distribuciéon de densidad de probabilidades
La Figura 29 muestra los histogramas de variables continuas, donde se observa que
algunas de las variables no presentan una distribucién normal pues se trabaja con datos
estocasticos. Estas distribuciones decantan en el histograma de residuos del modelo de
regresion lineal multiple, el cual presenta una distribucién normal, condicidon necesaria
para utilizar la regresioén lineal Gaussiana u ordinaria. Los histogramas presentan los

siguientes comportamientos que se detallan a continuacion:

El histograma de consumo muestra una distribucién bimodal, ligada a la aplicacion
de la inercia (0 a 4 I/h) y la otra a la operacion normal (20 a 50 I/h). El histograma del
pedal de aceleracién también tiene una alta densidad en la region del 0%, muy ligada a
la aplicacion de la inercia. Las revoluciones del motor tienen dos regiones con alta
densidad, la primera region entre 600 y 800 rpm, ligada al tiempo de ralenti (en buses
tienen un uso en ruta del 8 al 10%) y la segunda region entre los 1000 y 1300 rpm, ligado
al rango de consumo economico de estas unidades. La velocidad tiene dos regiones de
alta densidad, la primera cercana a los 0 km/h que esta ligado al tiempo de ralenti e
indirectamente una representacion del trafico en ruta. La segunda region entre los 80 y

90 km/h, velocidad de operacién normal de estas unidades.

La velocidad de viento incidente presenta una distribucion cercana a la normal y
representa la velocidad de viento resultante que favorece o desfavorece el avance de la
unidad. La altitud y temperatura ambiente presentan una distribucién cercana a una

normal sesgada a la izquierda y la pendiente una distribucion cercana a la normal.



Figura 29: Histograma de variables continuas (Datos propios).
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3.2.3 Diagrama de dispersion

La Figura 30 muestra los diagramas de dispersion de las variables continuas donde
se observa que la variable pedal de aceleracion presenta una fuerte relaciéon creciente
con el consumo de combustible. Las variables revoluciones de motor y pendiente
también presentan una relacion creciente con el consumo de combustible. Las variables
velocidad del 6mnibus, carga y altitud presentan una ligera relacion creciente con el

consumo de combustible.

La velocidad del viento muestra una relacion lineal ligeramente decreciente y
presenta velocidades incidentes del viento negativas y positivas. Las velocidades
incidentes del viento negativas representan la direccién del viento que enfrenta a la
direccién del dmnibus, generando una carga aerodinamica que influye en el consumo
de combustible, incrementandolo. Del mismo modo, las velocidades incidentes del
viento positivas no generan carga aerodinamica manteniendo o reduciendo el consumo

de combustible.

Para el caso de la temperatura ambiente existe una relacién lineal decreciente; es
decir, a medida que aumenta la temperatura el consumo es menor. Esto es contrario a
lo esperado, pues a medida que se incrementa la temperatura ambiente exterior
también se incrementa la temperatura en el interior del émnibus activandose el
funcionamiento del sistema de aire acondicionado (este consumo energético oscila
entre el 5 y 10% en dmnibus); sin embargo las pruebas se iniciaron en la primavera
(septiembre) donde la demanda de temperatura ambiental no fue muy exigente y el
requerimiento de aire acondicionado fue minimo e insuficiente como para poder mostrar
una tendencia determinante en el modelo. Por tanto, la tendencia de la temperatura se
ve influencia por el dominio de las demas variables del modelo y se define que la

temperatura tiene un comportamiento de ajuste del modelo.



Cons = 0.464 + 0.463*Acel

R2ajustado: 87%

Cons = 7.896 + 0.059*Vel

RZajustado: 4%

Cons =11.488 + 1.038*Pend

RZajustado: 4%

Cons = -8.319 + 0.020*Rpm

RZajustado: 14%

Cons = 11.217 - 0.053*VelV

RZajustado: 0.01%

Cons = 14.899 - 0.193*Tamb

R2ajustado: 0.2%
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Cons =0.780 + 0.0005*Carg

RZajustado: 0.01%

Cons =9.742 + 0.014*Alt

RZajustado: 1%
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3.3 Generacion del modelo de regresion lineal ordinaria

En la seccién 2.8 se realizaron los ajustes correspondientes para corregir el modelo
frente a los valores atipicos influyentes, asegurando la normalidad y homocedasticidad
del modelo. Para estimar el modelo se utilizé la técnica de regresién lineal para multiples
variables mediante el software RStudio, obteniéndose los coeficientes de las variables,
su error estandar, entre otros estadisticos, para una confiabilidad del 95%. El modelo
también presenta el error estandar residual, el coeficiente de determinacion en sus dos
presentaciones (R? y R%justado), lOS estadisticos F y p-valor que miden la fiabilidad del

modelo y se muestran en la Tabla 14.

Tabla 14: Coeficientes de la regresion lineal ordinaria.

Valores elevados del estadistico F y valores cercanos a cero del p-valor (Pr(>|t|)'?,
son indicativos de la buena fiabilidad del modelo. Para los valores mostrados en la Tabla

14 ambos valores de F y p-valor (Pr(>|t|) indican que el modelo tiene alta fiabilidad.

2 La columna Pr(>|t|) representa el valor p asociado con el valor en la columna de valor t. Si el
valor p es inferior a un cierto nivel de significacion (p. €j., a = 0,05), se dice que la variable
predictora tiene una relacién estadisticamente significativa con la variable de respuesta.
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Las variables categdricas de mayor influencia en el consumo de combustible son el
ralenti (Ral) e inercia (Iner). El ralenti es la que mayor influencia presenta en el consumo
de combustible a razén de 8.519 I/h. Su relacion es directamente proporcional
(creciente) y es una representacién indirecta del trafico en ruta. El uso de la inercia al
aprovechar las pendientes negativas (bajadas), reduce el consumo de combustible en
2.924 |/h, pues cuando el sensor de inclinacion ubicado en la transmisidén detecta la
condicion de bajada activa la inercia y se reduce la inyeccién de combustible de los
inyectores entre 0 y 2 I/h. En el Anexo 6 se muestra el perfil de altitudes de la ruta que
sirve para tener una idea del potencial de uso de inercia. Las frenadas bruscas (FrenB),
como es de esperarse, incrementan el consumo de combustible a razén de 1.658 I/h. La
variable aceleracion brusca (AcelB) muestran una relaciéon inversa al consumo vy
aparentemente diferente al esperado; sin embargo, esta contrariedad podria deberse a
que los pilotos al acelerar buscan de forma inmediata la zona de consumo econémico
traduciéndose en un menor consumo, por otro lado no siendo una variable
predominante, pues participa con muy pocas intervenciones en el modelo podria estar
comportandose como una variable de ajuste debido a que las demas variables tienen

una mayor influencia en el modelo.

Las variables continuas con mayor influencia son porcentaje de pisada del pedal de
aceleraciéon (Acel) y velocidad del 6mnibus (Vel). Los coeficientes de estas variables
mostraron el comportamiento y magnitud esperado, presentando una dependencia
creciente al consumo de combustible. La altitud (Alt) presenta una razén creciente de
0.0118 (I/h/msnm) con el consumo de combustible. La pendiente (Pend) con un
coeficiente de 0.2037 I/h permuta el signo cuando es ascendente o descendente,
incrementando o reduciendo el consumo de combustible respectivamente, pero no es
muy influyente por los motivos que se describiran posteriormente. La velocidad del
viento, dependiendo de su direccion incidente sobre el vehiculo también permuta el

signo a razon de 0.0189 (I/h/km/h), por lo que incrementa o reduce el consumo de
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combustible segun la incidencia de la direccion del viento sobre el dmnibus. Las
revoluciones por minuto del motor (rpm) reducen el consumo de combustible debido a
la mayor prevalencia de las muestras en el régimen econdmico (1050 a 1500 rpm),
reduciendo el consumo de combustible a razén de 0.0008 (I/h/rpm). La carga (Carg) del
omnibus no tiene mayor relevancia cuantitativa debido al ajustado rango de variacion
que oscila entre los 19600 kg y 22100 kg, incrementando el consumo a razén de 0.0002
I’/h/kg. La temperatura ambiente (Tamb) presenta una relacion inversa al consumo de
combustible, posiblemente debido a que en los meses de mayor temperatura el motor
alcanza su temperatura 6ptima de operacion mas rapidamente que en los meses de
menor temperatura ambiente. Otra posibilidad es que esta variable, al igual que la

variable acelerada bruscas, tenga un comportamiento de ajuste al modelo.

Seguidamente se procedié a comprobar los supuestos de la regresion lineal ordinaria
para validar el modelo, y experimentar las diferentes variantes de la regresion lineal que
podrian mejorar el modelo matematico. También se utiliza el analisis de “step by step” y
Anova para evaluar y decidir qué variables son mas importantes y cuales se

seleccionaron para el modelo.

3.4 Comprobacion de los supuestos de la regresion lineal ordinaria
Para comprobar los supuestos del modelo de regresion lineal ordinario se tiene la
opciodn grafica (Figuras 31a, 31b y 31c) y estadisticos del modelo de regresion lineal. Se

inicia evaluando graficamente los residuos del modelo.

Las Figuras 31a y 31c muestran que el modelo es homocedastico, pues se evidencia
que existe homogeneidad residual a lo largo de los valores ajustados. La Figura 31b
muestra la normalidad de los residuos y en la Figura 31d se muestran menos valores

atipicos que podrian influir escasamente en el modelo de regresion lineal.
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Figura 31: Comprobacioén de los supuestos de la regresion lineal ordinaria por el
método grafico (Datos propios).
Sin embargo, existen estadisticos que permiten cuantificar y valorar el cumplimiento
de los supuestos de la regresion lineal multiple ordinaria por minimos cuadrados, y son
determinantes para modelar y predecir el consumo de combustible; a continuacion, se

desarrollan y comprueban los supuestos:

3.4.1 Supuesto de linealidad, para comprobar este supuesto se calcula la media de
los residuos y este valor debe ser cercano a cero. Para nuestro modelo se determina la

linealidad.

Promedio de los residuos = 4.096189e-17

3.4.2 Supuesto de normalidad, se utiliza el estadistico de Shapiro—Wilk (W) y se
obtiene:
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W = 0.99471, p-value = 1.393e-12, esta prueba muestra que el modelo cumple el
supuesto de normalidad al tener una alta significatividad (p-valor de 1.393e-12) y se
refuerza lo mostrado en la Figura 31b. De hecho, la Figura 32 determina graficamente

lo calculado por Shapiro — Wilk.

Figura 32: Grafico Q-Q de normalidad e Histograma de frecuencia de los

residuos (Datos propios).

3.4.3 Supuesto de Homocedasticidad, se comprueba con el estadistico Goldfeld
Quandt:

GQ =1.0197, df1 = 24487, df2 = 24487, p-valor = 0.06367



Valores observados
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En esta prueba la hipétesis nula (Ho) es la homocedasticidad; por tanto, se debe

demostrar que el p-valor > 0.05.

Para el modelo en evaluacién el p-valor es igual a 0.06367 y es mayor 0.05; por
consiguiente, existe homocedasticidad. En la Figura 33 se demuestra graficamente este

supuesto, al analizar los residuos de los datos de la tesis.

Residuos

Valores estimados Valores estimados

Figura 33: Comportamiento de los residuales para comprobar homocedasticidad

(Datos propios).

3.4.4 Supuesto de multicolinealidad, se utilizaron los estadisticos de correlacion

de Pearson, correlacion Kappa y factor de inflacién de la varianza (FIV).

En la Tabla 15 (Matriz de correlaciones) se observa la fuerte relacién entre la variable
dependiente consumo de combustible (Cons) y la variable regresora aceleracion (Acel)
de 0.972, lo anterior indica la importancia de esta variable para el modelo. Del mismo

modo, la variable inercia muestra una relacion moderada con el consumo de -0.479.

También se observan fuertes correlaciones entre variables regresoras como inercia
y velocidad de 0.606, velocidad y ralenti de -0.717, ralenti y rpm de -0.505; son estas
ultimas correlaciones que podrian generar multicolinealidad por lo que se debe estudiar
como estas relaciones afectan al modelo a través de los estadisticos correlacion de

Kappa y factor de inflacion de la varianza (FIV).
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La correlaciéon de Pearson del modelo es de 0.9723 lo que indica una alta

dependencia lineal entre las doce variables regresoras y la variable independiente

Tabla 15: Matriz de correlaciones y estimacion de correlacién de Pearson.

Cons Iner Ral FrenB AcelB Acel Rpm Carg Vel VelV Alt Pend Tamb
-0479  -0251 0010 0079 | 0972 0365 0008 0130 -0.018 0077 0201 -0.040
-0.309  -0.005 -0.065 -0.505 0.045 0009 [[0606 0004 0470 -0.205 -0.227
003 0307 -0583 -0023 [EONGMEN 0.026 -0.076 0042 0210

Cons
Iner

Ral -0.005

FrenB 0.018 0.009 0.003 0.001 0.005 -0.006  -0.006 0.002 0.003
AcelB 0.090 0.051 0.002 -0.007  -0.027 -0.018 0.010 -0.017
Acel 0.392 0.007 0.069 -0.024 0.014 0.171 0.007
Rpm 0.034 0451 -0.034 0112 -0.046 -0.066
Carg 0.012  0.033 0.005 -0.024  0.050
Vel -0.020

VelV

Alt

Pend

Tamb

Correlaciéon de Pearson t=929.41, df =49998, p-value < 2.2e-16
Intervalo de confianza al 95%: 0.9717742 - 0.9727334

Hipotesis Alternativa (Ha): La verdadera correlacion no es igual a cero
Estimacion de la correlaciéon de Pearson: 0.9723

La correlacion Kappa (K) mide cuan sensible resulta una funcién a cambios o errores
en el valor de entrada. Una correlacion Kappa aceptable es menor de 10 y moderada

entre 15y 1000. Es critico para valores mayores a 1000. Nuestro modelo tiene un valor

moderado de correlacion Kappa (Tabla 16, K=16)

El factor de inflacibn de la varianza (FIV) cuantifica la intensidad de la
multicolinealidad del modelo, el valor de FIV de cada variable regresora es menor de 5

para aceptar el modelo sin descartar variables por multicolinealidad.

En la Tabla 16, se observa que los FIV’s de cada una de las variables es menor de

5; por tanto, el modelo no presenta multicolinealidad.

Tabla 16: Factor inflacionario de la varianza de las variables regresoras y correlacion Kappa.

Iner Ral FrenB  AcelB  Acel Rpm Carg Vel VelV Alt Pend Tamb

3.129 2.681 1.001 1.012 2.217 1.716 1.006 3.547 1.005 1.057 1.061 1.137

[Kappa] 16.07396
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3.4.5 Supuesto de independencia de los residuos, las variables regresoras o
independientes no deben tener relacién alguna con los residuos, para ello se utiliza el
ensayo de Durbin Watson (un p-valor > 0.05 asegura la linealidad, es decir dependencia
entre los residuos y variables independientes) y la funcion grafica ACF (autocorrelacion

de residuos).

El ensayo de Durbin Watson (Tabla 17) muestra un valor de 2.0023 (no existe
autocorrelacion) y el p-valor de 0.720 asegura su significancia. Por tanto, existe

independencia entre residuos y las variables regresoras o independientes.

Tabla 17: Ensayo Durbin Watson.

El grafico ACF — Autocorrelacién de residuos (Figura 34) exhibe que todos los residuos
se mantienen dentro de la franja celeste indicando que la correlacion es cercana a cero.
Del ensayo de Durbin Watson y el grafico ACF se concluye que no existe correlacion de

residuos.

Figura 34: Grafico de independencia de residuos (Observaciones vs residuos).
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3.5 Anadlisis de seleccion de variables del modelo de regresion lineal ordinario por
el método “step by step”, utilizando los criterios de eliminacién hacia atras,

seleccién hacia adelante y pasos sucesivos

Se utilizaron tres criterios del método “step by step” los mismos que se desarrollan
en los Anexos 11, 12 y 13. En cada caso se resuelve que once de las doce variables
regresoras son significativas, siendo la variable FrenB (frenadas bruscas) menos
significativa (p-valor > 0.05) y con un valor de AIC mas desfavorable. Sin embargo, se
decidid mantener esta variable pues su poca significancia se debe a la menor incidencia

de esta variable en la base de datos, debido a las caracteristicas del circuito y operacion.

Bajo otras circunstancias de operacion el aporte de esta variable (FrenB) seria mas
significativa al modelo. Este método de seleccién de variables usa el AIC para valorar el
aporte de cada variable. En las siguientes lineas se muestran los resultados de método

“step by step” hacia atras a aplicarse en el modelo de la ecuacion (29):

Cons = fy+ By Iner + B2 Ral + 33 FrenB + 3y AcelB + 85 Acel --- + 511 Tamb (29)

La Tabla 18, muestra el resultado del método “step by step” hacia atras, observando
gue a medida se van eliminando variables crece el AIC, lo cual es un indicador de que

el modelo con menos variables pierde eficacia para modelar el consumo de combustible.

Tabla 18: Método "step by step" mediante el criterio de eliminacion hacia atras.

Variables GL SC RSS AIC GL Grados de libertad
Intercepto 289117 87766 SC  Suma de cuadrados

- FrenB 1 19 289137 87768 RSS Suma residual de cuadrados

- AcelB 1 147 289264 87790 AIC Criterio de informacion de Akaike

- Carg 1 443 289560 87841

- Velv 1 638 289755 87875

- Rpm 1 1671 290789 88053

- Tamb 1 8645 297763 89238

- Pend 1 18202 307319 90817

- Iner 1 30545 319663 92786

- Alt 1 38165 327282 93964

- Ral 1 179932 469049 111958

- Vel 1 218455 507572 115905

- Acel 1 5147432 5436549 234468
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La Tabla 19 muestra el modelo de regresion lineal ordinaria con todas las variables

consideradas. Resaltado en amarillo, la variable FrenB presenta un valor poco

significativo, pero como se explicé en parrafos anteriores se mantendra en el modelo.

Tabla 19: Modelo de regresion lineal multiple ordinario considerando las variables

seleccionadas.

Variables Coeficiente Error Std t valor Pr(>|t])
Intercepto -7.37E+00 4.23E-01 -17.411 < 2e-16 ***
Iner -2.92E+00 4.02E-02 -72.672 < 2e-16 ***
Ral 8.52E+00 4.83E-02 176.378 < 2e-16 ***
FrenB 1.66E+00 9.09E-01 1.823 0.0683 .
AcelB -6.08E-01 1.21E-01 -5.042 4.63e-07 ***
Acel 4.62E-01 4.90E-04 943.38 < 2e-16 ***
Rpm -8.45E-04 4.97E-05 -16.998 < 2e-16 ***
Carg 1.72E-04 1.96E-05 8.749 < 2e-16 ***
Vel 1.17E-01 6.00E-04 194.345 < 2e-16 ***
VelvV 1.89E-02 1.80E-03 10.5 < 2e-16 ***
Alt 1.18E-02 1.45E-04 81.232 < 2e-16 ***
Pend 2.04E-01 3.63E-03 56.099 < 2e-16 ***
Tamb -1.64E-01 0.004246 -38.662 < 2e-16 ***

Error residual estandar: 2.405 sobre 49987 grados de libertad

R2: 0.9762

R2adj: 0.9762

Estadistico F: 1.705e+05 sobre 15 y 49987 grados de libertad

P-Valor: 2.2e-16

Los valores de R? y R%jstado SON similares y mayores a 0.91 lo que asegura la

predictibilidad del modelo. El error estdndar del modelo sin valores atipicos influyentes

es menor al error estandar del modelo con valores atipicos. Asimismo, los resultados

del estadistico F y p-valor muestran la fiabilidad del modelo.
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3.6 Modelos de regresion lineal multiple con variables polinémicas vy

transformacion de variables

Las regresiones, cuyo comportamiento exhiben una distribucion normal, presentan
mas opciones al modelo de regresion lineal ordinaria (ecuacion 29), que permiten
mejorar la calidad o predictibilidad del modelo, midiéndolo a través de algunos

estadisticos como el coeficiente de determinacion R?, AIC y error medio cuadratico.

Se analizan dos modelos, transformacién de variables de la ecuacion (30) y variables
polindbmicas de la ecuacion (31), y se compara con la regresion ordinaria de la ecuacion

(29).

¢ Transformacion de Variables (exponencial y polinémico).

Los modelos logaritmicos (ecuaciones 32 y 33) no son aplicables debido a la
presencia de ceros entre los valores de la data de las variables independientes, por ello,

solo se aplicé el modelo exponencial y polindémico.

Desde otro punto de vista, los modelos que no satisfacen la distribucion normal y
ademas no cumplen los supuestos de la regresion lineal ordinaria como los datos

estocasticos pueden aplicar los siguientes modelos:

¢ Modelos Generalizados, que corrigen la falta de heterocedasticidad.
¢ Modelos Robustos, que corrigen la influencia de los valores atipicos.

¢ Modelos de redes elasticas, que corrigen la multicolinealidad.
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En esta investigacién, los modelos anteriormente descritos, no se utilizan pues los
datos cumplen con todos los supuestos de una regresion lineal ordinaria de distribucion

normal.

3.6.1 Modelo con transformacion exponencial de variable independiente

El software estadistico RStudio presenta la funcion “spread level plot” para calcular
la potencia de transformacion (p) del modelo de la ecuacién (30). En la Figura 35, se
observa graficamente el valor de la potencia (p = 0.6748) y en la ecuacién (34) el arreglo

del modelo propuesto.

Leyenda de Curvas

Tendencia gréfica

Tendencia Spread Level
(Potencia de Transformacion)

Figura 35: “Spread Level’ que sugiere el valor de la potencia de transformacion.

En la Tabla 20 se muestran los coeficientes y estadisticos del modelo exponencial
observandose que el coeficiente de determinacién (R?) mejora ligeramente frente
modelo de regresion lineal multiple ordinario presentando un R? = 0.9771, y el error
residual estandar se reduce sustancialmente a 0.70. Los resultados de los estadisticos

F y p-valor muestran la fiabilidad del modelo.
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Tabla 20: Modelo de regresion lineal con la variable independiente transformada.

Variables Coeficiente Error Std t valor Pr(>|t])
Intercepto 3.07E-01 1.24E-01 2.482 0.01307 *
Iner -5.61E-01 1.18E-02 -47.677 < 2e-16 ***
Ral 2.28E+00 1.41E-02 161.087 < 2e-16 ***
FrenB 2.79E-01 2.66E-01 1.047 0.29515
AcelB 4.55E-01 3.563E-02 12.899 < 2e-16 ***
Acel 1.44E-01 1.43E-04 1006.513 < 2e-16 ***
Rpm -1.28E-03 1.45E-05 -87.647 < 2e-16 ***
Carg 1.67E-05 5.75E-06 2.904 0.00368
Vel 2.55E-02 1.76E-04 145.35 < 2e-16 ***
VelV 6.30E-03 5.26E-04 11.966 < 2e-16 ***
Alt 2.08E-03 4.23E-05 49.042 < 2e-16 ***
Pend 3.96E-02 1.06E-03 37.307 < 2e-16 ***
Tamb -3.55E-02 0.001242 -28.579 < 2e-16 ***

Error residual estandar: 0.7038 sobre 49987 grados de libertad
R2: 0.9771

R%4: 0.9771

Estadistico F: 1.781e+05 sobre 12 y 49987 grados de libertad
P-Valor: 2.2e-16

3.6.2 Modelo polinomial aplicado a la variable aceleracién (Acel)

El software estadistico Rstudio utiliza la funcién “poly” para modelar los polinomios
con las variables seleccionadas. Se seleccionaron las variables Acel, Rpm y Vel para
aplicar la forma polinémica, pues graficamente (grafico de dispersidon) mostraban un
comportamiento creciente que podria atribuirse al modelo polinomial. Pero en los
diferentes ensayos desarrollados se observd que solo la variable Acel presentaba los

mejores resultados al agruparlos polinomialmente.

Se considera la variable Acel hasta el grado cuarto, pues un mayor grado polinomial
para esta variable no mejoraba sustancialmente al modelo, ni el error residual estandar,
ni el coeficiente de determinacion (R?). En la Tabla 21 se muestran los coeficientes y
estadisticos del modelo polinomial de la variable Acel, observandose que el coeficiente
de determinacion (R?) mejora ligeramente frente al modelo de regresion lineal multiple
ordinario presentando un R? = 0.9832, y el error residual estandar se reduce

sustancialmente a 2.02. Los estadisticos F y p-valor muestran la fiabilidad del modelo.
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Tabla 21: Modelo polinomial de cuarto grado para la variable Acel.

Variables Coeficiente  Error Std t valor Pr(>|t])
(Intercept) 7.24E+00 3.56E-01 20.305 < 2e-16 ***
Iner -2.40E+00 3.42E-02 -70.225 < 2e-16 ***
Ral 5.04E+00 4.86E-02 103.737 < 2e-16 ***
FrenB 9.19E-01 7.63E-01 1.205 0.228
AcelB 1.78E+00 1.03E-01 17.361 < 2e-16 ***
Rpm -1.52E-03 4.25E-05 -35.708 < 2e-16 ***
Carg 1.20E-04 1.65E-05 7.286 3.24e-13 ***
Vel 7.40E-02 5.90E-04 125.434 < 2e-16 ***
VelV 1.36E-02 1.51E-03 9.012 < 2e-16 ***
Alt 8.75E-03 1.24E-04 70.79 < 2e-16 ***
Pend 1.37E-01 3.08E-03 44.568 < 2e-16 ***
Tamb -1.15E-01 3.59E-03 -32.072 < 2e-16 ***

poly(Acel, 4)1 3.36E+03 3.03E+00 1109.348 < 2e-16 ***
poly(Acel, 4)2 2.73E+02 2.40E+00 113.581 < 2e-16 ***
poly(Acel, 4)3 -2.31E+02 2.32E+00 -99.534 < 2e-16 ***
poly(Acel, 4)4 -1.16E+02 2.068 -56.262 < 2e-16 ***

Error residual estandar: 2.017 sobre 49984 grados de libertad
R2: 0.9832

R%q: 0.9832

Estadistico F: 1.954e+05 sobre 15 y 49984 grados de libertad
P-Valor: 2.2e-16

3.7 Evaluacion de criterios de seleccion del modelo
Utilizar unicamente el coeficiente de determinacion RZ;ustaso NO siempre es la
mejor opcion “‘como unica medida de bondad de ajuste del modelo lineal ordinario”
(Martinez Rodriguez, 2005). Por ello se utiliza el error medio cuadratico (MSE, de
sus siglas en inglés) para comparar los diferentes modelos que se utilizan en el
proyecto, manteniendo constante las variables regresoras y la cantidad muestral.
También se utilizd el criterio de informacién de Akaike (AIC). Todos estos criterios

se resumen en la Tabla 22.
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Tabla 22: Estadisticos de criterios de seleccién de modelos.

Coeficiente de Error njedio Criterio de informacion
Modelo determinacion ajustado cuadratico de Akaike
(R%q) (MSE) (AIC)
Regresion Ordinaria 0.976 5.782 229662.30
Regresion Polinomial 0.985 3.713 207535.50
Regresién Exponencial 0.977 0.495 106777.30

Todos los modelos presentan un RZjstado SUperior a 91% lo que asegura su
predictibilidad, el mejor resultado se consigue con la regresion polinomial con 98.5%
y no muy alejados estan la regresién exponencial y ordinaria (Figura 36). Basado en
este estadistico, todos satisfacen el criterio de predictibilidad y al no existir una

mayor diferencia significativa se elige cualquiera de los tres modelos.

1.985
o .980
°
i)
© | |
o
o .970

Regresion Ordinaria Regresion Exponencial Regresion Polinomial

Figura 36: Modelos de regresion versus R%justado-

Al evaluar respecto del MSE (Figura 37), el modelo exponencial con un valor de
0.495 muestra el mejor rendimiento; los modelos polinomial y ordinario presentan

mayores valores.

MSE

Figura 37: Modelos de regresion versus error medio cuadratico (MSE).
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La regresion exponencial es el modelo que mejor AIC muestra, lo que asegura la
calidad y complejidad del modelo, la regresién polinomial y ordinaria presentan
valores mas elevados que el modelo exponencial de acuerdo a lo observado en

la Figura 38.
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Regresion Ordinaria Regresion Polinomial Regresion Exponencial

AIC

Figura 38: Modelo de regresion versus AlIC.
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CAPITULO 4

ANALISIS DE RESULTADOS

En la Tabla 23, se observa la descripcion de las variables con las que se desarrolld
la investigacion y a pesar que en la seccion 3.5 la variable FrenB muestra una baja
significancia al modelo para esta base de datos, al aplicar el método de seleccién de
variables “step by step”, se decidi® mantener esta variable pues las caracteristicas
conductuales dependen no solo del operador sino también de las condiciones de
operacion y entorno. Si estas condiciones fueran modificadas (manejo en ciudad, por
ejemplo) podrian favorecer el aporte de estas variables al modelo y al eliminarla se

perderia informacion valiosa para el calculo del consumo de combustible.

Tabla 23: Variables dependientes e independientes.
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4.1 Analisis de la seleccion del modelo

Para la seleccidon del modelo se tuvieron en cuenta los siguientes criterios:

e Predictibilidad.
e Explicabilidad.

e Principio de parsimonia’®.

El modelo de regresion polinomial es el que mejor predictibilidad presenta, el
estadistico R%,justado €S UN indicador de este comportamiento. EI modelo exponencial
presenta los mejores valores de los estadisticos MSE y AIC y miden la calidad y

complejidad del modelo. Estos resultados se detallan en la Tabla 22 de la seccién 3.7.

El modelo de regresién ordinario es el que mejor capacidad de explicabilidad
presenta pues sus coeficientes son lineales y cumple satisfactoriamente con el principio
de parsimonia al tener menos variables que el modelo polindmico y menor complejidad
que el modelo exponencial; ademas, el R%;ustado €5 mayor a 0.91 por lo que también

puede utilizarse para predecir.

Por tanto, se elige el modelo de regresién lineal ordinaria el cual presenta un mejor
balance entre calidad y complejidad, para analizar el comportamiento de las variables
conductuales y operacionales en el consumo de combustible. El modelo de regresién
lineal multiple ordinaria calcula el consumo de combustible instantaneo (I/h) y queda

representado por la ecuacion (35):

(35)

13 Parsimonia es un algoritmo o unidad de medida de simplicidad en un contexto empirico
particular.



85

4.2 Analisis de las variables regresoras a través del modelo de regresion lineal

multiple ordinaria

4.2.1 Variables regresoras cualitativas, las variables cualitativas requieren un
analisis mas exhaustivo para entender su influencia sobre el consumo de combustible y
es uno de los objetivos de esta investigacion al cuantificar esta contribucion en el
consumo de combustible total; a fin de poder plantear estrategias conductuales entre
los operadores para reducir el consumo de combustible, haciendo mas eficiente su

conduccion.

Para realizar la evaluacion de cada una de las variables categoricas se tomaron las
consideraciones planteadas por Diaz et al., (2017) donde indica que todas las variables,
menos la variable cualitativa de estudio, se consideran constantes (tomandose el valor
de la media para todas las variables cuantitativas) a fin de evaluar la variable en

cuestion.

En los Anexos 7 y 8 estan resumidos los viajes muestreados. En el Anexo 7 se
muestran las caracteristicas generales de cada viaje y en el Anexo 8 se sintetizan cada
una de las variables regresoras en sus presentaciones cuantitativas y cualitativas desde
donde se calcula el promedio, minimo y maximo de cada una de ellas. Adicionalmente
de los anexos antes mencionados se calcula el consumo promedio y hora promedio de

todos los viajes realizados:

Consumo promedio de viaje (del Anexo 7) Consprom =48.2 galones

Hora promedio de viaje (del Anexo 7): hprom = 8.78 horas.

Estos datos calculados desde la Tabla 7 permitiran hacer comparaciones para

deducir ahorros energéticos.
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Inercia: El consumo instantaneo de combustible ligado a la aplicacion de la inercia
se calculé utilizando la ecuacién 35, aplicando la inercia y sin aplicarla, manteniendo

constante las demas variables.

Tabla 24: Consumo de combustible en funcién del uso de la inercia.

Consumo Instantaneo ( litros / (hora * %))

Inercia Sin aplicar Inercia Aplicar inercia Ahorro instantaneo
10.709 7.783 2.024

Datos minimos, maximos y promedio de aplicacion de la Inercia (Anexo A8)

Condiciones de aplicacion (Para todo el viaje) Anorro d.e .con.lbustlble Diferencia .de aplicacién
por viaje (litros) Litros
Minima aplicacién de la inercia 15.13% -3.973 1.161
Promedio de aplicacion de la inercia 19.55% -5.134 0.000
Maxima aplicacion de la inercia 26.30% -6.907 -1.772

El ahorro de combustible instantaneo al aplicar la inercia es 2.924 |/h y se aplica este
valor considerando el porcentaje de aplicacién de la inercia durante un viaje,

considerando los valores minimos, promedio y maximos obtenidos del Anexo 8.

La Tabla 24 muestra que la aplicacién promedio de la inercia en un viaje Lima —
Trujillo y viceversa es de 19.55%, lo que genera un ahorro de combustible por viaje de
5.13 litros (1.36 galones). También se cuantifica el ahorro de combustible para usos
minimos y maximos de la inercia obteniéndose ahorros de 3.97 y 6.91 litros,
respectivamente. Resulta interesante conocer que cada 1% de aplicaciéon de la inercia

ahorra 0.26 litros (0.07 galones) de combustible.

Ralenti: se calcul6 el consumo instantaneo bajo la condicién de ralenti, utilizando de

la ecuaciéon 35 y manteniendo constante las demas variables

Tabla 25: Consumo de combustible en funcién del tiempo en ralenti.

Consumo Instantaneo ( litros / (hora * %))

Ralenti Sin condicién de ralenti Con condicion de ralenti Consumo instantaneo
10.709 19.226 8.517
Datos minimos, maximos y promedio en la condicion de ralenti (Anexo A8)
Dif i d licacio
Condiciones de aplicacion (Para todo el viaje) Consumo (litros) ! erencw:it:’:p fcacion
Minima condicion de ralenti 2.33% 1.743 -3.343
Promedio de condiciéon de ralenti 6.80% 5.086 0.000

Maxima condicion de ralenti 14.19% 10.614 5.528
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La Tabla 25 muestra que la condicion promedio de ralenti en un viaje Lima — Trujillo
y viceversa es de 6.80% lo que genera un consumo de combustible por viaje de 5.13
litros (1.36 galones). También se cuantifican el consumo de combustible con minima y
maxima condiciéon de ralenti obteniéndose consumos de 1.74 y 10.61 litros
respectivamente. Resulta interesante conocer que cada 1% de tiempo en la condicién
de ralenti consumen 0.75 litros (0.20 galones) de combustible. Esta variable esta muy
ligada a condiciones operativas (trafico, estado de las vias, paradas en ruta, etc.) muy

ajenas al control del piloto y las condiciones conductuales de operacion.

Frenada brusca: se calculdé el consumo instantdneo bajo esta condicion,

manteniendo constante las demas variables (ver Tabla 26).

Tabla 26: Consumo de combustible en funcion de las frenadas bruscas.

Consumo Instantaneo ( litros / (hora * %))

Sin aplicar FrenB Aplicando FrenB Consumo instantaneo
10.707 12.365 1.658

Frenadas bruscas

Datos minimos, maximos y promedio de la cantidad de frenadas bruscas (Anexo A8)

Diferencia de aplicaciéon

Condiciones de aplicacion (Para todo el viaje) Consumo (litros) litros
Minima cantidad de frenadas 0.008% 0.0012 -0.0024
Promedio de frenadas 0.025% 0.0036 0.0000
Maxima cantidad de frenadas 0.057% 0.0084 0.0048

La Tabla 26 muestra que la condicién promedio de frenadas en un viaje Lima — Truijillo
y viceversa es de 0.025% (3 frenadas bruscas por viaje) lo que genera un consumo de
combustible por viaje de 0.0024 litros. Este valor es muy pequefio e intrascendente para
el modelo; sin embargo, se debe considerar que el muestreo se inicia a la salida de la
ciudad de Lima y concluye al ingreso a la ciudad de Trujillo, es decir se obvio el trafico
de las dos principales ciudades y el circuito en su mayor recorrido transita por la
carretera panamericana, una ruta de doble via. Ademas, los horarios de muestreo fueron
mayormente en los ultimos turnos nocturnos asegurando un menor trafico y una menor

ocurrencia de esta variable. Estas caracteristicas favorecieron que la cantidad de
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frenadas bruscas sean minimas, pero podrian prevalecer e incluso ser determinantes

en estudios de transito en ciudad o en zonas de alto transito.

Aceleradas bruscas: se calculd el consumo instantédneo bajo esta condicién,

manteniendo constante las demas variables (ver Tabla 27).

Tabla 27: Consumo de combustible en funcién de la variable aceleradas bruscas.

Consumo Instantaneo ( litros / (hora * %))

Sin aplicar AcelB Aplicar AcelB Consumo instantaneo
10.707 10.099 -0.6078

Aceleredas bruscas

Datos minimos, maximos y promedio de la cantidad de aceleradas bruscas (Anexo A8)

Diferencia de aplicacion

Condiciones de aplicacion (Para todo el viaje) Consumo (litros) litros
Minima cantidad de aceleradas 0.37% -0.020 0.041
Promedio de aceleradas 1.23% -0.066 0.000
Maxima cantidad de aceleradas 2.48% -0.133 -0.072

El ahorro instantaneo de combustible en aceleradas bruscas es -0.6078, La Tabla 27
muestra que la condicion promedio de aceleradas en un viaje Lima — Trujillo y viceversa
es de 1.23% (150 aceleradas bruscas) lo que genera una reduccion del consumo de

combustible por viaje de 0.066 litros.

Esta variacion del coeficiente, es diferente al esperado, y se explica por lo siguiente.
La primera explicacién, se debe a la mayor influencia de las variables mas significativas
(paradoja del modelo) que inducen que esta variable se comporte como elemento de
ajuste del modelo. La segunda explicaciéon esta ligada a que los operadores aceleran
normalmente para buscar la zona econémica (1000 a 1300 rpm) y al llegar a esta zona
el consumo se reduce, representandose como un coeficiente de reduccién del consumo

de combustible (valor negativo).
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4.2.2 Variables regresoras cuantitativas, en la Tabla 28, se observa como la

variacion de cada una de las variables afecta al consumo de combustible instantaneo.

Tabla 28: Coeficientes de las variables cuantitativas del modelo de regresion lineal.

Variables regresoras Variacion del consumo de combustible frente a la variacion de la
Variables Valor variable regresora
El incremento en 2.16% de pedal de aceleracion incrementa en 1 I/h el
Acel 0.462 . .
consumo instantaneo.
Rpm -0.001 El incremento en 1183.71 rpm reduce en 1 I/h el consumo instantaneo.
Carg 0.00017 Elincremento en 5817.34 kg incrementa en 1 I/h el consumo instantaneo.
Vel 0.117 El incremento en 8.57 Km/h incrementa en 1 I/h el consumo instantaneo.
VelV 0.019 El incremento en 52.97 km/h incrementa en 1 I/h el consumo instantaneo.
Alt 0.012 El incremento en 85.11 msnm incrementa en 1 I/h el consumo instantaneo.
Pend 0.204 El incremento en 4.91 m/m incrementa en 1 I/h el consumo instantaneo.
Tamb -0.164 El incremento en 6.09 °C reduce en 1 I/h el consumo instantaneo.

La variable aceleracion (Acel) es la variable de mayor influencia en el modelo. La
variable velocidad (Vel) es influyente, aunque en menor grado que Acel, pero su alta
variabilidad es determinante en el modelo. La variable pendiente (Pend) es
cuantitativamente importante, pero presenta poca variabilidad y la hace menos

influyente en el consumo de combustible para el modelo.

Las variables ambientales velocidad del viento (VelV), y temperatura ambiente
(Tamb) tienen menos influencia en el modelo y un comportamiento de ajuste del modelo.
La variable VelV presenta un bajo rango intercuartilico, debido a que durante los meses
en que se realizaron las pruebas (de septiembre a enero) no hubo variabilidad de viento
y esto determin6 su comportamiento en el modelo. Ademas, la resistencia aerodinamica
afecta al dmnibus a partir de los 90 km/h, y en nuestro pais los Gmnibus no pueden
circular a velocidades mayores a esta velocidad. La variable Tamb adolece de poco

rango de variabilidad durante la toma de datos de este estudio (16°C a 24°C), sin
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embargo, en rutas hacia el centro o sur del pais esta influencia mejoraria y tendria una
mayor contribucién al modelo. La variable altitud (Alt), para el rango de altitud entre
Trujillo y Lima, no supera los 500 msnm, pero presenta alta variabilidad lo que asegura

su importancia en el modelo, en detrimento de la pendiente.

La variable carga del émnibus (Carg) y revoluciones del motor (Rpm) son las que
menor valor de coeficientes presentan en el modelo de regresion lineal. Para el caso de
la variable Carg sus altos valores compensan su bajo valor del coeficiente contribuyendo
de forma apreciable en el modelo. Esta condicién mejoraria cuando se aplique esta
metodologia en unidades con variacién de carga (periodos de baja demanda, uso de
bodega para encomiendas, turnos diurnos, etc.). Lo mismo sucede con la variable Rpm

que presenta valores de entre 500 a 2200 rpm.

Todas estas consideraciones se resumen en la Tabla 29, donde se explica el
comportamiento y relacion de cada una de las variables cuantitativas en el modelo de

regresion lineal.



91

Tabla 29: Comportamiento de las variables cuantitativas del modelo.

Variable Regresora

Variab.

Coeficiente

Analisis del comportamiento de la variable regresora

Acel

0.462

La variable Acel tiene una relacion directa con la variable Cons, de
acuerdo a lo esperado. Es la variable de mayor predominancia y
tiene una alta dependencia con el consumo instantdnea de
combustible como se observd en el analisis de dispersion. Es la
variable con mayor dominio en la suma residual de los residuos, esto
significa que es la mas influyente en el modelo.

Rpm

-0.001

La variable Rpm tiene una relacién indirecta con la variable Cons,
ello es debido a que los dmnibus trabajan, en la mayor parte del
viaje, en el régimen econémico entre 1000 y 1300 rpm,
incrementandose rapidamente desde el ralenti (450 a 900 rpm). Esta
alta permanencia, en el régimen econdémico, bosqueja el
comportamiento del coeficiente de la variable, sin embargo, pierde
importancia frente a la variable Acel por su baja magnitud.

Carg

0.00017

La variable Carg tiene una relacion directa con la variable Cons, de
acuerdo a lo esperado. Cuantitativamente no es una variable muy
significativa debido a que el rango intercuartilico es bastante menor
que la variacion de la carga del 6mnibus necesaria para generar un
cambio en el consumo instantaneo, por tanto, no es una variable
muy influyente para el modelo. Sin embargo, su importancia radica
en la variabilidad de la carga que se espera en proximos proyectos.

Vel

0.117

La variable Vel tiene una relacién directa con la variable Cons, de
acuerdo a lo esperado. Cuantitativamente esta variable tiene una
fuerte presencia y su alta variabilidad asegura que sea determinante
para el modelo.

VelV

0.019

La variable VelV tiene una relacion directa con la variable Cons. Su
comportamiento es diferente al esperado, pero ello se debe a su
baja variabilidad e influencia para el modelo. Esta variable como
otras se comporta como una variable de ajuste debido a que su
rango intercuartilico es muy pequefno y su variacion no genera una
mayor influencia en el consumo, de hecho, su variacion para el
cambio de 1 I/h es muy alto comparado con los valores reales
medidos.

Alt

0.012

La variable Alt tiene una relacion directa con la variable Cons, de
acuerdo a lo esperado. Cuantitativamente su valor es bajo, pero su
alta variacion la hace influyente en el modelo.

Pend

0.204

La variable Pend tiene una relacion directa con la variable Cons, de
acuerdo a lo esperado. Cuantitativamente es una variable
importante del modelo, aunque su rango intercuartilico es
ligeramente menor al valor de variacion para aumentar en 1 I/h el
consumo, lo que la hace menos influyente para el modelo.

Tamb

-0.164

La variable Temp tiene una relacion indirecta con la variable Cons.
Esta variable se comporta con una variable de ajuste. Su bajo rango
intercuartilico, mas pequefo que la variacién necesaria para un
cambio de 1 I/h hace que esta variable no sea determinante para
este modelo, pero su importancia radica que para mayores rangos
de temperatura su influencia seria determinante.
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4.2.3 Ejemplo de aplicacion del modelo de regresion lineal multiple

El modelo de la ecuacion 35 representa el consumo de combustible instantaneo (I/h),
sus coeficientes trazan el valor de cada una de las variables que permiten cuantificar la
influencia en el consumo de combustible para desarrollar estrategias de mejora a nivel

operativo y/o conductual.

Se calculd el consumo de combustible del viaje del dia 19 de noviembre del 2019 del
omnibus N°02 (B142). Esta evaluacion se inicia con el analisis descriptivo comparativo
de los datos de la base de datos total (Tabla 30A) y los datos descriptivos del viaje en

mencion (Tabla 30B).

Tabla 30: Analisis comparativo entre los valores promedio de los ciclos de conduccién
de la base de datos global y los datos del viaje del 19 de noviembre del 2019 para la

unidad 02 (B142).

A. Datos del modelo de regresion lineal (Base de Datos)

. . Frenadas Aceleradas Acel Rpm Carg Vel VelV Alt Pend Tamb
Inercia Ralenti

o o bruscas bruscas o o
(%ouso) (% uso) o tidad x viaje) (Cantidad x viaje) (%) (rpm) (kg)  (kmh) (kmih) (msnm) (m/m)  (°C)
Media 19.55% 6.80% 3.40 150.00 38.48% 1067.79 21357.50 59.40 7.03 106.60 -0.26 19.35
Consumo promedio de la base de datos: 48.2 gal. Horas promedio de viaje: 8.78 h. Anexo 07

B. Datos de Unidad 02 (Viaje del dia 19-nov-2019)

Frenadas Aceleradas Acel Rpm Carg Vel VelV Alt Pend Tamb
bruscas bruscas

Inercia Ralenti

(%ouso) (% uso) o tidad x viaje) (Cantidad x viaje) (%) (rpm) (kg) (k) (kmih) (msnm) (m/m)  (°C)
Media 18.33% 9.48% 3.00 137.00 38.77% 1066.85 21412.37 60.87 4.18 106.41 0.20 18.06
Consumo durante el viaje: 52.78 gal. Horas de viaje: 8.93 h.

La Tabla 31 muestra un analisis inicial basico con los valores descriptivos de la Tabla
29 que permitié comparar y valorar cualitativamente el consumo esperado, utilizando la
relacion existente entre las variables regresoras con el consumo instantaneo y el valor
descriptivo de cada una de las variables. Las flechas de la derecha indican si el consumo

instantaneo (I/h) crece o decrece, mostrando una idea cualitativa del valor a esperar.
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Tabla 31: Comparacién de los datos descriptivos de la base de datos global Vs valores

descriptivos del viaje del 19 noviembre del 2019.

Comparacion de viaje del 19 Nov. 2021 con la data del modelo

Coeficiente Estimado

Variables Valor Unidades Tabla 30.A  Tabla 30.B
Intercepto  -7.3690 I’h

lner  -2.9240 Uh 1955%  1833% 4
Ral 8.5190 Vh 6.80% su% 4
FrenB  1.6580 Vh 3.40 so0 4
AceB  -0.6078 Vh 150.00 137.00 4
Acel 0.4623 Vh 38.48% 877% 4
Rpm 0.0008  U(h*rpm)  1067.79 1006.85 4
Carg 0.0002 I(h*kg) 2135750 2141237 §
Vel 01167  l(h*kmvh) 59.40 cs7 4
VelV 0.0189  I(h*km/h) 7.03 a8 J
Alt 0.0118  U(h*msnm)  106.60 10641
Pend 02037  V(h*m/m) -0.26 020 4
Tamb  -0.1642 U(h**C) 19.35 1806 14
Horas de Vigie ~ h 8.78 T )
Consumo Registrado gal 48.20 52.78 t

De la base de datos global se obtiene las muestras del viaje del 19 de noviembre del
2019 del dmnibus 02 (B142) cuyos datos generales se resumen a continuacion y

serviran para calcular el consumo de combustible (gal).

Omnibus 02

Ruta Truijillo - Lima
Fecha de Viaje 19 de noviembre del 2019
Cantidad de observaciones 13230

Horas de viaje (h) 8.93
Kilébmetros recorridos (km) 562.75
Consumo real de combustible (gal) 52.78

Factor de consumo (km/gal) 10.662
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Aplicando la ecuaciéon 35 del modelo de regresion multiple ordinaria se calcula el
consumo de combustible de cada muestra y para cada una de las variables, a fin de
encontrar el consumo de combustible total del viaje, y la participacién de cada una de

las variables en el consumo calculado.

Este calculo se resume en la Tabla 32, donde se muestra el consumo de combustible
parcial de cada una de las variables regresoras, y su participacién porcentual mostrando

como las variables consumen o reducen combustible.

Tabla 32: Consumo de combustible calculado y participacién porcentual de cada una

de las variables regresoras en el consumo de combustible.

De la Ecuacion 35 el consumo de combustible calculado es 49.784 g_]alones

Variables Coeficientes Caracteristicas del Consumo parcial de Participacion en
regresoras del modelo Viaje (Tabla 30B) combustible (galones) el consumo (%)

Acel 0.4623 38.77% 37.568 50.51%
Vel 0.1167 60.87 13.783 18.53%
Rpm -0.0008 1066.85 -2.586 -3.48%
Iner -2.9240 18.33% -1.287 -1.73%
FrenB 1.6580 3.00 0.001 0.00%
AcelB -0.6078 137.00 -0.015 -0.02%
Ral 8.5190 9.48% 1.257 1.69%
Carg 0.0002 21412.37 6.965 9.36%
Alt 0.0118 106.41 2.296 3.09%
Pend 0.2037 0.20 0.065 0.09%
VelV 0.0189 4.18 0.143 0.19%
Tamb -0.1642 18.06 -8.406 -11.30%

Este ejemplo de aplicacidon muestra como las variables conductuales y operativas
influyen en el consumo de combustible. La aplicacién de la inercia ahorra 1.3 galones
de combustible. Las revoluciones del motor en el régimen econémico contribuyen con
un ahorro de 2.6 galones. Las frenadas y aceleraciones bruscas no contribuyen de forma
significativa en el consumo de combustible. La temperatura ambiente (menor de 25°C)
contribuye en un ahorro de combustible de 8.4 galones (pero este resultado debe

manejarse como un valor de ajuste del modelo).
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El analisis de las variables que consumen combustible, se inicia la variable posicion
del pedal de aceleracién. Esta variable tiene el mayor consumo de combustible

contribuyendo con 37.6 galones.

El tiempo en ralenti consume de 1.3 galones innecesariamente y es atribuible al
trafico en ciudad, paradas innecesarias o detenciones no programadas en ruta sin

apagar el motor.

La velocidad del 6mnibus, es un resultado de las revoluciones del motor y el cambio

engranado de la caja de transmision y contribuye con un consumo 13.8 galones.

El pesaje o carga del dmnibus contribuye con 6.9 galones, la velocidad del viento no
tiene una mayor influencia en el consumo debido a que las unidades no desarrollan
velocidades mayores a 90 km/h y su carga aerodinamica no es determinante
contribuyendo apenas con 0.14 galones como valor acumulado. La altitud resta
protagonismo a la pendiente consumiendo 2.3 galones frente a 0.06 galones de la
pendiente. Esto se debe a que pendiente utiliza la altitud para desarrollarla y es utilizada
por la variable inercia para aplicar su uso, y ello genera estadisticamente interacciones
internas entre las variables que favorecen a la altitud y la inercia en detrimento de la

pendiente.

En la Tabla 33 se establecieron las variables que se controlaron para reducir el
consumo de combustible. Las variables Iner, AcelB, Rpm son las variables controlables
que favorecen el ahorro de combustible. Las variables Acel, Vel, Ral y FrenB son las

variables controlables que tienen una relacion directa con el consumo de combustible.
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Tabla 33: Control de variables que influyen en el ahorro y consumo de combustible.

Consumo parcial .
Influencia en

Variables . .
de combustible Comentarios
regresoras el consumo
(galones)

Controlable por el conductor y ligado a mantener la
Acel 37.568 Incrementa unidad en el limite de la velocidad o llevar la unidad a
velocidades limite.

Controlable por el conductor y ligado a mantener una
velocidad constante dentro del régimen econémico. Una

Vel 13.783 Incrementa velocidad media menor contribuye al ahorro de
combustible.

Rpm 2586 Reduce antrolable por el’ c?onductor y !lgado a mantener la
unidad dentro del régimen econdémico.
Esta variable es controlada por el conductor al aplicar la

Iner -1.287 Reduce inercia y aprovechar la cantidad de movimiento en recta
o baiadas.
Ligado a la anticipacion para evitar frenados vy

FrenB 0.001 Incrementa manteniendo una velocidad constante y evitando las
aceleraciones que concluyen en un frenado.

AcelB 0.015 Reduce Controlgble por el conducto'r y ligado a buscar las
revoluciones en el rango econémico.
El trafico en ciudad o ruta no es controlable, pero se

Ral 1957 Incrementa puede tomar medidas para mo.dlflcarse? la ruta a ‘tlgmpo
real. Las paradas para cambio de piloto y revisiones
pueden controlarse.

Carg 6.965 Incrementa  No controlable.

Alt 2.296 Incrementa  No controlable.

Pend 0.065 Incrementa  No controlable.

VelV 0.143 Incrementa No controlable.

Tamb -8.406 Reduce No controlable.

En la Tabla 34, se caracterizaron tres situaciones: i) viaje correspondiente a la fecha
19-09-22; ii) viaje con valores promedios de la base datos; v iii) viaje con los mejores
valores de los parametros conductuales y operacionales. Esto permitié cuantificar el
consumo de combustible afectado por cada una de las variables. También se obtuvieron
las métricas de comparacion (-) de las variables que se pueden controlar (Iner, Ral, Acel,
Vel, Rpm) y de los indicadores consumo (Cons) y rendimiento kilométrico (Rend), para
mostrar como estas afectan al ahorro o consumo de combustible. Aqui es importante
mencionar que estas métricas son muy utilizadas por empresas que brindan el servicio
de telematica, pero tienen la desventaja de no presentar el consumo de combustible
parcial (por variable); pues sus parametros unicamente se basan en analisis descriptivo

y no inferencial.
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Tabla 34: Ahorro en el consumo de combustible en la ruta Trujillo — Lima al mejorar las condiciones considerando los valores medios y las

mejores variables conductuales y operacionales.

Viaje de prueba del 19.01.21 Caracte'rl'sticas medias de las Mejores c'a’racterl’sticas de
Variables variables (Anexo 08) conduccién (Anexo 08)
(Tabla 28B) (galones) del viaje (galones) del viaje (galones)
Intercepto -17.39 -17.39 -17.39
Inercia (% tiempo) Iner 18.33% -1.07 19.68% -1.15 22.70% -1.33
Ralenti (% tiempo) Ral 9.48% 1.57 8.10% 1.34 4.39% 0.73
Frenadas (Cantidad x viaje) FrenB 3.00 0.001 3.22 0.001 1 0.0002
Aceleradas (Cantidad x viaje)  AcelB 137.00 -0.012 114.33 -0.010 184 -0.016
Sensor de pedal de aceleracién Acel 38.77% 46.86 38.47% 46.49 37.30% 45.08
Velocidad promedio (km/h)* Vel 60.87 17.19 59.51 16.81 50.90 14.38
Revoluciones de motor (rpm) Rpm 1066.85 -2.16 1060.12 -2.14 1100.20 -2.23
Carga Inicial (kg) Carg 21412.37 8.69 21412.37 8.69 21412.37 8.69
Altitud (msnm) Alt 106.41 2.86 106.41 2.86 106.41 2.86
Pendiente (m/m) Pend 0.20 0.08 0.20 0.08 0.20 0.08
Temperatura ambiente (°C)* Tamb 18.06 -7.01 18.06 -7.01 18.06 -7.01
Velocidad del viento (km/h) VelV 4.18 0.18 418 0.18 418 0.18
Consumo total (gal) 49.78 48.74 44.02

Ahorro de combustible (gal) -1.04 -5.76
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La Tabla 34 muestra que considerando los valores medios de las variables
cualitativas y cuantitativas en la ruta Trujillo — Lima, se consigue un ahorro de 1.04
galones al compararlo con el viaje de prueba del 11 de noviembre del 2019. Asi mismo,
al compararlos con los mejores valores de los estilos de conduccion y operacionales se
consigue un ahorro de combustible de 5.76 galones en la ruta Trujillo — Lima para un
recorrido de 562.75 km, ademas conociendo que estas unidades recorren en promedio
200,000 km por afo, se podria deducir un ahorro de entre 369.61 hasta 2047.09

galones.

Otra consideracion a tener en cuenta, es que la flota vehicular en el Peru, a partir del
2010, tiene los elementos tecnoldgicos de ahorro de combustible (incluyendo la
reduccion de inyeccion de combustible). Ademas, es comun que las empresas formales
de transporte interprovincial mantengan una flota vehicular menor a 5 afos, también de
la Tabla 1 se conoce que entre el 2015 y 2018 los dmnibus matriculados fueron 1717
unidades. Se desarrollaron técnicas de ecoconduccién a la cuarta parte de la flota en
mencion (429 unidades, considerando el mismo modelo de émnibus) se estima un

ahorro de combustible anual entre 158,564.19 y 878,201.69 galones.

Asi mismo, aplicando los factores de emision para el diésel DB5 S50 (INGEI'* 2014),
se tendria una reduccién de 1°687,964 a 9°348,688 kg CO.eq de gases contaminantes
gue no se emitirian anualmente al ambiente (el calculo se desarrolla en el Anexo 14, a

través de dos métodos de calculo de factores de emision).

Adicionalmente, en la Tabla 35 mostramos el comparativo del consumo valores de la
estimacion a través del modelo de regresion lineal multiple demuestran la efectividad de

la prediccion.

14 INGEI: Inventario de gases de efecto invernadero
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Tabla 35: Comparativo de consumo real, consumo calculado por modulo electrénico de
Volvo y consumo calculado por modelo de regresion lineal para el viaje del 19 de
noviembre del 2019.

Comparativo del consumo de combustible

Consumoreal Consumo calculado por médulo Consumo calculado por modelo de
(galones) Volvo (galones) regresion lineal (galones)
Valor 49.74 52.78 49.78
Diferencia con el consumo real 3.04 0.05
Consumo real Abastecimiento del 20.11.19 - base de datos de operaciones.
Consumo mddulo Volvo Calcula el consumo de combustible en base al tiempo de inyeccion y mapeo de inyectores.
Consumo regresion lineal Calcula el consumo de combustible en base a parametros conductuales y operacion.

De la Tabla 34 se desarrollaron métricas que permiten comparar los valores de
consumo de combustible parciales (Anexo 15) de las variables contraladas (Acel, Vel,
Rpm, Iner y Ral) indicando como afectan al ahorro o consumo de combustible. También
se presento el indicador rendimiento kilométrico (km/gal), parametro muy importante
para la gestion y control de consumo de combustible en flotas (Figura 39). Los valores
estimados por el modelo corresponden al maximo rendimiento y rendimiento promedio,
mientras que el consumo real corresponde al registrado el dia 19 de enero de 2021 (19-
01-21). De los resultados se concluye que la predictibilidad del modelo es fiable al

estimar valores del rendimiento muy cercanos a los reales.

Figura 39: Indicador de rendimiento kilométrico (km/gal) utilizado en gestion y
consumo de combustible de flotas.
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CONCLUSIONES

1.- El modelo de regresion lineal multiple seleccionado (ecuacion 35) cumple con los
principios de parsimonia, predictibilidad y explicabilidad. Satisface todos los supuestos
de un modelo de regresion lineal multiple (normalidad, homocedasticidad,
multicolinealidad, entre otros.) y sus estadisticos de bondad de ajuste como el
coeficiente de determinacion (R? y R%justado), AIC y €l error medio cuadratico (Tabla 22)

refuerzan la eleccion.

2.- Se desarrolld el modelo del consumo de combustible instantaneo (ecuacion 35)
por el método de regresion lineal multiple ordinario utilizando el software RStudio, en
base a mas de 300,000 muestras recogidas en 27 viajes con tres dmnibus, de chasis
Volvo B430R, en la ruta Lima — Truijillo y viceversa. El consumo de combustible que se
obtuvo muestra una pequena diferencia respecto del consumo real, siendo mas exacta

que el valor calculado por el médulo electronico de Volvo (Tabla 35).

3.- EI modelo de regresion lineal desarrollado en la ecuacion 35 identifico, selecciono
y determiné la influencia de cada una de las variables (conductuales y operativas)
mostrando la participacidon (galones) en el consumo de combustible total (Tabla 34). Al
conocer la influencia en este parametro de estudio, se podrian desarrollar planes de

mejora enfocadas en aquellas variables de mayor influencia.

4.- Las variables conductuales cuantitativas (Acel, Vel, Rpm) son las que mayor
influencia tienen en el consumo de combustible y contribuyen con un 65.57% (Tabla 32).
Las variables Acel y Vel incrementan el consumo y la variable Rpm, en el régimen
econdmico, reduce el consumo. De esta forma se puede afirmar que menores valores
de aceleracion y velocidad reducen el consumo de combustible, manteniéndose en todo

momento, las revoluciones, en el régimen econémico.
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5.- La variable conductual inercia reduce el consumo de combustible en 1.73% (Tabla
32) y esta corresponde a la variable conductual discreta mas significativa para reducir

el consumo de combustible y obtener ahorros de hasta 1.5 galones por viaje.

6.- La variable ralenti (Ral) es una buena caracterizacion de las condiciones de trafico
y tiene una participacién significativa en el consumo de combustible de 1.69% (Tabla
32). De hecho, esta variable podria contribuir con un consumo de hasta 3.0 galones por
viaje. Por esta razén, se deberian tener areas dedicadas al control y seguimiento de
rutas que eviten la congestion durante el paso por ciudades. Asi mismo, se deben
monitorear permanentemente el dmnibus para evitar paradas innecesarias en carretera
y cambiar el horario de salida evitando la hora punta o eventos especificos que

provoquen congestionamiento del trafico.

7.- Las variables que no pueden controlar el consumo de combustible, se distribuyen
entre variables de servicio (Carg), de infraestructura (Alt y Pend) y ambientales (VelV y
Tamb). La carga del émnibus (Carg) contribuye con un importante porcentaje de
participacion de 9.36% al consumo de combustible. Las Variable altitud (Alt), pendiente
(Pend) y velocidad del viento (VelV) aportan un 3.37% al consumo de combustible y la
temperatura ambiente presenta un comportamiento diferente al esperado, debido
posiblemente a su comportamiento como una variable de ajuste en el modelo y mayor

predominancia e interacciones con otras variables de mayor influencia.

8.- Elindicador rendimiento kilométrico (km/gal) es un parametro muy importante para
la gestion y control de consumo de combustible en flotas de transporte interprovinciales.
Los resultados de los rendimientos reales y estimados, demuestran la fiabilidad de la

predictibilidad del modelo.

9.- El estudio demuestra que mejorando los valores conductuales y operativos se

obtiene ahorros de hasta 5.76 galones por viaje en la ruta Trujillo — Lima, acumulando
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al afo 2047.09 galones por afio/bus. Consecuentemente se evita una contaminacion al

ambiente de 21,791.8 Kg CO»eq al afio/bus.
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RECOMENDACIONES

En el Perd aun no ha tomado impulso la ecoconduccion. Esta actitud proactiva, en
pilotos profesionales, podria generar grandes ahorros econdmicos involucrando bajos
costos financieros que podrian facilmente justificar su desarrollo. Existe una amplia
literatura técnica y cientifica donde se cuantifican los ahorros energéticos y financieros
que se obtienen al implementar la ecoconduccion. De hecho, paises como México,
Colombia y Chile tienen programas estatales muy desarrollados que abanderan este

desarrollo.

Esta metodologia debe transmitirse a las diferentes empresas de transporte de carga
y pasajeros, debido a que fortalecen la informacion de la telematica que actualmente es
estandar en las unidades, pero no cuantifican las variables de consumo que permitiria

desarrollar los planes de ahorro energético en las empresas.

Con base al estudio realizado en esta tesis, se podria desarrollar una hoja de ruta en
funcién del perfil de altitudes y aplicacién de inercia, para iniciar un programa de
entrenamiento a los conductores que aseguren el uso efectivo de la inercia en su ciclo
de operacioén; este método podria asegurar un ahorro de hasta 2 galones por viaje el

circuito del estudio.

Asimismo, las empresas de transportes deben desarrollar areas de control de trafico
para mitigar los tiempos de ralenti que generan elevados costos de consumo de
combustible. Un analisis de las variables a través del modelo desarrollado podria
contribuir al ahorro de hasta 4 galones por viaje en el circuito del estudio. Sin embargo,
nuevas flotas de transporte y nuevas rutas a diferentes niveles de altitud deberan ser

investigadas para desarrollar un modelo mas representativo del pais.

En la actualidad, la telematica (bio telematica, video telematica, etc.), el manejo de

big data, la digitalizacién en tiempo real, la estadistica, las redes neuronales, el machine
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learning y la inteligencia artificial se han incorporado al sector transporte. Estas
herramientas vienen mejorando la cadena de valor de este sector, favoreciendo el
desarrollado de plataformas digitales centralizadas enfocadas en el monitoreo en tiempo
real, en el calculo de métricas de control de conduccion, técnicas de biocontrol, mejoras
en los indices de accidentabilidad y siniestrabilidad, seguridad patrimonial, desarrollo de
técnicas predictivas y diagnosis remotas de mantenimiento y conducciéon proactiva.
Todas estas plataformas contribuyen a la reduccién de costos de mantenimiento, mejora
de la productibilidad y optimizacion del consumo de combustible. El presente trabajo de
tesis es parte de este desarrollo y apertura nuevas posibilidades para futuras

investigaciones.
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ANEXOS

ANEXO 1: Ficha técnica de bus Volvo B430R
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ANEXO 2: Ficha técnica de Terminal GNSS FMB630
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ANEXO 3: Ficha técnica de bascula de pesaje Haenni WL101
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ANEXO 4: Ficha técnica de caja de transmision I-Shift AT2612D
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ANEXO 5: Ficha técnica de motor D11A430 EU3
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ANEXO 6: PERFIL DE ALTITUD DE LA RUTA TRUJILLO - LIMA



ANEXO 7: DATOS GENERALES DE LOS VIAJES OBSERVADOS.

RESUMEN DE OBSERVACIONES POR VIAJES (Datos de Viajes)

Horas de Viaje

Recorrido del Viaje Factor de Recorrido Consumo Real

Factor de Consumo

N° Bus Ruta Fecha y hora de salida Observaciones () (km) (km/h) (©) (km/g)
1 B137 L-T 14/10/2019 9.45pm 12432.00 8.58 564.74 65.83 48.08 11.75
2 B137 T-L 15/10/2019 10.45pm 14397.00 9.14 563.40 61.64 45.61 12.35
3 B137 L-Ch 16/10/2019 11.30pm 9784.00 6.36 426.80 67.11 36.48 11.70
4 B137 Ch-L 17/10/2019 11.30pm 11467.00 7.93 425.30 53.63 36.12 11.77
5 B137 L-T 18/10/2019 10.20pm 13284.00 9.09 564.50 62.10 48.51 11.64
6 B137 T-L 20/10/2019 7.40pm 13270.00 8.5 563.40 66.28 46.02 12.24
7 B137 L-Ch 21/10/2019 11.30pm 10085.00 6.37 428.16 67.22 34.88 12.27
8 B137 T-Ch 22/10/2019 11.30pm 10898.00 6.48 426.49 65.82 34.54 12.35
9 B137 L-T 23/10/2019 10.45pm 11652.00 8.52 553.10 64.92 47.49 11.65
10 B142 L-T 9/11/2019 10.45pm 12412.00 9.39 564.30 60.10 47.46 11.89
11 B142 L-T 14/11/2019 8.00pm 12015.00 8.84 545.84 61.75 47.02 11.61
12 B142 L-Ch 16/11/2019 11.45pm 9068.00 6.5 426.25 65.58 37.29 11.43
13 B142 L-T 18/11/2019 8.45pm 10660.00 8.24 553.14 67.13 51.27 10.79
14 B142 T-L 19/11/2019 9.45pm 13230.00 8.94 562.75 62.95 52.80 10.66
15 B142 L-T 20/11/2019 10.40pm 15377.00 10.75 568.06 52.84 48.95 11.60
16 B142 Ch-L 24/11/2019 7.30pm 11477.00 8.37 563.17 67.28 36.18 15.57
17 B142 L-T 27/11/2019 9.50pm 13110.00 9.48 565.28 59.63 48.36 11.69
18 B142 T-L 28/11/2019 9.40pm 14058.00 10.05 564.86 56.20 45.35 12.46
19 B140 L-T 9/12/2019 9.45pm 13641.00 8.88 563.50 63.46 43.87 12.85
20 B140 T-L 12/12/2019 9.40pm 14414.00 10.28 563.17 54.78 45.75 12.31
21 B140 T-L 23/01/2020 9.50pm 13569.00 9.69 563.85 58.19 43.99 12.82
25 B140 L-T 24/01/2020 5.30pm 11840.00 10.2 556.41 54.55 46.50 11.96
23 B140 T-L 26/01/2020 8.50pm 13216.00 9.01 562.44 62.42 41.33 13.61
24 B140 T-L 27/01/2020 10.45pm 10277.00 9.09 562.74 61.91 43.55 12.92
26 B140 L-Ch 29/01/2020 11.30pm 9188.00 6.51 426.51 65.52 33.21 12.84
27 B140 T-L 30/01/2020 10.15pm 12377.00 9.42 562.79 59.74 4481 12.56
L: Lima T: Trujillo Ch: Chimbote

Observaciones: Cantidad de muestras recolectadas a travez del Terminal GNSS FMB630_V1.

Factor de Recorrido: Indice que mos permite medir de forma indirecta las demoras durante el viaje

Factor de Consumo: indice que expresa el consumo de combustible en kilometros por galén.

Horas de Viaje: Horas totales de viaje (h)
Consumo: Consumo de combustible en galones (g)
Recorrido del Viaje: Recorrido total del circuito y/o viaje (km)
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ANEXO 8: DATOS OPERATIVOS DE LAS VARIABLES REGRESORAS POR VIAJE OBSERVADO

RESUMEN DE OBSERVACIONES POR VIAJES (Datos operativos)

121

Ruta Fecha Observaciones In_ercia Ra_1|enti Frena.das bru_sc.as Aceler_adas brl.JSf:aS Sensor de pe.t’JaI _C:arga Velo.cidad Vc_elocidad del Ten}peratura Revol. de motor
(% tiempo) (%tiempo) (Cantidad x viaje) (Cantidad x viaje) de aceleracién Inicial (kg) promedio (km/h)* viento (km/h) ambiente (°C)* (rpm)
L-T 14/10/2019 12432.00 19.55% 2.78% 4 237 38.60% 20200 67.09 6.37 16.66 1090.60
T-L 15/10/2019 14397.00 16.07% 8.84% 1 172 37.50% 21600 60.30 8.20 17.10 1027.00
L-Ch 16/10/2019 9784.00 19.99% 4.32% 5 202 39.80% 21350 67.40 9.70 17.30 1083.50
Ch-L 17/10/2019 11467.00 14.14% 20.43% 1 109 33.50% 21600 49.10 11.00 17.60 988.20
L-T 18/10/2019 13284.00 20.63% 3.62% 4 224 38.10% 21700 62.60 9.90 17.60 1088.00
T-L 20/10/2019 13270.00 17.99% 4.39% 5 184 41.60% 21650 65.30 11.20 16.60 1059.10
L-Ch 21/10/2019 10085.00 15.16% 4.37% 1 163 41.20% 21350 65.90 8.50 15.90 1056.50
Ch-L 22/10/2019 10898.00 18.16% 7.93% 3 133 37.90% 20900 61.20 10.00 15.80 1070.30
L-T 23/10/2019 11652.00 21.62% 4.69% 1 156 38.02% 22050 64.50 8.70 16.00 1074.50
L-T 9/11/2019 12412.00 20.66% 7.90% 1 150 38.30% 21500 56.50 6.90 18.30 1052.10
L-T 14/11/2019 12015.00 16.48% 4.62% 4 303 40.80% 22100 57.50 9.00 17.00 1264.50
L-Ch 16/11/2019 9068.00 18.53% 5.48% 1 247 39.80% 19600 63.70 8.50 18.30 1043.50
L-T 18/11/2019 10660.00 25.04% 2.33% 1 265 43.70% 20950 67.50 8.00 18.50 1106.30
T-L 19/11/2019 13230.00 18.33% 9.48% 3 137 38.80% 21500 60.90 7.00 18.10 1066.90
L-T 20/11/2019 15377.00 17.28% 9.53% 4 149 32.60% 21050 47.50 7.40 18.40 910.20
T-L 24/11/2019 11477.00 22.70% 3.26% 3 96 43.60% 21500 66.30 12.30 19.20 1100.20
L-T 27/11/2019 13110.00 16.91% 7.26% 5 114 38.70% 20250 57.20 5.80 19.20 1040.30
T-L 28/11/2019 14058.00 15.13% 12.41% 7 100 35.70% 20600 52.50 7.00 19.10 995.60
L-T 9/12/2019 13641.00 25.60% 2.84% 3 227 38.30% 21600 62.40 11.20 19.60 1113.40
T-L 12/12/2019 14414.00 18.54% 14.19% 3 165 27.10% 21400 50.90 8.60 19.90 1033.70
T-L 23/01/2020 13569.00 20.24% 11.53% 4 83 37.30% 21200 55.60 1.90 24.90 1043.80
L-T 24/01/2020 11840.00 22.09% 5.15% 5 48 40.59% 21500 57.02 2.99 24.28 1079.12
T-L 26/01/2020 13216.00 21.21% 4.45% 3 72 40.60% 21700 59.70 2.40 22.20 1082.80
T-L 27/01/2020 10277.00 20.96% 7.42% 5 45 40.50% 21700 59.70 2.90 22.10 1075.60
L-Ch 29/01/2020 9188.00 26.30% 3.98% 1 41 41.20% 21450 64.30 2.70 21.77 1091.00
T-L 30/01/2020 12377.00 21.10% 9.32% 2 75 39.20% 21400 56.90 2.90 22.20 1052.00
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ANEXO 9: Windfinder.

Windfinder es una aplicacion que ofrece previsiones del viento y meteoroldgicas para
mas de 160,000 emplazamientos de todo el mundo. La mayoria de estos
emplazamientos son sitios donde se practican deportes, puertos deportivos y lugares de
despegue o aterrizaje. Este modelo no ofrece informacién para grandes altitudes, ya

que su principal uso esta destinado a viento superficial (Windfinder).

Windfinder esta basada en el modelo del sistema de prondstico global (Global
Forecast System, GFS) de la oficina nacional de administracion oceanica y atmosférica
(National Oceanic & Atmospheric Administration, NOAA) y se utiliza en todo el mundo

tanto con fines comerciales como recreativos (Windfinder)

(NOAA - Global Forecast System).
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ANEXO 10: INVENTARIO NACIONAL DE GASES DE EFECTO INVERNADERO

INGEI 2016 (MINAM 2021).

INVENTARIO NACIONAL DE GASES DE EFECTO INVERNADERO

ANO 2016
Valores en Gigagramos de GEI

Dioxido de Metano Oxdo Emisiones GEI
Categorias de fuentes y sumideros carbono Nitroso
[GgCO;] [GgCOeq] [CgCOeq]  [GgCOseq]

ENERGIA 50,039.16 7,655.39 437.98 58,132.54
Actividades de quema de combustibles 49,669.45 767.97 436.93 50,874.36
Industrias de energia 15,904.70 13.44 28.37 15,946.50
Produccion de electricidad y calor como actividad principal 11,036.56 8.85 19.67 11,065.07
Refinacién de petréleo 2,724.52 1.02 1.51 2,727.05
Fabricacién de combustibles sélidos y otras industrias energéticas 2,143.62 3.57 7.18 2,154.37
Industrias manufactureras y de la construccién 8,386.47 15.76 33.31 8,435.54
Mineria (con excepcion de combustibles) y canteria 872.74 1.29 3.17 877.19
Industria no especificada 7,513.73 14.47 30.14 7,558.35
Transporte 20,557.46 163.11 327.30 21,047.88
Aviacion civil 1,079.29 0.15 9.14 1,088.59
Transporte terrestre 18,833.23 161.45 300.03 19,294.71
Ferrocarriles 108.98 0.38 13.63 122.99
Navegacion maritima y fluvial 519.96 1.04 4.36 525.35
Otro tipo de transporte 16.01 0.09 0.13 16.24
Otros sectores 4,820.82 575.66 47.96 5,444.44
Comercial/Institucional 1,969.36 6.29 4.87 1,980.52
Residencial 2,462.77 525.96 33.73 3,022.46
Agricultura 163.69 42.72 8.75 215.15
Pesca 225.00 0.69 0.61 226.31
Emlsmnefs fugitivas provenientes de la fabricacion de 360.71 6,887.43 1.05 7,258.18
combustibles
PROCESOS INDUSTRIALES Y USO DE PRODUCTOS 5,690.95 0.00 5,822.37

Industria de los minerales

5,054.11

5,054.11

Produccién de Cemento

4,223.75

4,223.75

Produccion de Cal

702.85

702.85

Produccion de Vidrio

35.24

35.24

Otros usos de Carbonatos

92.28

92.28

Ceramicas (ladrillos)

72.77

72.77

Otros usos de la Ceniza de Sosa (Carbonato de Sodio)

19.51

19.51

Industria quimica

Produccion de Acido Nitrico

Produccién de Ceniza de Sosa (Carbonato de Sodio)

0.06

0.06

131.47
131.41
0.06

Industria de los metales

636.78

636.79

Produccién de Hierro y Acero

Produccién de Plomo

Produccién de Zinc

99.56

537.22

99.56

537.22

AGRICULTURA, SILVICULTURA Y OTROS USOS DE LA TIERRA

Ganado

Fermentacion entérica

Manejo de estiércol

Tierras

109,253.83

108,991.29

13,622.93
11,708.88

12,024.83
375.81

134,901.58
12,084.69
11,462.85

621.84

108,991.29

Tierras forestales

9,799.32

9,799.32

Tierras forestales que permanecen como tierras forestales

10,837.10

10,837.10

Tierras convertidas en tierras forestales

-1,037.78

-1,037.78

Tierras de cultivo

51,450.82

51,450.82

Tierras de cultivo que permanecen como tierras de cultivo

-249.62

-249.62

Tierras convertidas en tierras de cultivo

51,700.44

51,700.44

Pastizales

Pastizales que permanecen como pastizales

Tierras convertidas en pastizales

41,309.08

41,309.08

41,309.08

41,309.08

Asentamientos

5,038.23

5,038.23

Tierras convertidas en asentamientos

5,038.23

5,038.23

Otras tierras

1,393.83

1,393.83

Tierras convertidas en otras tierras

1,393.83

1,393.83

Fuentes agregadas y fuentes de emisién no-CO, en la tierra

262.54

1,914.05 | 11,649.02 13,825.60

DESECHOS

Eliminacién de Desechos Sélidos

Incineracién e incineracion abierta de desechos sélidos

Tratamiento y eliminacion de aguas residuales

3,979.47 3,979.47
61.67 18.35 85.22

165,045.61

61.67

5,958.16 417.85 6,437.67

1,960.34
27,236.48

2,372.98

13,012.07 205,294.17
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ANEXO 11: SELECCION DE VARIABLES DEL MODELO POR EL METODO “STEP
BY STEP HACIA ADELANTE”

Start: AIC=274555.7

Cons ~ 1
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AIC
Acel 1 11462406 663462 129276
Iner 1 2787973 9337895 261495
Rpm 1 1614240 10511629 267415
Ral 1 766962 11358906 271291
Pend 1 491881 11633987 272487
Vel 1 204479 11921389 273707
AcelB 1 74872 12050996 274248
Alt 1 71574 12054294 274262
Tamb 1 19740 12106128 274476
VelV 1 4072 12121796 274541
FrenB 1 1307 12124561 274552
Carg 1 803 12125066 274554
none> 12125868 274556
Step: AIC=129276.4
Cons ~ Acel
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Alt 1 49183 614279 125427
Vel 1 47895 615567 125532
Ral 1 29050 634412 127040
Tamb 1 26956 636506 127205
Pend 1 15818 647644 128072
Rpm 1 3757 659705 128995
Iner 1 2201 661261 129112
AcelB 1 916 662546 129209
VelV 1 325 663137 129254
none> 663462 129276
FrenB 1 21 663441 129277
Carg 1 20 663442 129277
Step: AIC=125427.3
Cons ~ Acel + Alt
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Ral 1 35279 579000 122472
Vel 1 35066 579214 122490
Tamb 1 23714 590566 123461
Pend 1 18503 595776 123900
Rpm 1 7682 606597 124800
AcelB 1 680 613599 125374
VelV 1 638 613641 125377
FrenB 1 36 614243 125426



none> 614279 125427
Carg 1 12 614267 125428
Iner 1 2 614277 125429
Step: AIC=122472
Cons ~ Acel + Alt + Ral
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AIC
Vel 1 227321 351679 97545
Tamb 1 40094 538906 118886
Iner 1 16770 562230 121004
Pend 1 14007 564993 121250
AcelB 1 552 578448 122426
VelVv 1 489 578512 122432
Rpm 1 163 578837 122460
Carg 1 57 578943 122469
FrenB 1 43 578958 122470
none> 579000 122472
Step: AIC=97544.76
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Iner 1 32104 319575 92760
Pend 1 22126 329552 94298
Tamb 1 7380 344299 96486
Rpm 1 1886 349793 97278
VelV 1 527 351152 97472
Carg 1 124 351555 97529
AcelB 1 81 351598 97535
FrenB 1 20 351659 97544
none> 351679 97545
Step: AIC=92760.41
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Pend 1 18480.6 301094 89784
Tamb 1 8237.5 311337 91457
Rpm 1 3632.4 315942 92191
VelV 1 624.2 318951 92665
Carg 1 153.7 319421 92738
AcelB 1 148.6 319426 92739
FrenB 1 14.3 319560 92760
none> 319575 92760
Step: AIC=89784
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Tamb 1 8990.3 292104 88270
Rpm 1 2433.5 298661 89380
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VelV 1 562.6 300532 89692
Carg 1 243 300851 89746
AcelB 1 123.2 300971 89766
FrenB 1 13.8 301080 89784
none> 301094 89784
Step: AIC=88270.32
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Rpm 1 1693.04 290411 87982
VelVv 1 725.49 291378 88148
Carg 1 440.88 291663 88197
AcelB 1 178.98 291925 88242
FrenB 1 17.23 292087 88269
none> 292104 88270
Step: AIC=87981.67
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
VelV 1 687.56 289723 87865
Carg 1 477.66 289933 87901
AcelB 1 158.99 290252 87956
FrenB 1 16.3 290394 87981
none> 290411 87982

Step: AIC=87865.16

Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
Carg 1 441.43 289282 87791
AcelB 1 143.85 289579 87842
FrenB 1 17.57 289706 87864
none> 289723 87865

Step: AIC=87790.92

Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV +

Carg
Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
AcelB 1 145.256 289137 87768
FrenB 1 17.471 289264 87790
none> 289282 87791

Step: AIC=87767.8

Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg + AcelB

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
FrenB 1 19.227 289117 87766
none> 289137 87768
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Step: AIC=87766.48
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg + AcelB + FrenB

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC

none> 289137 87766

Formula = Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg + AcelB +
FrenB

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-11.129 -1.42 -0.0258 1.3972 10.2123

Coefficients:  Estimate  Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept)  _7.37E+00 4.23E-01 -17.411 < 2e-16 ***
Acel 4.62E-01 4.90E-04 943.38 < 2e-16 ***
Alt 1.18E-02 1.45E-04 81.232 < 2e-16 ***
Ral 8.52E+00 4.83E-02 176.378 < 2e-16 ***
Vel 1.17E-01 6.00E-04 194.345 < 2e-16 ***
Iner -2.92E+00  4.02E-02 -72.672 < 2e-16 ***
Pend 2.04E-01 3.63E-03 56.099 < 2e-16 ***
Tamb -1.64E-01 4.25E-03 -38.662 < 2e-16 ***
Rpm -8.45E-04 4.97E-05 -16.998 < 2e-16 ***
VelV 1.89E-02 1.80E-03 10.5 < 2e-16 ***
Carg 1.72E-04 1.96E-05 8.749 < 2e-16 ***
AcelB -6.08E-01 1.21E-01 -5.042 4.63e-07 ***

FrenB 1.66E+00 9.09E-01 1.823 0.0683 .

Residual standard error: 2.405 on 49987 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9762
Adjusted R-squared: 0.9762
F-statistic: 1.705e+05 on 12 and 49987 DF, p-value: < 2.2e-16
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ANEXO 12: SELECCION DE VARIABLES DEL MODELO POR EL METODO
“STEP BY STEP HACIA ATRAS”

Start: AlIC=87766.48
Cons ~ Iner + Ral + FrenB + AcelB + Acel + Rpm + Carg + Vel + VelV + Alt + Pend + Tamb

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
- none> 289117 87766
- FrenB 1 19 289137 87768
- AcelB 1 147 289264 87790
- Carg 1 443 289560 87841
- VelV 1 638 289755 87875
- Rpm 1 1671 290789 88053
- Tamb 1 8645 297763 89238
- Pend 1 18202 307319 90817
- Iner 1 30545 319663 92786
- Alt 1 38165 327282 93964
- Ral 1 179932 469049 111958
- Vel 1 218455 507572 115905
- Acel 1 5147432 5436549 234468

Formula = Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg + AcelB +
FrenB

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-11.129 -1.4218 -0.0258 1.3972 10.2123
Coefficients:  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -7.37E+00 4.23E-01 -17.411 < 2e-16 ***
Acel 4.62E-01 4.90E-04 943.38 < 2e-16 ***
Alt 1.18E-02 1.45E-04 81.232 < 2e-16 ***
Ral 8.52E+00 4.83E-02 176.378 < 2e-16 ***
Vel 1.17E-01 6.00E-04 194.345  <2e-16 ***
Iner -2.92E+00 4.02E-02 72672 <2e-16 ***
Pend 2.04E-01 3.63E-03 56.099 < 2e-16 ***
Tamb -1.64E-01 4.25E-03 -38.662  <2e-16 ***
Rpm -8.45E-04 4.97E-05 -16.998 < 2e-16 ***
VelV 1.89E-02 1.80E-03 10.5 < 2e-16 ***
Carg 1.72E-04 1.96E-05 8.749 < 2e-16 ***
AcelB -6.08E-01 1.21E-01 -5.042  4.63e-07 ***
FrenB 1.66E+00 9.09E-01 1.823 0.0683 .

Residual standard error: 2.405 on 49987 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9762

Adjusted R-squared: 0.9762

F-statistic: 1.705e+05 on 12 and 49987 DF, p-value: < 2.2e-16



ANEXO 13: SELECCION DE VARIABLES DEL MODELO POR EL METODO

“STEP BY STEP AMBOS LADOS”

Start: AlIC=274555.7

Cons ~ 1

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AIC
+ Acel 1 11462406 663462 129276
+ Iner 1 2787973 9337895 261495
+ Rpm 1 1614240 10511629 267415
+ Ral 1 766962 11358906 271291
+ Pend 1 491881 11633987 272487
+ Vel 1 204479 11921389 273707
+ AcelB 1 74872 12050996 274248
+ Al 1 71574 12054294 274262
+ Tamb 1 19740 12106128 274476
+ VelV 1 4072 12121796 274541
+ FrenB 1 1307 12124561 274552
+ Carg 1 803 12125066 274554
< none> 12125868 274556
Step: AIC=129276.4
Cons ~ Acel

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Alt 1 49183 614279 125427
+ Vel 1 47895 615567 125532
+ Ral 1 29050 634412 127040
+ Tamb 1 26956 636506 127205
+ Pend 1 15818 647644 128072
+ Rpm 1 3757 659705 128995
+ Iner 1 2201 661261 129112
+ AcelB 1 916 662546 129209
+ VelV 1 325 663137 129254
< none> 663462 129276
+ FrenB 1 21 663441 129277
+ Carg 1 20 663442 129277
- Acel 1 11462406 12125868 274556
Step: AIC=125427.3
Cons ~ Acel + Alt

Df Sum of Sq RSS AlC

+ Ral 1 35279 579000 122472
+ Vel 1 35066 579214 122490
+ Tamb 1 23714 590566 123461
+ Pend 1 18503 595776 123900
+ Rpm 1 7682 606597 124800
+ AcelB 1 680 613599 125374
+ VelV 1 638 613641 125377
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+ FrenB 1 36 614243 125426
< none> 614279 125427
+ Carg 1 12 614267 125428
+ Iner 1 2 614277 125429
- Alt 1 49183 663462 129276
- Acel 1 11440015 12054294 274262
Step: AIC=122472
Cons ~ Acel + Alt + Ral

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AIC
+ Vel 1 227321 351679 97545
+ Tamb 1 40094 538906 118886
+ Iner 1 16770 562230 121004
+ Pend 1 14007 564993 121250
+ AcelB 1 552 578448 122426
+ VelV 1 489 578512 122432
+ Rpm 1 163 578837 122460
+ Carg 1 57 578943 122469
+ FrenB 1 43 578958 122470
< none> 579000 122472
- Ral 1 35279 614279 125427
- Alt 1 55411 634412 127040
- Acel 1 10739429 11318430 271114
Step: AIC=97544.76
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Iner 1 32104 319575 92760
+ Pend 1 22126 329552 94298
+ Tamb 1 7380 344299 96486
+ Rpm 1 1886 349793 97278
+ VelV 1 527 351152 97472
+ Carg 1 124 351555 97529
+ AcelB 1 81 351598 97535
+ FrenB 1 20 351659 97544
< none> 351679 97545
- Alt 1 27247 378926 101274
- Vel 1 227321 579000 122472
- Ral 1 227535 579214 122490
- Acel 1 10886231 11237910 270759
Step: AIC=92760.41
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Pend 1 18481 301094 89784
+ Tamb 1 8238 311337 91457
+ Rpm 1 3632 315942 92191
+ VelV 1 624 318951 92665
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+ Carg 1 154 319421 92738
+ AcelB 1 149 319426 92739
+ FrenB 1 14 319560 92760
< none> 319575 92760
- Iner 1 32104 351679 97545
- Alt 1 35632 355206 98044
- Ral 1 218725 538300 118830
- Vel 1 242655 562230 121004
- Acel 1 5367337 5686912 236705
Step: AIC=89784
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Tamb 1 8990 292104 88270
+ Rpm 1 2433 298661 89380
+ Velv 1 563 300532 89692
+ Carg 1 243 300851 89746
+ AcelB 1 123 300971 89766
+ FrenB 1 14 301080 89784
< none> 301094 89784
- Pend 1 18481 319575 92760
- Iner 1 28458 329552 94298
- Alt 1 36568 337662 95513
- Ral 1 216548 517642 116875
- Vel 1 243858 544953 119446
- Acel 1 5281209 5582303 235779
Step: AIC=88270.32
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Rpm 1 1693 290411 87982
+ VelV 1 725 291378 88148
+ Carg 1 441 291663 88197
+ AcelB 1 179 291925 88242
+ FrenB 1 17 292087 88269
< none> 292104 88270
- Tamb 1 8990 301094 89784
- Pend 1 19233 311337 91457
- Iner 1 29235 321339 93038
- Alt 1 36894 328998 94215
- Ral 1 213864 505968 115736
- Vel 1 218376 510479 116180
- Acel 1 5278227 5570331 235673
Step: AIC=87981.67
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Velv 1 688 289723 87865
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- Tamb
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- Alt

- Ral
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478
159
16

1693
8250
18147
30332
37967
180262
218820
5152920

289933
290252
290394
290411
292104
298661
308557
320743
328378
470673
509230
5443331

87901
87956
87981
87982
88270
89380
91010
92947
94123
112123
116060
234522

Step: AIC=87865.16

Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ Carg 1 441 289282 87791
+ AcelB 1 144 289579 87842
+ FrenB 1 18 289706 87864
< none> 289723 87865
- VelV 1 688 290411 87982
- Rpm 1 1655 291378 88148
- Tamb 1 8408 298131 89294
- Pend 1 18098 307821 90893
- Iner 1 30430 320153 92857
- Alt 1 38244 327967 94063
- Ral 1 180140 469863 112039
- Vel 1 218785 508508 115991
- Acel 1 5153200 5442924 234520

Step: AIC=87790.92

Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ AcelB 1 145 289137 87768
+ FrenB 1 17 289264 87790
< none> 289282 87791
- Carg 1 441 289723 87865
- VelVv 1 651 289933 87901
- Rpm 1 1691 290973 88080
- Tamb 1 8591 297873 89252
- Pend 1 18221 307503 90843
- Iner 1 30489 319771 92799
- Alt 1 38234 327516 93996
- Ral 1 180305 469587 112012
- Vel 1 218842 508123 115955
- Acel 1 5152965 5442247 234516
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Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg + AcelB + FrenB

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
+ FrenB 1 19 289117 87766
< none> 289137 87768
- AcelB 1 145 289282 87791
- Carg 1 443 289579 87842
- VelVv 1 636 289773 87876
- Rpm 1 1672 290809 88054
- Tamb 1 8641 297778 89238
- Pend 1 18203 307339 90818
- Iner 1 30551 319688 92788
- Alt 1 38156 327293 93964
- Ral 1 179934 469071 111959
- Vel 1 218496 507633 115909
- Acel 1 5147575 5436712 234467

Step: AIC=87766.48
Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV+ Carg + AcelB +
FrenB

Coefficients: Df Sum of Sq RSS AlC
< none> 289117 87766
- FrenB 1 19 289137 87768
- AcelB 1 147 289264 87790
- Carg 1 443 289560 87841
- VelV 1 638 289755 87875
- Rpm 1 1671 290789 88053
- Tamb 1 8645 297763 89238
- Pend 1 18202 307319 90817
- Iner 1 30545 319663 92786
- Alt 1 38165 327282 93964
- Ral 1 179932 469049 111958
- Vel 1 218455 507572 115905
- Acel 1 5147432 5436549 234468

Formula = Cons ~ Acel + Alt + Ral + Vel + Iner + Pend + Tamb + Rpm + VelV + Carg + AcelB +
FrenB

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-11.129 -1.4218 -0.0258 1.3972 10.2123
Coefficients:  Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -7.37E+00 4.23E-01 -17.411 < 2e-16 ***
Acel 4.62E-01 4.90E-04 943.38 < 2e-16 ***
Alt 1.18E-02 1.45E-04 81.232 < 2e-16 ***
Ral 8.52E+00 4.83E-02 176.378 < 2e-16 ***
Vel 1.17E-01 6.00E-04 194.345 < 2e-16 ***

Iner -2.92E+00 4.02E-02 -72.672 <2e-16 ***



Pend
Tamb
Rpm
VelV
Carg
AcelB
FrenB

2.04E-01

-1.64E-01
-8.45E-04
1.89E-02
1.72E-04
-6.08E-01
1.66E+00

3.63E-03
4.25E-03
4.97E-05
1.80E-03
1.96E-05
1.21E-01
9.09E-01

56.099 <2e-16 ***
-38.662 <2e-16 ***
-16.998 <2e-16 ***
10.5 <2e-16 ***
8.749 <2e-16 ***
-5.042 4.63e-07 ***
1.823 0.0683 .

Residual standard error: 2.405 on 49987 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9762
Adjusted R-squared: 0.9762

F-statistic: 1.705e+05 on 12 and 49987 DF, p-value: <2.2e-16
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ANEXO 14: CALCULO DEL COzeq AHORRADO UTILIZANDO LOS METODOS DEL INGEI 2014 Y CATALUNYA 2011

Factores de emision del diesel DB5 S50 (INGEI 2014).

Factores de emision del diesel (Generalitat De Catalunya 2011).

Factores de emisién Biodiesel DB5 70,395 kgCO,/T)

Factores de emision Biodiesel DB5 2.61 kgCO,/litro

Carasteristicas del combustible diesel DB5 S50

Combustible: Diesel B5 (DB5 S50)

Azufre: 50 ppm (ASTM D-4294)
Calor de combustion: -45,500 KJ/Kg (ASTM D-240)
Densidad: 0.87 g/cm® a 15°C (ASTM D-1298)

Volumen del ahorro de combustible (Calor de combustion dejado de quemar) considerando
valores promedio de la base de datos

Volumen del ahorro de combustible considerando valores promedio de la base de datos

1.04 galones

3.95 litros = 3.44 kg = 156360 KJ

369.61 galones

1399.13 litros = 1217.24 kg = 55384561 KJ

Ahorro de combustible por unidad por viaje:

Ahorro de combustible por unidad anual
(200,000 km):

Ahorro de combustible por unidad por viaje: 1.04 galones
3.95 litros
369.61 galones

1399.13 litros

Ahorro de combustible por unidad anual
(200,000 km):

Calculo de CO,eq ahorrado (Calor de combustién dejado de quemar * Factor de emision)

Calculo de CO,eq ahorrado (Litros de combustible ahorrados * Factor de emisidn)

CO,eq (por bus anual): 3934.65 kg CO,eq

CO,eq (por flota de 429 unidades anual): 1°687,964 kg CO,eq

CO,eq (por bus anual): 3651.72 kg CO,eq

CO,eq (por flota de 429 unidades anual): 1°566,602 kg CO,eq

Volumen del ahorro de combustible (Calor de combustion dejado de quemar) considerando
los comportamientos mas eficientes

Volumen del ahorro de combustible considerando los comportamientos mas eficientes

5.76 galones
21.81 litros = 18.97 Kg = 863348.9 KJ

Ahorro de combustible por unidad por viaje:

Ahorro de combustible por unidad anual
(200,000 km):

2047.09 galones
7749.08 litros = 6744.85 Kg = 306. 89 MJ

Ahorro de combustible por unidad por viaje: 5.76 galones

21.81 litros

Ahorro de combustible por unidad anual
(200,000 km):

2047.09 galones
7749.08 litros

Calculo de CO,eq ahorrado (Calor de combustién dejado de quemar * Factor de emision)

Calculo de CO,eq ahorrado (Volumen de combustible ahorrados * Factor de emision)

CO,eq (por bus anual): 21,791.8 kg CO,eq

CO,eq (por flota de 429 unidades anual): 9°348,688 kg CO,eq

CO,eq (por bus anual): 20,225.09 kg CO,eq

CO,eq (por flota de 429 unidades anual): 8'676,562.53 kg CO,eq
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ANEXO 15: METRICAS DE VARIABLES QUE INFLUYEN EN EL CONSUMO (Inercia, Ralenti, % Pedal de Aceleracién, Velocidad y
Rpm)

Inercia maxima

Uso minimo del acelerador
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'Rpm maximo

Minimo consumo



