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RESUMEN DEL PROYECTO

El presente proyecto se ha creado bajo marco de desarrollo de una aplicacion de tipo SAAS,
que busca optimizar las transiciones energéticas de flotas de vehiculos empresariales a través
de técnicas de Machine Learning, y utilizacion de Big Data

Palabras clave: Flotas, consumo, optimizacion de costes

1.

Introduccion

Hasta el momento, los cambios en las flotas empresariales se han realizado sin ningin
criterio técnico que las respaldase. Estas decisiones se basaban en criterios subjetivos sin
corroborar la viabilidad técnica de la misma, algunos de estos eran la creencia de la
adecuacion de un vehiculo u otro, u ofertas comerciales recibidas.

La startup tecnoldgica Ozone Drive ha desarrollado una aplicacién que pretende dar
soporte a los gestores de flotas empresariales en esta decision para realizar una transicion
energética de flota Optima, es decir, que se ajuste lo maximo posible a las necesidades
particulares de cada conductor, reduciendo asi las emisiones y costes totales anuales.

Definicion del proyecto

El proyecto busca solucionar las necesidades de negocio detectadas por la empresa entre
los potenciales clientes. Seran necesarias técnicas de Machine Learning para la
prediccion de consumos, y de extraccion de datos de diferentes sitios web.

El fin Gltimo del proyecto sera la creacion de un informe interactivo mediante la
utilizacion de la herramienta Power Bi, para dotar al cliente la flexibilidad de interactuar
con la solucion.

Descripcion del modelo/sistema/herramienta

El presente proyecto se encuentra englobado en el desarrollo de esta aplicacion, tratando
la cadena de valor del dato de forma completa. Se crearan por lo tanto los procesos de
extraccion, transformacion y almacenamiento de datos, asi como los modelos de
prediccion y calculo de costes.

Dado que se tratan técnicas muy diversas, se dividira el completo en pequefios
desarrollos modulares que posteriormente se conectaran dando lugar a una herramienta
que funcione como un Unico ente.
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4. Resultados
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Visualizacion

El resultado final de la herramienta se presentara a travées de un informe Power Bi, en el
que, de una forma clara el cliente puede conocer qué flotas son las mas adecuadas para

una transicion optima en costes y emisiones.
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5. Conclusiones

Dado que las predicciones de consumo generadas presentan unas métricas cercanas a la
maxima precision posible, el calculo de costes de consumo sera bastante preciso, por lo
que el resultado final se traducira en un Minimo Producto Viable valido para la

comercializacién.

GEOTAB.



En futuros desarrollos se desarrollaran nuevas funcionalidades que doten a la
herramienta de unas mejores capacidades.
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ABSTRACT

This project has been created under the framework of the development of a SAAS type
application, which seeks to optimize the energy transitions of fleets of business vehicles
through Machine Learning techniques and the use of Big Data.

Keywords: Vehicles Fleet, Comsuption, Costs optimization

1.

Introduction

Until now, changes in company fleets have been made without any technical criteria to
back them up. These decisions were based on subjective criteria without corroborating
the technical feasibility of it, some of these were the belief of the suitability of one
vehicle or another, or commercial offers received.

The technology startup Ozone Drive has developed an application that aims to support
business fleet managers in this decision to make an optimal fleet energy transition, i.e.,
that fits as much as possible to the needs of each driver, thus reducing emissions and
total annual costs.

Project definition

The project seeks to solve the business needs detected by the company among potential
customers. Machine Learning techniques will be necessary for the prediction of
consumption, and data extraction from different websites.

The ultimate goal of the project will be the creation of an interactive report using the
Power Bi tool, to give the client the flexibility to interact with the solution.

Model/Tools/System description

The present project is included in the development of this application, dealing with the
entire data value chain. Therefore, the extraction, transformation and storage processes
will be created, as well as the prediction and cost calculation models.

Since it deals with very different techniques, the whole will be divided into small
modular developments that will later be connected giving rise to a tool that works as a
single entity.
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llustracion 1.3: Basic Architecture of the solution

Visualizacion

4. Results

Results will be presented through a Power Bi report, in which the customer can clearly
know which fleets are the most suitable for an optimal transition in terms of costs and
emissions.
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5. Conclusions

It has been obtained a Minimum Viable Product valid for Ozone Drive commercial
purposes, since the generated consumption predictions present metrics close to the
highest possible accuracy.

In future developments, new functionalities will be developed to provide the tool with
better capabilities.
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INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

1.1 OzoNE DRIVE

Ozone Drive es una startup que arranca operaciones en 2011, buscando un hueco en el sector
de la automocién sostenible mediante un servicio de carsharing de vehiculos eléctricos a
empresas (Modelo de negocio business to business). Ademéas de ofrecer este servicio a
compariias orientadas a utilizar una flota energéticamente mas eficiente, buscaron de la mano
de grandes cadenas hoteleras proponer un servicio de alquiler de vehiculos eléctricos a sus

clientes, instalando puntos de recarga eléctrica en los propios hoteles.

lHustracién 1.1: Servicio de Renting de Vehiculos eléctricos en cadena hotelera

En varias ocasiones ha organizado Road Shows junto con empresas del sector turistico,

ofreciendo la experiencia a turistas, de conducir sus vehiculos eléctricos.
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INTRODUCCION

En 2014 junto con la colaboracion de BMW, implanté uno de los primeros servicios de
carsharing totalmente eléctrico de Europa, recibiendo en 2015 como premio por la
iniciativa, el Sello de Excelencia de Innovacién de la Union Europea.

En 2017 desarrollé su tecnologia UnPlug&Drive, una tecnologia pionera de conectividad
para la gestion de flotas de carsharing sin necesidad de hardware a bordo.

En 2019 fue elegida como una de las startups tecnolégicas mas importantes de Europa en el
Programa de Aceleracion Impact Connected Car de la UE, por el desarrollo de herramientas
basadas en Inteligencia Artificial, BigData y Analitica Avanzada en el campo de la

movilidad eléctrica y eficiencia energética de flotas.

Tras mas de 6 afos trabajando al lado de grandes empresas, encontraron que el gran handicap
de este servicio de carsharing era la descentralizacion de la carga de los vehiculos una vez
habia finalizado la jornada laboral. Por regla general, los trabajadores se desplazaban desde
sus hogares con el vehiculo de empresa hasta los diferentes puntos de trabajo y al finalizar
realizaban el mismo recorrido a la inversa, haciendo que la instalacion de un punto de carga

en el domicilio fuera un requisito indispensable.

Las dificultades que encontraron en la instalacion de puntos de carga en los domicilios
particulares de los empleados hicieron que en mas de una ocasion la transicion de flota fuera

practicamente inviable.

Pese a las dificultades halladas, el modelo de negocio les permitié conocer de primera mano
cdémo gestionan las flotas las empresas, descubriendo que de forma generalizada en todas las
compaiiias cada 4 — 5 afios se producia una renovacién practicamente completa del parque

movil.

Aunque de esta decision dependian una buena parte de los costes operativos (hasta 10-15%
dependiendo del sector en el que se encontrara la empresa) de las compafiias, descubrieron
que se tomaba en base a ofertas comerciales, vehiculos semejantes y consumos teoricos, sin
estudiar la idoneidad de los vehiculos para las necesidades particulares de cada uno de los

trabajadores.
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Ante esto, surgi6 la idea de desarrollar una aplicacion que, basandose en modelos de analitica
avanzada y Big Data, pudiera dar soporte a las decisiones relacionadas con la transformacion

de la flota en aquellas empresas que tuvieran un nimero relativamente alto de vehiculos.

Esta idea fue apoyada por el grupo automovilistico Bergé Auto, quien a través de su Venture
Lab (B4Motion), decide participar en el capital de Ozone Drive para acelerar la aplicacion

hasta convertirla en un producto viable para la comercializacion.

1.2 SWITCHFLEET

SwitchFleet es la aplicacion que pretende optimizar la transicion de flota, mediante la
analitica avanzada y el Big Data, ofreciendo soporte a los gestores de flota en la toma de

decisiones.

Mediante esta aplicacion, se procederia a estudiar las principales variables que afectan al
consumo de los vehiculos (independientemente del tipo de tecnologia que permita el
movimiento). Para que, a través de modelos de prediccion calcular el consumo de los
conductores con todos los vehiculos potencialmente utilizables (presentes en el mercado

espafiol, u ofertas de renting proporcionadas por los clientes).

Con los consumos previamente obtenidos, el calculo de costes es practicamente inmediato.
Bastara con conocer el valor aproximado del precio del carburante correspondiente en la
localizacion (provincia) donde se encuentra el conductor, o el valor del precio de la

electricidad, en el caso de los vehiculos eléctricos e hibridos enchufables.

Ademas del calculo de costes también es importante tener en cuenta ciertas restricciones que
el conductor indica a través de un cuestionario. Dado que el objetivo de Ozone Drive es
generar una movilidad mas sostenible, la gran mayoria de estas preguntas van destinadas a
saber si el vehiculo eléctrico o hibrido puede presentar problemas en alguno de los casos en
concreto. Si no existe ninguna restriccion, siempre se propone como primera opcion la que

genere un menor impacto medioambiental a través de las Emisiones de CO2 y NOx.
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Algunas de las preguntas del cuestionario son las siguientes:

- Posibilidad de instalacion de un cargador en el domicilio personal

- Media aproximada de los km diarios realizados

- Valor méximo aproximado de km diarios realizados anualmente

- Necesidad de aparcamiento en el centro de alguna ciudad

- Coste de aparcamiento en zona regulada mensualmente

- Marcas preferentes (Existen situaciones en las que las compafiias solicitan incluir en
el analisis de transformacion de flota alguna determinada marca, por acuerdos
comerciales, necesidad de diferenciar puestos ejecutivos de operativos, imagen

corporativa...)

Con toda la informacion generada hasta este punto, es posible elegir el vehiculo que
cumpliendo todas las restricciones optimice los costes para las necesidades/requisitos

particulares de cada uno de los conductores.

SwitchFleet ha sido disefiada como una aplicacion tipo SAAS (Software as a Service), que
busca proponer flotas mas eficientes y econdmicas mediante la parametrizacion de la
conduccion, asi como las caracteristicas de sus vehiculos actuales y potenciales, a través de
técnicas de Machine Learning y una visualizacion sencilla en la que se explican los ahorros

en costes y emisiones de la nueva flota propuesta.

Para los primeros clientes, se decidié desarrollar un archivo Excel totalmente manual en el
que se aplicaran todas estas iteraciones. El principal problema se encontraba en la
integracién de diferente tipologia de vehiculos, asi como la actualizacion de este al mercado
actualizado del automovil, y la sencillez de los modelos de prediccion de consumos. Los
problemas se acrecentaban a medida que la flota estudiada y la diversidad de los vehiculos

aumentaba.

La componente de visualizacidn se encontraba desarrollada mediante la herramienta Power
Bi. Pese a estar ya desarrollada, se ha decidido renovarla para lograr que la informacién que

captaba la atencion de los gestores de flota quedara mucho mejor reflejada, obteniendo de

10
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un simple vistazo los principales insights del informe para las diferentes flotas propuestas.

Para la nueva aplicacion también se utilizara la herramienta Power Bi.

En las Figuras 1.2 y 1.3 se puede observar la diferencia entre la apariencia de una de las

pestafias del primer informe desarrollado, y el actual.

Switch

lHustracion 1.2: Primer desarrollo de la aplicacién SwitchFleet

lHustracién 1.3: Nuevo desarrollo de la aplicacion SwitchFleet

Ante la creciente demanda de proyectos de transicion de flota, se decididé construir una
aplicacién totalmente automatizada que fuera capaz de tratar toda la cadena de valor del dato

en procesos independientes de forma modular, pero interconectados entre si.

11
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Mediante la utilizacién de analitica avanzada y Big Data, se podra ademas de facilitar el
proceso de actualizacién de vehiculos, analizar un espectro mucho méas amplio de variables,
generando por un lado una mejora en la precision de los resultados, y por el otro, propuestas

de flota mas eficientes en costes y emisiones.

A comienzos de 2021, Ozone Drive llega a un acuerdo con la empresa Geotab para ser

proveedor oficial de sus dispositivos de analisis en real time de maltiples variables.

Mediante esta alianza, Ozone Drive busca mejorar la cantidad y la calidad de los datos en
los que basa sus célculos predictivos, ofreciendo estos dispositivos a los clientes interesados
en el producto SwitchFleet como una ventaja estratégica clave a la hora de conocer de
primera mano cémo conducen sus conductores y de esta forma entender buena parte de los

costes operativos.

La medicion de los parametros se realiza mediante un dispositivo de seguimiento que se

acopla al vehiculo a través del puerto OBD.

lHustracién 1.4: Dispositivos GO9 de Geotab

El proyecto se encuentra englobado en el desarrollo de esta aplicacién, abarcando desde la
definicion de la arquitectura de los mddulos, extraccion de los datos, su tratado y
almacenamiento, modelado mediante algoritmos de Machine Learning y creacion de un
informe automatizado en el que los clientes puedan ver de forma clara toda la informacion

obtenida en diferentes informes interconectados.

12
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2.

ARQUITECTURA Y PIPELINE

La arquitectura del proyecto, definida a alto nivel tendria la forma representada en la Figura

2.1

®

Base de Datos de Vehiculos

Fuente de
datos [

Extraccion, Transformacién y
Almacenamiento de Datos Externos

Base de Datos de pruebas de
Unién caracteristicas de conduccién (Interna)

Proceso de Actualizacion Base
vehiculos con consumos reales

Datos interna con Geotab

@

°

Bases de Datos de Costes y Factores

de Emissién
Fuente de
datos

Fuente de

datos

Fuente de
datos

=
=
=

’ ¢ | -R-N-
@ Entrenamiento de Modelos
Modelos Prediccion
= ® {
) THELE N qmm— RO S
Emisiones de vehiculos

e T
g —— @ Filtrado basado en restricciones

Cuestionario Filtrad marcadas por los conductores

conductores Il
= L

Visualizacion

=

Seleccion Flotas

lHustracién 2.1: Esquema Resumen Arquitectura SwitchFleet

Se distinguen 2 tipos de procesos diferenciados por los colores de fondo

modelos que
Los procesos

Traducen los

Los procesos azules son aquellos que aportan datos para el entrenamiento de los

posteriormente generaran predicciones de consumo.
amarillos son los que se activan una vez estén disefiados los modelos.

valores de consumo predichos en costes y emisiones totales

A continuacion, se procede a detallar de forma breve cada uno de ellos:

1- En primer lugar, se pueden observar los procesos de extraccion, almacenamiento y

transformacion de los datos externos a Ozone Drive. Mediante estos procesos se

extraeran bases de datos como la de precios de combustibles, caracteristicas de

vehiculos o factores de emision.
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El segundo paso sera unir la base de datos de caracteristicas de vehiculos
(representada en azul) extraida en el paso previo con la base de datos interna de
Ozone Drive que contiene consumos reales obtenidos en pruebas de conduccion en
diferentes entornos y con diferentes estilos. Esta union se realiza con el motivo de
generar una base de datos de entrenamiento con variables inputs (que provienen de
la de Caracteristicas de Vehiculos) y outputs (que provienen de la Base de Datos
interna de Ozone Drive)

Una vez se encuentre la base de datos interna con los consumos obtenidos en pruebas
de conduccion enriquecida con la de caracteristicas, se tiene el conjunto de datos que
sirva como entrenamiento para los modelos de prediccion. Por lo que se entrenaran

diversos modelos para asi poder comparar entre las métricas que arroje cada uno.

Con los modelos entrenados, se realizan las predicciones de consumo. Estas se
transforman en costes y emisiones mediante los datos extraidos en el paso 1, y el
Formulario de Conductores. Ademas de los costes generados por los consumos,

habra que incluir aquellos provenientes del alquiler de la flota de vehiculos.

Posteriormente llega la fase de filtrado, en la que se recoge toda la informacion
proveniente de los cuestionarios enviados a los conductores, y se aplican las
restricciones necesarias caso a caso. Con los vehiculos que cumplen los requisitos,
se procede a hacer una ordenacion (de menor a mayor) de los costes y emisiones.
Tras esto, se seleccionan los primeros n (hasta ahora n esta definida por los requisitos
del cliente, se espera que mas adelante exista un ndmero fijo para facilitar la

visualizacién).

Por Gltimo, se crea la visualizacion del dataset generado con el filtrado. En ésta, debe
quedar clara la desviacidn (negativa si se consigue reducir, positiva en caso contrario)
en los costes y emisiones. Para facilitar la comprension de lo que supone el ahorro o
aumento en las emisiones de la flota propuesta, existe una tabla soporte que ayuda a
calcular el equivalente del delta de emisiones en nimero de arboles plantados (o

eliminados), y hectareas de bosques.

14
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7- En proximos desarrollos se introducirdn datos de los dispositivos de Geotab en la

base de datos interna de Ozone Drive con consumos.

Siguiendo con el Gltimo punto previamente sefialado, se espera que, para préximas
implementaciones, los dispositivos Geotab se encuentren instalados en multiples vehiculos
proporcionando datos a la base de datos interna de Ozone Drive que hagan mejorar la
precision en los algoritmos. Estos datos se obtendran por medio de un servicio APl REST

que pone a disposicion Geotab para todos sus clientes.

El proceso de extraccion de datos deberia ser ejecutado al menos una vez al dia, y los

modelos recalibrados con los nuevos datos al menos una vez mensual.

Es importante entender que, pese a que el pipeline del proyecto se esta explicando de forma
lineal, al tratarse de un proceso analitico que soporta una aplicacion comercial, debe verse
como un proceso ciclico. Es decir, se generaran nuevas bases de datos cada cierto intervalo

de tiempo en funcion de las necesidades especificas de la demanda de proyectos.

Toda esta estructura modular se explicara al detalle a lo largo del presente proyecto, en los

diferentes apartados que se encuentran a continuacion.

15
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3. OBTENCION Y PROCESAMIENTO DE

DATOS

Alo largo del presente capitulo se procede a describir las diferentes fuentes y procedimientos
seguidos para obtener, los datos que se utilizardn en el proyecto. Posteriormente, se
detallaran los pasos realizados para procesamiento, limpieza y ordenado de los datos, y su

posterior almacenamiento.

Dado que hasta ahora la decision de la transicion de flota se realizaba en base a pocos datos
sin analizar de forma profunda el valor de estos, tener multiples fuentes enriquecera los
informes entregados al cliente, pudiendo dar respuesta a numerosas cuestiones dificilmente

resueltas previamente.

También es importante ademas de la cantidad de fuentes de datos, la calidad de estas.
Realizar una buena seleccion en las fuentes, permitira a la aplicacion aportar informacion

veraz dotandola de un rigor analitico superior.

Precios Precios Factores de
Carburantes Electricidad Emision

1. Fuente de Datos 1. Fuente de Datos 1. Fuente de Datos 1. Fuente de Datos
2. Extraccion 2. Extraccion 2. Extraccion 2. Extraccion
3. Procesamiento 3. Procesamiento 3. Procesamiento 3. Procesamiento
4, Almacenamiento 4. Almacenamiento 4. Almacenamiento 4, Almacenamiento
A4 AV AV N

lHustracién 3.1: Proceso ETL para cada fuente de datos

16



UNW

ERSIDAD

Sy,

ICAI :‘-%*I‘?ICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COM| L LAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
MDD MASTER EN BIG DATA TECNOLOGIA Y ANALITICA AVANZADA

OBTENCION Y PROCESAMIENTO DE DATOS

Las principales caracteristicas que deben de cumplir las fuentes de datos seleccionadas son:

Informacion actualizada

Robustez y veracidad de los datos

No més de un 40% de valores nulos o huecos en blanco

Granularidad fina de los datos para poder posteriormente agregar si se considera
necesario

Primary keys iguales/semejantes para permitir uniones entre bases de datos y asi
enriquecer los analisis (posteriormente se resolvera un caso de join con diferentes

primary keys)

Uno de los principales problemas hallados en este apartado ha sido la eleccion de la fuente

de datos que proporcione un numero relativamente elevado y fiable de caracteristicas para

cada uno de los vehiculos. A pesar de que el mundo del motor es una industria relativamente

abierta para un buen porcentaje de la poblacidn, existen pocas bases de datos disponibles en

las que aparezcan mas variables que las homologadas que aparecerian en cualquier catalogo

de concesionario.

A continuacion, se pretende desarrollar en apartados separados, los procesos ETL de

creacion de cada una de las bases de datos. El procedimiento para la descripcion de las

diferentes bases de datos utilizadas se encuentra detallado en el esquema de la Figura 3.1.

Se comienza partiendo de la descripcion de la fuente de datos, analizando las principales

caracteristicas. Posteriormente se procede a detallar los procesos de Extraccion y

Transformacion de los datos y su almacenamiento final.
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3.1 CARACTERISTICAS DE VEHICULOS

Contar con una base de datos de vehiculos con un elevado numero de variables
(caracteristicas) permitira desgranar mejor el mecanismo de funcionamiento de las diferentes
categorias de estos (combustién, hibridos y eléctricos), y por lo tanto ofrecer predicciones

mas precisas en los consumos.

3.1.1 FUENTES DE DATOS

Como se comentaba en la introduccién a este mismo apartado, antes de seleccionar una
fuente de datos valida se realizd una labor de investigacion para asegurar que éstas
presentaban maés variables que las homologadas que suelen aparecer en cualquier fuente de
informacion del motor (velocidad maxima, aceleracion de 0 a 100 km/h méxima, potencia

maxima...)

Para este caso, fueron dos fuentes las seleccionadas por la gran cantidad de variables

potencialmente extraibles:

Tabla 3.1: Fuentes de datos para Extraccion de Caracteristicas de Vehiculos

Nombre Fuente de Datos url
Km77 https://www.km77.com/
ElPeriddico - Motor https://www.elperiodico.com/es/motor/
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Prestaciones y consumos homologados
Velocidad maxima 171 km/h
Aceleracion 0-100 km/h 10,8 s
Consumo WLTP
Combinado bateria cargada 1,3 1/100 km
Autonomia eléctrica WLTP 50 km
Emisiones de CO2 WLTP 29 gr/km
Normativa de emisiones Eurc 6
Distintivo ambiental DGT @ 0 emisicnes
Dimensiones, peso, capacidades

Tipo de Carroceria Turismo familiar
Numero de puertas 5
Longitud 4.605 mm
Anchura 1.800 mm
Altura 1.465 mm
Batalla 2.650 mm
Via delantera 1.565 mm
Via trasera 1.573 mm
Peso 1.608 kg

Depdésito de combustible

lustracion 3.2: Extracto de tabla con caracteristicas de un vehiculo en Km77

Carroceria y Dimensiones ‘

Tipo: Turismo

Carroceria: Familiar

Calificacion energética: A

Distintivo ambiental: C

Numero de puertas: 5 p

Namero de Plazas: 5

Longitud: 4.866 mm

Alto: 1.460 mm

Ancho: 1.871 mm

Batalla: 2.835 mm

Peso: 1.425 Kg

Peso Maximo Admitido: 1.980 Kg
Arrastre con/sin Freno: 1.900 kg / 710 kg
Capacidad Minima del Maletero: 565 litros

Capacidad Maxima del Maletero: 1.632 litros

llustracion 3.3: Extracto de tabla con caracteristicas de un vehiculo en ElPeriédico

Los motivos de la eleccion de estas dos fuentes son los siguientes:

e Km77 proporciona informacidn contrastada en sus propias pruebas. Realizan siempre
pruebas de conduccidn sobre el mismo circuito, por lo que todas las variables que se
seleccionen seran comparables.

e Pese a que ElPeriddico no se trata de una fuente de informacion ligada al mundo de
la automocion, en su seccion de motor se encuentra una de las méas extensas fuentes
de datos publicas de Espafia. Este medio de informacion obtiene estos datos a través
de la plataforma JATO, plataforma creada en los afios 80 como solucidn al problema

de la creciente globalizacion en la industria automotriz y la escasez de datos
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completos y precisos para todos los vehiculos existentes. JATO ofrece un servicio de
acceso a sus datos mediante suscripcion anual.

e Ambas ofrecen datos de modelos que no se encuentran hoy en el mercado. Esto es
crucial para conocer las caracteristicas de los vehiculos que actualmente se
encuentran entre la flota de los clientes (vehiculos de 4 o 5 afios que pueden haberse
descatalogado muy réapido), o para asociar las caracteristicas a los vehiculos
utilizados en las pruebas de conduccién.

e Informacion bien estructurada, facilitando el procesado y almacenamiento, ademas
de la imputacion de valores no nulos en aquellos huecos que pueda haber en la base

de datos.

El objetivo principal de utilizar dos fuentes de datos es teniendo una de las dos como base,
poder enriquecer esta con la informacion de la segunda. Ademas, puede servir de gran ayuda

a la hora de la imputacion de valores no nulos en huecos en blanco.

Para poder realizar la operacion que permita obtener informacion de ambas bases de datos
es necesario que al menos una de las columnas de ambas tablas sea comun. Lo légico en este
caso, es que dicha columna sea la del nombre del vehiculo, puesto que es identificador clave
cuando se habla de las variables. Ademas, es la Unica que, en principio, no deberia de tener

valores duplicados, facilitando asi la union de ambas.

El problema hallado es la falta de uniformidad existente en la nomenclatura a la hora de
nombrar vehiculos. Resultando que, el mismo en ambas fuentes de datos, se encuentra con
un nombre ligeramente diferente. Como se puede observar en las siguientes imagenes, hay
ciertos caracteres que pueden o no aparecer reflejados en el nombre (potenciaen KW o CV,

Fecha de Lanzamiento...)

KIA Ceed Tourer 1.6 PHEV eDrive (2020)

KIA CEED TOURER TOURER 1.6 GDI PHEV 104KW (141CV) EDRIVE

lustracion 3.4: Nombre de un vehiculo concreto en las dos fuentes de datos
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Posteriormente se tratara en detalle la metodologia utilizada para resolver el caso de unién
de ambas fuentes de datos con diferentes nombres de vehiculos, utilizando esta columna

como nexo entre ambas.

En cuanto al nombre completo, para generar una base de datos ordenada por niveles, se ha

decidido dividir la cadena de caracteres completa en las siguientes categorias

Citroén C4 PureTech 130 S&S Shine (2020)

\il |

Modelo Versién Subversion

Marca
Version
Completa

Nombre
Completo

lHustracion 3.5: Descomposicion del nombre completo de un vehiculo

3.1.2 EXTRACCION

Como ambas fuentes se encuentran en una pagina web, existen dos métodos principalmente

aplicables a este tipo de datos:

e Llamada a APl Request
e Web Scraping

Dado que ninguna de las dos fuentes presenta un servicio de APl REST la Gnica opcion viable
para extraer los datos es mediante el scraping de las tablas que se encuentran en la pagina

web.

El proceso para obtener los datos es semejante para ambas fuentes de datos. Por lo que el
esquema que se muestra a continuacién y todo el desarrollo es aplicable a ambos origenes

de datos.
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lHustracién 3.6: Esquema representativo del proceso de extraccion de datos

1. lteracion por todas las marcas que presentan vehiculos en el mercado espafiol
actualmente.

2. Una vez dentro de una marca, se almacena y se procede a iterar entre todos los
modelos.

3. Al igual que en el paso anterior, se almacena el modelo y se accede a todos los
submodelos formados por las versiones y subversiones existentes.

4. El nivel subversion identifica de forma univoca el vehiculo, incluyendo la
informacion particular que se esta buscando. Se accede al vehiculo concreto, y se

extraen las diferentes tablas que contienen la informacion buscada.

La url base del scraper es https://www.km77.com/coches/. A través de esta direccion se iran
afiadiendo los caracteres que forman marca, modelo y versién completa para formar la url

final que contiene la informacion deseada.
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url —— https://www.km77.com/coches/ + +/+ +/ + + / + datos

lHustracién 3.7: Proceso de formacidn de la url para el scraper de vehiculos

Habra que tener especial precauciéon con aquellos casos en los que el Web Scraper esté
recogiendo informacion y alcance alguna version que contenta un prototipo y por lo tanto no
sea capaz de encontrar las tablas que se buscan. Este caso se resolverd afiadiendo
excepciones al codigo que hacen saltar el bucle a la siguiente iteracion.

3.1.3 PROCESAMIENTO Y ALMACENAMIENTO

El procesamiento que genera esta base de datos es el mas complejo de los 4 que se
describirdn en los apartados de este Capitulo. Esto es asi, por un lado, debido a la no
uniformidad en los nombres de los vehiculos entre fuentes de datos, y por el otro, a la
necesidad de generar una base de datos sin huecos en blanco, para hacer que el entrenamiento
de los algoritmos sea lo mas eficiente posible. A continuacion, se detallaran las técnicas

utilizadas para hacer frente a estos dos problemas:

3.1.3.1 Union de Bases de Datos con matcheo parcial entre columnas

Como se comentaba en la descripcion de las fuentes de datos, el utilizar dos origenes
diferentes para obtener una mayor robustez en los valores fuerza a unir ambos mediante una
columna. Esta columna debe ser comun a ambas fuentes de datos, y ademas ser univoca
(para evitar errores en la union). Por lo que la Unica opcidn posible es realizar esta union
mediante la columna que presenta el nombre completo del vehiculo, es decir, la Primary

Key.

La falta de un consenso oficial a nivel mundial para designar el nombre de los vehiculos
hace que encontrar dos formas exactamente iguales de referirse a un mismo automovil por

toda la web sea una mision practicamente imposible.

Ante esto, se plantearon dos formas de tratar el problema:
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e Generar un algoritmo que sea capaz de reconocer aquellos atributos que no son
intrinsecos al nombre del modelo en si. Es decir, este algoritmo buscaria entre todas

las caracteristicas cuales se encuentran en el nombre del modelo, y las retiraria.

Por ejemplo, para el caso de la Figura 3.4 en el segundo nombre, detectaria que los
104KW que aparecen en el nombre indican la Potencia Maxima, por lo que deberia
de retirarlos (al igual ocurriria con los 141 CV). Esto mismo ocurriria con el primer
ejemplo y el afio 2020 que aparece.

El problema que puede surgir con este método es la lentitud al ir a buscar para cada

nombre qué cadenas de palabras forman parte de él, o son caracteristicas afiadidas.

e Utilizar un matcheador parcial que sea capaz de tokenizar las cadenas de caracteres
que aparecen en el nombre, y puntlen el match entre dos nombres en funcién de lo
que se parezcan dichos caracteres. Este método se basa en la Distancia de
Levenshtein, medida que representa como de lejos se encuentran dos cadenas de
palabras, es decir, mide el nimero minimo de veces que hay que editar una palabra

para que sea exactamente igual que la otra.

La solucion implementada en este caso ha sido la segunda por la rapidez a la hora de obtener

resultados y la trazabilidad que aporta para encontrar posibles errores posteriormente.

Existe una buna parte de veces en las que, mediante este método, el problema pueda ser
resuelto. Puesto que con pocos cambios podremos obtener el nombre completo de la fuente
de datos contraria. Sin embargo, puede ocurrir que dentro de un nombre aparezca una cadena
de caracteres y dentro del otro no. Los cambios que habria que hacer en el segundo nombre
pueden ser tan elevados que de forma aleatoria exista otro vehiculo cuyo nombre tenga una
cadena de caracteres mas parecida al primero, y por lo tanto haga el match con este tercero,

en lugar del segundo vehiculo.

Para resolver este problema, se propone utilizar el paquete FuzzyWuzzy. Capaz de encontrar

similitudes en subcadenas de palabras dentro del nombre completo.
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Siguiendo con el ejemplo de la Figura 3.4, se obtendria el siguiente resultado:

Tabla 3.2: Comparativa para Algoritmo de la Distancia de Levenshtein y Libreria FuzzyWuzzy

Distancia de Levenshtein Libreria FuzzyWuzzy

65.9574 93

La diferencia entre ambas medidas es mas que sustancial, la libreria FuzzyWuzzy asegura en

un alto valor de probabilidad de que se trata del mismo vehiculo.

Para prevenir posibles errores a la hora de matchear los nombres de los vehiculos, y dotar a

la solucion de aun mayor fiabilidad, se ha disefiado la siguiente implementacion

Vehiculo 1 - Km77 Vehiculo 1 — EIPeriddico

Scoring Partial Match Marca

Marca
Scoring Partial Match Modelo
Modelo
Scoring Partial Match Version
Version Version
Completa Completa

Scoring Partial Match Total —» Scoring Partial Match Marca + Scoring Partial Match Modelo + Scoring Partial Match Version

lHustracién 3.8: Esquema representativo del modelo de matching parcial

De esta forma se consigue asegurar que, si el mismo vehiculo recibe nombres de version
diferentes para cada una de las fuentes, tendrd un Score de Match muy alto al coincidir

practicamente al 100% tanto para Marca como para Modelo.
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Unir ambas fuentes de datos permitira, como se comentaba previamente enriquecer las
variables elegidas con informacion proveniente de la fuente complementaria. Pese a ello,
sigue cabiendo la posibilidad de encontrar valores nulos en alguno de los campos de la base

de datos resultante.

3.1.3.2 Separacién de los datos por Tipo de Combustible

Si nos fijamos en la Figura 3.9, las clases por Tipo de Combustible se encuentran
enormemente desbalanceadas. Suponiendo los Vehiculos de Combustible Fésil mas del 60%

de la muestra total.

3046
1541
i
Vehiculos de Combustible Fosil Vehiculos Hibridos Vehiculos Eléctricos

lHustracién 3.9: Numero de vehiculos por tipo dentro de la muestra

Por la razon anterior, el filtrado de las variables con méas de un 60% de valores no nulos,
impactara negativamente en los Vehiculos Hibridos y Eléctricos eliminando practicamente

todas las puramente asociadas a esta tipologia de vehiculos.

Si nos vamos al caso de los VVehiculos Eléctricos, es facil de observar. Este tipo de vehiculos
representan unicamente el 4% de la base de datos, por lo tanto, aquellas variables inherentes
aellos (como son el alcance o el tiempo de recarga de la o las baterias) tendran como maximo
numero de observaciones ese 4% (quizas haya casos en que compartan variable con los
Hibridos y la densidad de observaciones aumente), por lo que el 96% restante seran huecos
en blanco. Quedando totalmente descartada por el filtrado de no mas de 40% de valores

nulos dentro de una columna.

Por esta razén, se ha considerado Util realizar una division de la base de datos por Tipo de

Combustible utilizado. De esta forma, el anterior 4% de las observaciones de variables
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propias de Vehiculos Eléctricos sobre el total de las observaciones, pasan a ser el 100% sobre

el total relativo de los mismos.

Esta division ademas sera Util posteriormente para el entrenamiento de los modelos de
prediccion, ya que las variables output también son diferentes dependiendo del tipo de
vehiculo que se esté conduciendo. Para Vehiculos de Combustién e Hibridos sera I/km

mientras que en los Eléctricos serd kWh/km.

3.1.3.3 Imputador de huecos en blanco

Entrenar un modelo con valores en blanco en sus predictores, puede afectar de forma dréstica
al rendimiento de este. Incluso existen modelos que no son capaces de trabajar con nulos
dentro de su base de datos de entrenamiento. Por este motivo, es importante realizar este

paso antes de que esta base de datos pase a ser la base de entrenamiento de los modelos.

Al unir las bases de datos scrapeadas de ambas fuentes, muchos de los huecos en blanco de
que trataremos como base (la de km77) se habran rellenado con informacion proveniente de
la segunda (la de ElPeriddico). Pero lo méas probable es que sigan existiendo campos no
hallados en ninguna de las dos fuentes en variables que consideremos importantes para el

entrenamiento posterior de los modelos.
Ante esto, las dos opciones gue existen son:

e Eliminar aquellas observaciones que tengan al menos un hueco en blanco en alguna
de sus variables. El inconveniente de utilizar este método es que a medida que
aumenta la muestra de variables o columnas en la base de datos, mas probable sera
encontrar al menos una observacion en blanco, forzando a eliminar demasiados
vehiculos.

e Crear un imputador que rellene estos campos mediante técnicas que se basen en otras

observaciones de la misma u otras variables.

Para solucionar este problema, se ha recurrido a la segunda opcién. Existen multiples

técnicas validas para generar valores que rellenen los campos vacios. Entre las que destacan:
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e Imputacion de valores a través de la media o mediana. Como su propio nombre
indica, esta técnica se basa en utilizar el valor del célculo de la media o mediana de
las variables (s6lo para los campos que no son nulos), para rellenar los huecos en el
conjunto de datos. Como principales ventajas de esta técnica destacan la sencillez y
rapidez con la que se realiza la técnica. Como inconvenientes hay que destacar que
solo actia con valores de una misma variable, no es utilizable para variables
categdricas y no es un método muy preciso.

e Imputacion de valores utilizando los més frecuentes. De esta técnica destaca lo
bien que trabaja con variables categoricas, pero puede introducir sesgos en los datos
y no trabaja tomando referencias de otras variables.

e Imputacion de valores utilizando k-NN. El algoritmo k-nearest neighbours (k-NN)
utiliza la similitud entre variables para predecir cualquier dato. Por lo tanto, esto
puede ser muy util para realizar predicciones sobre valores nulos a traves de la
busqueda de los k vecinos mas proximos a la observacion sin dato. Como ventaja
principal es que este algoritmo si se basa en otras variables, resultando mucho mas
preciso que los otros dos métodos anteriormente descritos. Como principales
inconvenientes se encuentra que es computacionalmente costoso, y puede resultar
sensible a la presencia de Outliers.

e Imputacion a traves de Métodos Estocasticos de Regresion. Método que trata de
predecir los valores nulos mediante la regresion, utilizando variables que se

encuentren relacionadas con la que presenta huecos.

Dado que se trata de un modelo que resuelve el problema basandose en el resto de las
variables del conjunto de datos sin ser un algoritmo excesivamente complejo, el método

utilizado sera el de imputacién de valores utilizando K-NN.

Pese a que computacionalmente es costoso, al no tratarse de un problema recurrente a

resolver de forma diaria, no generaria unos sobrecostes muy abultados.

Para tratar los posibles problemas ante la presencia de outliers, se realizara de forma

posterior la técnica de Isolation Forest (explicada en el Capitulo de Analisis Exploratorio)
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3.2 PRECIOS CARBURANTES

A la hora del célculo de los costes, es fundamental conocer la tendencia que siguen los
precios de los diferentes carburantes en una determinada zona geogréfica. El proceso a seguir
para obtener una base de datos con la que trabajar es semejante a cualquier otro de los 4 que
se detallan a lo largo del presente trabajo.

3.2.1 FUENTE DE DATOS

Se estudiaron diversas propuestas como fuentes para obtener los datos de los precios de los
carburantes. Entre ellas, multiples paginas web y aplicaciones que obtenian en tiempo real

los precios que se buscaban.

Si se profundiza hasta llegar a la raiz de la fuente de los datos de las diferentes aplicaciones,

se observaba gue todas estaban conectadas por medio de una API al servicio web que ofrece

el Gobierno para la consulta de datos oficiales https://datos.gob.es/es/apidata. En este
servicio se puede encontrar un catalogo de conjuntos de datos, entre los que se encuentra el

de Precio de Carburantes en las gasolineras espafiolas (REF e04990201).

Esta aplicacion, creada en 2013, dispone de los precios actualizados de todos los carburantes
existentes en los puntos de repostaje a lo largo y ancho de la geografia espafiola y se actualiza

diariamente.

Ademas de los precios, también tiene informacion tan valiosa como la direccion en la que se
encuentra el punto de repostaje, horario, municipio provincia y comunidad a la que
pertenece. Informacion que se podria almacenar para posibles desarrollos futuros
(visualizacion de puntos de repostaje proximos, densidad de dichos puntos por
provincia/comunidad auténoma, estimacion de la tendencia en los precios por

provincia/comunidad...)

Dado que se trata de una fuente totalmente oficial, actualizada y que cuenta con la

informacion muy estructurada sera la elegida para obtener los precios de los carburantes.
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3.2.2 EXTRACCION

Dicha fuente ofrece una forma inmediata de extraccion de datos a través de un servicio API
REST. Por lo tanto, se creard una request a este servicio con la url que se muestra a

continuacion.

url — https://sedeaplicaciones.minetur.gob.es/ServiciosRESTCarburantes/PreciosCarburantes/EstacionesTerrestres/

lHustracién 3.10: Url base para scraper de precios de carburantes

Siguiendo con la periodicidad de la actualizacion de los datos, la extraccion también se

realizara de forma diaria.

También es posible extraer historicos filtrando por provincias, que se encuentran a su vez
asociadas a un ID unico. De esta forma, se podria extraer el listado de provincias con su
identificador, e iterar a lo largo de este archivo para obtener el precio de cualquier dia que

se encuentre almacenado en la base de datos de esta fuente.

A continuacion, se muestra un extracto del archivo json que genera la request con la url

mostrada en la Figura 3.11

"C.P.": "3@1e7",

AVENIDA JERONIMOS EN GUADALUPE, 168",
"Horario™: "L-D: @7:00-22:00",
"Latitud": "37,995639",
"Localidad": "GUADALUPE DE MACIASCOQUE",
"Longitud (WGS84)": "-1,176611",
"Margen": "D",
"Municipio": "Murcia",
"Precio Biodiesel": "",
"Precio Bioetanol": "",
"Precio Gas Natural Comprimido": "",
"Precio Gas Natural Licuade": "",
"Precio Gases licuados del petréleo™: "",
"Precio Gasoleo A": "1,259",
"Precio Gasoleo B": "",
"Precio Gasoleo Premium": "1,389",
"Precio Gasolina 95 E10": »
"Precio Gasolina 95 E5": "1,399",
"Precio Gasolina 95 E5 Premium": "",
"Precio Gasolina 98 E1@": "",
"Precio Gasolina 98 E5": "",
"Precio Hidrogeno": "",

lustracién 3.11: Extracto json de precios de combustible extraido mediante el scraper
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3.2.3 PROCESAMIENTO Y ALMACENAMIENTO

Debido a que esta aplicacién busca optimizar los costes de flota para la empresa durante los
préximos 4 — 5 afios, es dificil conocer con exactitud qué puntos de repostaje utilizara el
conductor cuando sea necesario. Por lo que, almacenar del orden de 12000 registros (nimero
de gasolineras en Espafia) de forma diaria con los precios actualizados, requeriria de un

dimensionamiento del almacenamiento muy superior al que realmente es necesario.

La solucién propuesta sera utilizar una granularidad méas gruesa que la proporcionada por
los datos de origen, agregando por el ID de la Provincia en la que se encuentra localizado el
punto de repostaje. Los valores de los precios se agregaran por la media aritmética de todos

ellos.

Debido a esto, habra campos que se perderan al estar asociados a registros nicos, como son

por ejemplo el Cdodigo Postal, la Direccion o el horario de apertura.

Para generar campos Unicos en la base de datos creada, se generara una columna que
funcione como clave primaria en la base de datos. Esta columna se formara con los campos

ID de la Provincia y Fecha de actualizacion de los datos

3.3 PRECIOS ELECTRICIDAD

Al igual que ocurria en el punto anterior, el precio de la electricidad es fundamental para
calcular la componente de costes formada por el consumo de aquellos vehiculos eléctricos e

hibridos enchufables.

Los usuarios pueden elegir entre contratar la tarifa eléctrica en el mercado libre, a través de
alguna oferta con una Comercializadora, o regulado (PVPC — Precio Voluntario al Pequefio
Consumidor). Puesto que el mercado libre depende de la Comercializadora contratada por
la empresa (o trabajador que recarga el vehiculo eléctrico en su domicilio particular), y de la
posible oferta que haya acordado con el consumidor, para el calculo de los costes de la

electricidad se tomara el del mercado regulado.
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La tarifa PVPC se caracteriza por ofrecer un precio del Kilowatio por hora (kWh) para cada
hora del dia (24 precios) fijando este precio en funcion de la oferta y la demanda existente
en el mercado eléctrico. Los precios de esta tarifa pueden conocerse el dia anterior.

Hasta el 1 de junio de 2021, el PVPC ofrecia 3 tarifas diferenciadas:

e Tarifa por defecto, 2.0 A — Ofrece un Unico periodo de facturacion

e Tarifa eficiencia en dos periodos, 2.0 DHA — Ofrece 2 periodos de facturacion para
el término de energia. Presentando un periodo punta y un periodo valle.

e Tarifa para vehiculos eléctricos, 2.0 DHS — Limitada a potencias contratadas
superiores a 10 kW. Ofrece 3 periodos de facturacion. Periodo punta, periodo valle
y periodo supervalle (orientado a cargar el vehiculo eléctrico por las noches, durante

el periodo supervalle)

Sera esta Ultima tarifa la elegida para el calculo de los costes de recarga de los vehiculos de

la flota.

Desde el dia 1 de junio de 2021, el mercado regulado ofrecera una unica tarifa PVPV 2.0

TD que presenta 3 periodos (valle, llano y punta)

Dado que el proyecto ha sido realizado de forma previa al cambio de tarifas, el desarrollo de
los siguientes apartados se realizara teniendo en cuenta que existen 3 tarifas diferentes dentro
del PVPC.

3.3.1 FUENTE DE DATOS

La fuente de datos oficial que ofrece estos precios es Red Eléctrica de Espafia, a traves de su

pagina web (https://www.esios.ree.es/es) ofrece un servicio APl REST a través del cual se
pueden acceder a los precios diarios. Previamente, se requiere autorizacion a través de token

que facilitan una vez solicitado.
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3.3.2 EXTRACCION

Como la fuente ofrece el servicio APl REST, los datos se extraerdn mediante una request,
cuya url estard formada por la url base, méas los pardmetros que indiquen el codigo de la
tarifa que se quiere obtener, el intervalo de tiempo deseado y el identificador geografico (en

Espafia 3)

url—— https://api.esios.ree.es/indicators/ + +/+ +/ +

lustracién 3.12: Proceso de creacion de la url para el scraper de precios de electricidad

Una vez extraidas las 3 tarifas se obtiene un archivo json con un precio por tarifa para cada
hora del dia del intervalo que se ha seleccionado. A continuacién, se puede observar un
extracto del archivo json generado para la Tarifa para vehiculos eléctricos, 2.0 DHS del
PVPC.

"value": 166.86,

"datetime™: "2821-85-31T15:00:00.000+082:00",
"datetime_u : 821-85-31T13:00:00Z",
"tz_time": "2621-05-31T13:00:00.000Z",
"geo_id": 3,

"geo_name": "Espafna"

"value": 166.79,

"datetime™: "2821-85-31T16:00:60.006+082:00",
"datetime_u "2021-85-31T14:00:00Z",
"tz_time": "2621-05-31T14:00:00.000Z",
"geo_id": 3,

"geo_name": "Espafa”

"value": 166.64,

"datetime": "282 -31T17:90:00.000+02:00" ,
"datetime_u 1-85-31T15:00: "
"tz_time": "2021-85-31T15:60:06.000Z",
"geo_id": 3,

"gen name": "Fsnana"

lustracién 3.13: Extracto del json de precios de electricidad extraido mediante el scraper

3.3.3 PROCESAMIENTO Y ALMACENAMIENTO

Debido a que la aplicacidn busca optimizar los costes de flota para el cliente que lo solicite,

para los proximos 4 — 5 afios, es dificil estimar los precios de la electricidad con exactitud.
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Por esta razon, almacenar el precio horario de cada dia conllevard sobredimensionar el

almacenamiento sin un objetivo justificado.

Por lo que, utilizando la columna de hora y fecha de cada uno de los precios como clave
primaria, las 3 tarifas se unirdn en un mismo archivo. Una vez unidas, para reducir la
granularidad de los datos, se ha propuesto agregarlos de forma mensual a través de la media

aritmética de los precios.

De esta forma, pese a que se perdera algo de precision en las estimaciones en costes de
recarga (puesto que obviamos que los vehiculos muy probablemente se recarguen durante la
noche, con Tarifa Supervalle), se reducira en un 96,67% el espacio de almacenamiento que

ocupara la base de datos (en lugar de tener 720 registros mensuales, solo habra 24)

Para que las observaciones en cada uno de los precios sean Unicas una vez agregadas, se ha
generado el campo clave primaria formado por el valor del mes y afio que agrega la media

de los precios.

3.4 FACTORES DE EMISION

Para el célculo de las emisiones anuales totales de la flota, es imprescindible el calculo de
los factores de emision. De forma anual, el Ministerio para la Transicion Ecoldgicay el Reto
Demogréafico publica dichos factores asociados a la generacién de energia eléctrica y

proveniente de combustibles fosiles.

La solucion propuesta para generar esta base de datos es un scraper automatizado que
descargue anualmente el reporte creado por el Ministerio, y convierta el PDF en un archivo

CSV, con el que se pueda trabajar de forma posterior.

Debido a la estructura no estructurada de los datos, ha sido necesario el desarrollo de un

script que fuera capaz de identificar columnas Utiles y necesarias de las que no lo fueran.
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Estos valores extraidos se utilizaran posteriormente para conocer las emisiones ligadas al
consumo (independientemente del tipo de tecnologia motriz del vehiculo) que se calculara a

través de los modelos de prediccion.

3.5 CONSUMO EN PRUEBAS DE CONDUCCION

Dado que esta base de datos se encuentra en los servidores de Ozone Drive, la estructura del

punto sera ligeramente diferente. No habra que extraer, procesar o almacenar la informacion.

Ozone Drive cuenta con pruebas en mas de 100 y 30 vehiculos no eléctricos (de combustion
e hibridos) y eléctricos respectivamente. Estas pruebas se han agregado parametrizando el
estilo de conduccion y el tipo de trayecto en 3y 3 niveles respectivamente. De esta forma se

facilita el que la muestra sea comparable.

Por lo tanto, para cada vehiculo se encontraran 9 registros de consumos diferentes como se

comprobar a continuacion:

35



NIVERSIDAD Za86s, PONTIF ),

TN :‘-%*I‘?ICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COM| L LAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
MDD MASTER EN BIG DATA TECNOLOGIA Y ANALITICA AVANZADA

OBTENCION Y PROCESAMIENTO DE DATOS

Tabla 3.3: Valores de consumo para un vehiculo extraidos en pruebas de conduccion

Consumo Real (I/km) - Audi A3 Sportback 30 | Entorno Estilo
TDI 85 kW (116 CV) (2020)

0,054184832 Ciudad Tranquilo
0,035557951 Carretera Tranquilo
0,0338452 Autovia Tranquilo
0,054223117 Ciudad Normal
0,042660899 Carretera Normal
0,046514289 Autovia Normal
0,057884996 Ciudad Deportivo
0,045583148 Carretera Deportivo
0,056011224 Autovia Deportivo

Es en este punto donde se demuestra la importancia de utilizar fuentes de datos para las

caracteristicas de los vehiculos que incluyeran vehiculos ya descatalogados.

Para entender estos consumos en pruebas reales, es necesario tener una base de datos robusta
con las principales caracteristicas de los diferentes vehiculos. Dado que Ozone Drive no
contaba con ello, fue necesario unir esta base de datos de pruebas (algunas con vehiculos
algo mas antiguos) con la base de datos que proporciona el valor de las diferentes variables

para cada vehiculo.
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Como se comenta, alguno de estos vehiculos se encuentra ya descatalogado, por lo tanto, si
la fuente de informacién elegida para proporcionar las caracteristicas de estos no incluyera
historicos, seria necesario eliminar dichos registros pues no habria variables con las que

entrenar el algoritmo de prediccion.

Esta base de datos estara a su vez dividida en 2, en funcién de la columna de salida. Para
aquellos vehiculos de combustion e hibridos, la columna output serd I/km, mientras que para
los vehiculos eléctricos sera kwWh/km.

3.5.1 FUENTE DE DATOS

Los datos de las pruebas de conduccion se obtienen o bien a través de un dispositivo
conectado al puerto OBD (funcionamiento semejante al dispositivo de seguimiento de
Geotab, ver Figura 1.4), o a través de una alianza con la compafia BotOn. Esta empresa
posee una plataforma que ofrece estadisticas sobre diferentes recorridos y tipologia de
vehiculos, por lo que es una fuente fiable de informacion Gtil a la hora de construir la base

de datos.

Conocer la orografia sobre la que se esta realizando el recorrido es fundamental para
entender posibles desviaciones en el consumo. Pero los datos que aportan ambas fuentes no
contienen la altura sobre el nivel del mar de cada uno de los puntos. Para ello, se desarrollé
un script capaz de asociar la longitud y latitud de cada coordenada geogréafica a la altura

sobre el nivel del mar que les corresponde.

Finalmente, para asegurar que todos los valores de consumos son comparables y evitar asi
que existan desviaciones por la diferente orografia en cada uno de los recorridos, se ajustan

a un recorrido estandar previamente definido.
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4, ANALISIS EXPLORATORIO

El paso natural previo a la creacion de los algoritmos de Machine Learning, es estudiar
mediante una exploracién descriptiva, el conjunto de datos. A través de este proceso se
pretende entender mejor qué informacion contiene cada variable, asi como calidad y forma

de los datos.

Ademas, resulta muy 0til para decidir qué variables trabajaran como predictores dentro del
algoritmo de Machine Learning que se creara posteriormente.

La base de datos sobre la que interesa realizar este analisis exploratorio es la generada a
través de la union de la de Caracteristicas de Vehiculos (detallada en el Apartado 3.1) y la

de Consumos en Pruebas de Conduccién de Ozone Drive (detallada en el Apartado 3.5)

Como se describié en el Apartado 3.1.3.2 de procesamiento de la Base de Datos de
Vehiculos, el Gltimo paso realizado antes del almacenamiento es dividir los datos en 4
conjuntos diferenciados por el tipo de combustible utilizado por el vehiculo. Esto se
realizaba asi para evitar eliminar columnas Utiles para tecnologias minoritarias (eléctricos e

hibridos especialmente) que no pasaran el filtrado de densidad de valores nulos.

A lo largo del presente capitulo se escogera la que tiene por Tipo de Combustible Gasolina,

pero todos los pasos son aplicables a los 3 restantes.

4.1 RESUMEN DE LOS DATOS

A continuacion, se muestra una tabla resumen con las dimensiones del dataset cargado
(observaciones 486 y variables input 52 mas la variable output), asi como el nimero de

columnas numéricas y caracteres.
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—- Data Summary

values
Name fdata
Number of rows
Number of columns

column type frequency:
character

numeric

Group variables

llustracion 4.1: Tabla resumen de los datos utilizados

Como se puede observar en la siguiente Figura, no existen valores nulos en la base de datos.

Esto significa que el imputador de huecos en blanco ha funcionado correctamente.

-- Variable type: numeric
# A tibble: 24 x 11
skim_variable n_missing complete_|

1/km)

(kwh/km)

Potencia Maxima Combinada (CV)

value.Prestaciones y consumos homologados - Velocidad maxima (km/h)
value.Prestaciones y consumos homologados - . Combinado (1/100 km - kwh/100km)
Value.Prestaciones y consumos homologados - Emisiones de CO: WLTP (gr/km)

lustracion 4.2: Extracto de deteccion de huecos en blanco para algunas de las variables

Importante asegurarse que todas las variables tengan el formato correcto, para evitar asi
errores en el algoritmo posterior. A continuacion, se muestra un extracto del listado de

columnas acompafado de la tipologia en la que se almacenan

Potencia Maxima Combinada (CV) H :486] 140 140 140 140 140 1
140 140 140 72 ...

Value.Prestaciones y consumos homologados Velocidad maxima (km/h) H :486] 213 213 213 213 213 2
213 213 213 160 ...

Value.Prestaciones y consumos homologados . Combinado (1/100 km - kwh/100km): :486] 5.7 5.7 5.7 5.7 5.7

7 5.75.75.74.9 ...

Value.Prestaciones y consumos homologados Emisiones de co2 WLTP (gr/km) H :486] 129 129 129 129 129 1
129 129 129 105 ...

Value.Prestaciones y consumos homologados Distintivo ambiental DGT : 1486] “"c" "c" "c" "c" ...
Tipo Vehiculo : :486] “"Gasolina™ "Gasolina”
"Gasolina" "Gasolina" ...

$ value.Dimensiones, peso, capacidades - Tipo de Carroceria H :486] "Turismo" "Turismo"
"Turismo” "Turismo™ ...

B0 W SO

lustracién 4.3: Extracto del listado de variables y tipologia

4.2 ESTUDIODE LA VARIABLE QUTPUT

Es interesante conocer qué forma presenta la variable de salida de los modelos predictivos,

en este caso el consumo de combustible en I/km (I/km).
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Distribucion original

density

(Ikm)

lustracidn 4.4: Distribucion de la variable de salida (I/km)

Se trata de una distribucion asimétrica con una cola positiva, debido a que existen ciertos
vehiculos con un consumo muy elevado con respecto a la media. Posteriormente se estudiara
si se pudiera tratar de Outliers de medicion (no se puede olvidar que los valores de salida se

basan en mediciones reales, donde es posible que existan fallos).

4.3 [ESTUDIO DE LAS VARIABLES INPUT

4.3.1 VARIABLES CONTINUAS

Este paso resulta interesante para estudiar si existen ciertas variables que pese a ser
numéricas, toman valores discretos. Como es el caso de Nimero de Puertas (12 columna y
32 fila) o Numero de Plazas (5% columna y 22 fila). En estos casos, habra que tratar a la
variable de forma cualitativa en lugar de cuantitativa, cambiando su formato de numérico a

factor convirtiéndose estas en variables discretas.
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Distribucion variables continuas

Maxima.Combinada.. sis...Neumaticos.delanterc Neumaticos.delanter; rasis...N ati ...Neumaticos.trasero|
0.015
0031 0075 003 0075
0010 0.024 0.050 0.02 0.950
0.005 0.01 0025 001 0.025
0.000 0.004 0.000 0.00 0.000
920 120 150 180 180 200 220 45 50 55 60 65 70 180 200 220 45 50 55 60 65 70
peso. dad peso. idad peso. idad peso. idad peso..capacidades...Ni
3
0.004 0.00751 0.004 0.0015
4003 0.0050 1 0.003 0.0010 2
0.002 0.002 i
0.001 0.0025 1 0.001 0.0005
0.000 0.0000 0.000 0.0000 0
E' 1400 1500 1600 1700 1800 1700 1800 2300 2400 2500 2600 2700 2800 3500 4000 4500 4 5 6 7
c
3 peso..capacidades...NU i peso. idad: )es..peso..capacidades...Vi| peso. idad: .Motor.de.Combustion...Ca
] 0.008 008
3 0.0020 0.006 %
0.00154 0.006 0.0
2 0.0010 0,004 0.004 0.04
1 0.0005 0.002 0.002 0.02
0 0.0000 0.000 0.000 0.00
30 35 40 45 50 900 1100 1300 1500 1700 1450 1500 1550 1600 1450 1500 1550 1600 75 80 85 90 95
.de.Combustion..Cilii _Motor.de.Combustion...Did ..Com limos.homologad homologados...V/
0.0020 020 0.025 0.03
0.154 0.020
0.0015 o4 0015 0.02
0.0010 0.104
02 0.010 i
0.0005 0.05 0.005
0.0000 0.001 00 0.000 0.00
900 1200 1500 1800 70 75 80 4 5 6 7 8 100 125 150 175 160 180 200 220
value

lustracion 4.5: Distribuciones de las variables continuas de entrada

4.3.1.1 Estudio de la Correlacion entre variables

Algunos modelos se ven muy perjudicados ante una correlacion muy alta entre predictores.
Por lo tanto, detectar correlaciones entre variables es una tarea fundamental previa a la

creacion del modelo.

Matriz de correlacion variables continuas.
Value Motor.de. Combustién.. Cilindrada - 03-0.& m@“m 034 018 035 037 037 04 04 009 04 009
Value Motor de Combustién._Carrera- 0.13 0.19 021 0.14 0.13 033 02 004 036 026 032 029 017 0.13 0.17 0.13 -0.16
Value Motor.de.Combustion... Didmetro - 048 |
Value Motor.de Combustién.. Nimero.de cilindros -

Value Chasis._Neumaticos traseros_ Perfil -

Value Chasis..Neumaticos traseros..Ancho -

Value Chasis..Neumaticos delanteros_ Perfil -

Value Chasis.. Neumdticos.delanteros._Ancho -

Value Dimensiones.peso..capacidades.. Peso.Kg. -

Value Dimensiones. peso..capacidades...Via trasera.mm. - : 034

Value Dimensiones. peso. capacidades.. Via.delantera.mm. - 029
Value Dimensiones. peso._capacidades_Batalla. mm - 0. )i 039
Value Dimensiones.peso._capacidades. Altura_mm. - [0 . j 039 029 034

Value Dimensiones.peso. capacidades_ Anchura.mm. - 0 038

13 044

Value Dimensiones._peso..capacidades. Longitud .mm. -
es.y.consumos_homologados.. Emisiones.de. CO2 WLTP.grkm. -
f.consumos_homologados_...Combinado. | 100 km.__.kwh 100km. -
1staciones.y.consumos. homologados.. Velocidad maxima_km.h. -

Potencia Maxima Combinada.CV. -
Xlkm -

llustracion 4.6: Matriz de correlaciones entre variables de entrada
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Como se puede observar en la Figura 4.6 existen altas correlaciones entre mudltiples
predictores, pudiendo dar lugar como se comentaba, a irregularidades en el modelo. Aquellas

variables que tengan una correlacién exactamente 1 se eliminaran del conjunto

4.3.2 VARIABLES DISCRETAS

Realizar el estudio de la informacion que contienen las variables discretas es fundamental

para detectar:

e Variables que contengan varianza nula entre sus observaciones (sélo presentan una
clase). Estas no aportan informacion al modelo, dando lugar a errores.

e Variables que contengan pocas clases (2 6 3) y poco balanceadas. Durante la
validacion cruzada o bootstrapping puede ocurrir que algunas particiones tengan

varianza nula, dando lugar al caso que se ha descrito en el punto anterior

Para el primer tipo de variables, se procedera a eliminar por completo la columna, puesto
que no aporta informacion util para diferenciar entre observaciones. Para el segundo tipo,
debido a la escasez de datos, eliminar observaciones que formen parte de la clase minoritaria
no es una opcion valida, por lo que se procedera a agrupar las variables minoritarias en un

anico grupo.

En la siguiente imagen se puede observar una muestra de las variables entre las que se

incluyen los dos tipos previamente expuestos
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Numero de observaciones por grupo

Entorno
0 50 100 150

Mdltiples

8

lustracién 4.7: Distribuciones de variables de entrada categoricas
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Normal

Deportivo

Estilo
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Puede ser util, conocer la distribucién de los consumos segmentada por alguna de las

variables discretas que se consideren mas importantes, como lo son el Estilo y el Entorno.

Ambas generaran un impacto directo sobre el consumo de combustible.

En las Figura 4.8 y 4.9 ,se puede observar la distribucion que siguen los consumos de

combustible para los vehiculos de Gasolina en funcion de las variables de Entorno y Estilo

respectivamente.
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count

Entorno
‘ Autovia

010
(Vkm)

count

Entorno
Carretera

0.10
(Vkm)

count

Entorno

Ciudad

0.10
(Vkerm

lustracidn 4.8: Histogramas para el consumo en I/km segmentados por Entorno

o | | Estilo
5

3.,.) |

3

Tranquilo

0.10
(Vkrn)

€ Estilo
3

o

o

Normal
101

0.10
(Vkm)

Estilo

Deportivo
101

count

e
lustracién 4.9: Histogramas para el consumo en I/km segmentados por Estilo

De ambas figuras se pueden extraer las siguientes observaciones:

e EI consumo se ve mas afectado por el Estilo de Conduccion que por el Entorno
(posteriormente esta observacidn se corroborard). Los histogramas se mantienen muy

parecidos independientemente del Entorno en el que se esté conduciendo.
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e Los consumos en Carretera presentan una distribucién que se encuentra ligeramente
maés desviada a la izquierda que los de Autovia y Ciudad. Por lo que los consumos
por este entorno serdn en media, algo menores que en los otros dos.

e En Autovia se encuentran los valores de consumos (cercanos a 15L cada 100km) mas
alejados de la muestra (por la derecha)

e Sise analizan los histogramas correspondientes al Estilo, se puede apreciar de forma
clara que la muestra correspondiente al Estilo Deportivo se encuentra mas desviada
a la derecha. Esto quiere decir que, en media, los consumos serdn mayores con este
estilo de conduccion. Ocurre todo lo contrario, como era de esperar con el estilo

Tranquilo.

4.4 RECURSIVE FEATURE ELIMINATION

Dado que tras realizar practicamente todo el preprocesamiento ain siguen quedando 38 de
las 53 variables con las que se empez0, se utilizaran técnicas de Machine Learning para
conseguir medir la importancia de las variables, y asi hacer modelos mas sencillos que

Unicamente incluyan estas.

En concreto, se utilizara la técnica de Recursive Feature Elimination a traves del algoritmo
Random Forest. Este genera numerosos arboles de prediccion en paralelo, tomando
subconjuntos de variables. De esta forma, si existen variables muy correladas, el efecto que
generarian en el modelo desaparece. Este algoritmo se explicara de manera profunda en el
proximo capitulo (pues es uno de los algoritmos que se construyen para predecir los

CoNsumos).

Para crear el algoritmo se utiliza la libreria Caret, ésta presenta una funcion llamada rfe que
automatiza el proceso de seleccion de las variables mas importantes. Como método de
validacion se utilizara Repeated Cross-Validation con 5 repeticiones y el dataset subdividido

en 10 conjuntos. El cédigo tendra la siguiente forma:
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rfe model <- rfe(x = x train,

y = y_train,

sizes = c(l:(ncol (fTR) - 1)),

rfeControl = control)
Con esto se obtiene que de las 38 variables input iniciales, s6lo se necesitan 6 para alcanzar
las mejores métricas de RMSE y Rsquared en la prediccion de la variable output. En las

Figuras 4.10 y Figura 4.11 se puede observar lo comentado.

RMSE (Repeated Cross-Validation)

SN AN e et e

10 20 30

lustracion 4.10: Valor del RMSE para el nimero de variables seleccionado

— /\\//’\-\\ ‘/\\/)\W/L‘E‘mm%—hﬂ,whﬁ“

.

Rsquared (Repeated Cross-Validation)
————
—_—

]
Variables

lustracién 4.11: Valor de R2 para el nimero de variables seleccionado
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A continuacion, se muestran qué variables son las que forman el grupo de 6 predictores que
optimizan las métricas de prediccion, y el valor de la importancia de cada ellas, basado en el
porcentaje de varianza que son capaces de explicar.

6

66.46
o
4809
40-
20-
17.68 16.75
1132
o

Estilo Entomo Emisiones de CO, WLTP Consumo Combinado Cilindrada Altura (mm)

Variable Importance

lustracién 4.12: Variables mas importantes y representacion de la importancia

Tiene sentido que las variables Estilo y Entorno sean las que mas afecten al consumo de
combustible, y que las 2 siguientes (Emisiones y Consumo homologados) tengan una

importancia semejante, ya que ambas se encuentran directamente relacionadas entre si.

Por lo tanto, seran estas 6 variables las que entren como predictores en los algoritmos que se
creen posteriormente.

Pese a que este paso ha supuesto un coste computacional alto (el algoritmo Random Forest
tiene que comprobar todas las combinaciones de 1 a 30 variables de forma aleatoria), es
clave a la hora de reducir tiempos de entrenamiento posteriores y generar un pipeline mas
eficiente.
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4.5 ISOLATION TREE OUTLIERS DETECTION

Como ultimo paso en el Analisis Exploratorio, se procede a estudiar y tratar los Outliers del

conjunto de datos que ha quedado. Para ello se utilizara la técnica de Isolation Forest.

Esta técnica se basa en el hecho de que las observaciones anémalas son pocas y
significantemente diferentes del resto de observaciones “normales”. El bosque se construye
mediante arboles de decisidn, que tienen acceso a un subconjunto de datos. Se basa en la

técnica de Random Forest.

El proceso selecciona una de las variables que forman el dataset y crea una division aleatoria
entre el minimo y el maximo del valor de las observaciones. Como los Outliers son muy
diferentes al conjunto de la muestra genérica, deberian de quedar aislados en pocas
divisiones, por lo que el nimero de nodos necesarios para llegar a esta observacion sera
menor que para el resto. La diferencia entre la deteccion de un valor “normal” y “anémalo”

se puede observar a continuacion.

.:\j

lHustracién 4.13: Proceso de seleccidn de outliers seguido por Isolation Forest
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Tal y como sucede con otras técnicas de identificacion de Outliers se requiere de una
puntuacion que marque si se trata de un valor anémalo. En el caso del Isolation Forest se
calcula de la siguiente manera

_E(h(x))
s(x,n) =2 <m

Donde h(x) es la distancia hasta el punto x, c(n) es la media de la distancia de las basquedas

fallidas, y n es el numero de nodos.
Dado este valor puede suceder que:

e Score cercano a 1 indica anomalia
e Score mucho mas pequefio que 0,5 indica que se trata de una observacion normal
e Si todos los Scores son cercanos a 0,5 la muestra entera no presentaria ninguna

anomalia distintiva.

A continuacién, se puede observar como serian los arboles que forman el Isolation Forest.
Como se comentaba previamente, los valores anomalos se encuentran aislados cerca de la

raiz de estos, con puntuaciones superiores a 0,5

IForest

Scores eee sae [Tree

Qutlier

Normal uncommon {
samples 05 |

Normal common
samples

lustracién 4.14: Representacion gréfica del Algoritmo Isolation Forest
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Mediante las siguientes lineas de cddigo se implementa el algoritmo de Isolation Forest.

isoforest <- isolationForest$new (

sample size = as.integer (nrow(fdata)/2),
num_trees = 500,
replace = TRUE,
seed = 150)
isoforest$fit (dataset = fdata %>% select (- (1/km) "))

Primero se crea el propio modelo, definiendo el tamafio de la muestra y el nimero de arboles
en el bosque. Y posteriormente se aplica al conjunto de datos sin la variable de salida.

Si se realizan los calculos del Anomaly Score se obtienen que el maximo valor asociado a

una observacion es 0,6530, muy lejos del 1 que aseguraria que se trata de una anomalia.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.5808 0.5856 0.5892 0.5973 0.6031 0.6530

lustracidon 4.15: Valores del Anomaly Score para todas las variables

Por lo tanto, no se puede asegurar que el dataset contenga Outliers.

4.6 RESUMEN ANALISIS EXPLORATORIO

Ha quedado demostrado que la exploracion de los datos previa a la creacion de los algoritmos
de prediccidon es un paso clave para entender mejor el conjunto de datos con el que se esta
trabajando. Invertir tiempo en cada uno de los pasos generara un impacto notable en la

mejora de la eficiencia de los modelos.

Se partia de un dataset con 53 variables y 486 observaciones, sin huecos en blanco, con 24

columnas numéricas y el restante no numeéricas.

Se observo, en el caso de las variables numéricas, muchas de ellas presentaban correlaciones
altas, pudiendo posteriormente generar problemas en los modelos. Y en las no numéricas, se

detectd algunas cuya varianza era 0 o tenian las clases muy desbalanceadas.
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Finalmente, se analiz6 mediante la técnica de Recursive Feature Elimination cuéles eran las
que generaban mas impacto en las predicciones, eliminando el resto. Esto conllevé una
simplificacion significativa en el conjunto de datos, pasando de 52 variables explicativas a

Unicamente 6.

Por ultimo, se analizé la presencia de anomalias en el conjunto de datos, llegando a la
conclusion de que no se puede asegurar la presencia de estas entre las observaciones

presentes.
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5. MODELOS DE PREDICCION

A lo largo del presente capitulo se desarrollara en profundidad cdmo se han generado los
modelos de prediccién de consumos teniendo como base de datos de entrenamiento el

conjunto generado previamente.

De nuevo, es importante resefiar que pese que a que se tomara como referencia el dataset de

vehiculos de Gasolina, se procederia exactamente igual con los otros 3 datasets.

Dado que los datos de entrada se encuentran segmentados por el tipo de vehiculo, a los
algoritmos les sucedera lo mismo. Se encontraran otros 3 procesos de entrenamiento,

asociados a cada conjunto de datos que generen algoritmos diferentes.

Generando algoritmos que se adapten a su dataset de entrenamiento hard que las
predicciones sean mucho mas exactas, puesto que los predictores mantendran su importancia

practicamente constante dentro del conjunto de datos en el que se encuentren.

Para encontrar el mejor modelo a efectos de rendimiento y métricas alcanzadas, se han

entrenado 4 diferentes. Del mas sencillo al mas complejo:

e Arbol de regresion

e Meétodos de Ensamblaje (ensemble)
o Random Forest
o Gradient Boosting

e Perceptron multicapa (MLP)

A continuacion, se procede a realizar una introduccion tedrica de cada uno de ellos. Esto

ayudara a entender de forma mas clara los pasos realizados durante el entrenamiento.
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5.1 INTRODUCCION TEORICA

5.1.1 ARBOL DE REGRESION

Se tratan de un subconjunto de modelos dentro de la familia de los &rboles predictivos.

Aplican cuando la variable de salida es continua.

La estructura del arbol se va generando a medida que las observaciones comienzan a
repartirse por los nodos hasta alcanzar el nodo terminal. Las ramas representan cortes o
bifurcaciones generadas en uno de los predictores, de tal forma que, a un lado de la
bifurcacion se encontraran observaciones que cumplan una condicion determinada, y al otro

lado las que no.
Las variables mas importantes son las que determinan los primeros cortes del arbol.

Como principal ventaja se encuentra que se trata del modelo mas sencillo de todos, es facil
de entender, requiere de poca preparacion de los datos, las variables pueden ser cuantitativas
o0 cualitativas (como este caso en concreto, con el Estilo y Emisiones, por ejemplo) y

funciona muy bien cuando no existen linealidades entre los datos.

La principal desventaja que presentan estos algoritmos es que presentan una varianza muy
alta y poco poder predictivo. La alta varianza que presenta puede dar lugar a sobreajuste del
modelo sobre los datos de entrenamiento. Si el arbol se deja crecer al final se acabara

aprendiendo los datos ajustandose perfectamente a la muestra y generalizando mal.

5.1.2 METODOS DE ENSAMBLAJE (ENSEMBLE)

La gran mayoria de modelos existentes en Machine Learning se ven afectados por el
problema del equilibrio entre sesgo y varianza (como se ha sefialado en el punto anterior,

este ultimo era el gran problema que presentaban los arboles de regresion)

El término varianza hace referencia a cuanto se ajusta el modelo a los datos utilizados
durante la fase entrenamiento. En el mejor de los casos, un modelo no deberia verse

notablemente afectado ante minimas variaciones en los datos de entrenamiento, si esto
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ocurriera, es porque el modelo estd memorizando los datos en lugar de aprender la relacion
entre las variables predictoras y la variable respuesta, generando un modelo sobreentrenado
(overfiting). Por ejemplo, en un &rbol de regresion o clasificacion muy ramificado (que
presenta muchos nodos) suele variar sus ramas y nodos con que apenas cambien unos pocos

datos de entrenamiento.

El término sesgo hace referencia a cuanto se alejan las predicciones de un modelo respecto
a los valores reales. Por ejemplo, si existe un patron no lineal entre los variables explicativas
y la variable de salida, por muchos datos de los que se disponga, un modelo de regresion

lineal no podra modelar correctamente la relacion, por lo que presentara un sesgo alto.

A medida que aumenta la complejidad de un modelo, este dispone de mayor flexibilidad
para adaptarse a las observaciones, reduciendo asi el sesgo y mejorando su capacidad
predictiva. Sin embargo, si se sigue aumentando la complejidad del modelo, se corre el
riesgo de alcanzar un determinado grado de flexibilidad, apareciendo el ya mencionado
problema de overfitting. EI modelo se ajusta tanto a los datos de entrenamiento que es
incapaz de predecir correctamente nuevas observaciones. EI mejor modelo es aquel que

optimiza el equilibrio entre sesgo y varianza.

Por regla general, loa arboles que presentan pocas ramas, tienen un sesgo alto pues no son
capaces de modelar correctamente la relacion entre los predictores (como el problema que
se presentaba con el modelo lineal y la relacion no lineal), pero presentan una varianza muy
baja. Mientras que, por el contrario, los arboles muy ramificados presentaran una varianza

muy alta y muy poco sesgo (se ajustan mucho a los datos de entrenamiento).

La forma de solucionar este problema son los métodos de ensamblaje (ensemble). Estos
métodos buscan a través de la combinacion de multiples modelos en uno nuevo, lograr un
equilibrio entre sesgo y varianza. Consiguiendo de esta forma, mejores predicciones que
cualquiera de los modelos que lo forman. Los dos principales métodos de ensamblaje de

modelos son:
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e Bagging: Se ajustan maltiples modelos en paralelo (por regla general arboles de
clasificacion o regresion) cada uno con un subconjunto de entrenamiento distinto
extraido mediante técnicas de muestreo bootstrapping. Para predecir, todos los
modelos que forman el conjunto participan aportando su prediccion. Como valor
final, se toma la media de todas las predicciones (arbol de regresién) o la clase mas
frecuente (arbol de clasificacion).

En el proceso de Bagging no genera sobreajuste en el modelo, por lo que el nimero
de arboles creados no es un hiperparametro critico, es decir, por mucho que se
incremente dicho nimero no habra riesgo.

Los modelos Random Forest estarian dentro de esta categoria.

e Boosting: Se ajustan secuencialmente multiples modelos sencillos (por regla general
arboles que tienen una Unica rama -tocén-) de forma que cada modelo aprende de los
errores del anterior.

Los modelos de Gradient Boosting se encuentran dentro de esta tipologia.

Aunque el objetivo buscado por ambas técnicas es el mismo, reducir el error total en las
predicciones, ambas toman caminos opuestos para lograrlo. Mientras que Bagging ataca la
componente del error perteneciente a la varianza agregando modelos con muy poco sesgo y
mucha varianza. Boosting se encarga de reducir la otra componente del error (la del sesgo),
empleando para ello modelos con muy poca varianza y mucho sesgo, ajustando
secuencialmente reduce de forma notable ese ultimo, sin apenas modificar la varianza del

resultado y generar overfiting,

Otra de las grandes diferencias que presentan ambas técnicas reside en la manera en la que
introducen las variaciones en el modelo de ensamblaje. En bagging cada modelo es diferente
porgue entrena con una muestra diferente obtenida de forma aleatoria a través de la técnica
de muestreo bootstrapping. Mientras que Boosting varia el peso de las observaciones en cada
iteracion (en funcion del error que tenga el resultado con respecto al arbol anterior) dando

lugar a ajustes diferenciados.
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5.1.2.1 Random Forest

El algoritmo de Random Forest es una modificacion del proceso de Bagging que consigue
aun mejores resultados mediante la decorrelacién de los arboles generados en el proceso (ya
se vio durante el Analisis Exploratorio, lo Gtil que puede resultar este modelo para conseguir
evitar el efecto de variables altamente correladas)

Recordando el apartado anterior, los beneficios del Bagging se basan en el hecho de que,
promediando un conjunto de modelos, se consigue reducir la varianza. Esto es cierto siempre
y cuando los modelos agregados no presenten variables que mantengan una alta correlacion

entre si. Si esto ocurre, la reduccion de varianza que se puede lograr es pequefia.

Random Forest evita el problema de alta correlacion entre variables mediante la seleccion
aleatoria de predictores antes de evaluar cada division. De esta forma existiran arboles en
los que los predictores muy correlacionados no aparezcan, dando lugar a resultados que no

se vean afectados por este factor.

La Unica diferencia entre el algoritmo Random Forest y Bagging es que el primero selecciona
aleatoriamente m predictores, mientras que el segundo no hace esta seleccion (toma las p
variables). Por lo que si en Random Forest se escoge m =p los resultados serian

equivalentes a los de Bagging. Para problemas de regresion, el numero de predictores

recomendado es m ~ g, mientras que para clasificacion m ~ \/5 Si los predictores se

encuentran muy correlacionados, seran los valores pequefios de m los que consigan

optimizar el rendimiento del modelo.

Como era de esperar, al igual que sucedia con Bagging, Random Forest tampoco sufre
problemas de sobreajuste al aumentar el nimero de arboles creados en el proceso. La

reduccidn del error se mantiene estable a partir de un determinado valor de arboles.

5.1.2.2 Gradient Boosting

Se trata de uno de los algoritmos que pertenece a la familia del Método de Ensamblaje

Boosting. Se caracteriza, como previamente se mencionaba, en ajustar de forma secuencial
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multiples arboles poco ramificados (tocones), para que de manera iterativa éstos vayan

aprendiendo el error que ha generado el anterior, y poco a poco se vaya corrigiendo.

Los principales hiperpardametros a optimizar son:

El nimero de iteraciones o arboles poco ramificados

Learning rate: controla el ritmo al que aprende el modelo. Cuanto menor sea su
valor, mas arboles se necesitan para alcanzar mejores resultados, pero menor es el
riesgo de sobreajuste. Valores entre 0,01 y 0,001

Tamafio maximo permitido de los arboles que forman el modelo. Valores entre 1 y
5.

La idea generalizada del funcionamiento es la siguiente:

1-

Se ajusta el primer arbol f; con el que se predice la variable respuesta y. Se calculan
los residuos y — f; (x). A continuacion, se ajusta un nuevo modelo £, que intenta
predecir los residuos del modelo anterior, es decir, trata de corregir los errores que
ha dejado el modelo f;
filx) =y
fo(x) =y — fi(x)
En la siguiente iteracion, se calculan los residuos de los dos modelos de forma

conjunta

fs(x) =y —fi(x) = f2(x)

Este proceso se repite M veces, de forma que cada nuevo modelo minimiza los

errores del modelo anterior.

Si el algoritmo siguiera iterando, tarde o temprano se empezaria a generar sobreajuste en el

modelo. Para ello, se introduce un término llamado learning rate (1), que limita la influencia

de cada modelo en el conjunto. Quedando finalmente:

y = A0 + Af(x) + - + A (1)
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5.1.3 PERCEPTRON MULTICAPA (MLP)

El perceptron multicapa se trata de un modelo genérico de red neuronal que combina
numerosas capas de neuronas ocultas presentando arquitecturas relativamente sencillas.
Cada neurona se encuentra conectada a todas las neuronas de la capa anterior y a las de la

capa posterior.

De esta forma, a continuacién, se procede a explicar en detalle qué son las Redes Neuronales,

cémo funcionan, y sus principales componentes.

5.1.3.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales son modelos creados al ordenar operaciones matematicas sencillas
siguiendo una determinada estructura. La forma mas comun de representar la estructura de
una red neuronal es mediante el uso de capas, formadas a su vez por neuronas que se
corresponderian con las unidades. Cada neurona, como se comentaba previamente, se
encuentra conectada a la capa anterior y posterior a mediante pesos, cuya funcion es regular

la informacidn que se propaga a lo largo de la red.

Nudos de entrada 1" capa oculta 2" capa oculta  Capa de salida

lHustracién 5.1: Representacion de Red Neuronal
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La primera capa presenta los nudos de entrada y recibe toda la informacién en bruto, es decir
el valor de las propias variables. Las capas intermedias (12 y 22 capa oculta), reciben los
valores de la primera capa ponderados por los pesos (lineas que unen unas capas con otras).
La Gltima capa sera la que reciba los valores generados en las capas ocultas, combinandolos
para generar la prediccion.

Para entender mejor las redes neuronales, es necesario conocer en profundidad 3
componentes clave a la hora de construir la red neuronal que genere posteriormente las

predicciones.
5.1.3.1.1 La Neurona

La neurona es la unidad funcional de las redes neuronales. Dentro de cada neurona, ocurren
dos operaciones basicas: la suma ponderada de las entradas y la aplicacion de una funcién

de activacion.

En la primera parte, se multiplica cada valor de entrada por su peso asociado. Este es el valor
de entrada a la neurona. A continuacion, la llamada funcién de activacion, que se dedica a

transformar el valor de entrada en un valor de salida.

Aunque el valor que llega a la neurona, multiplicacion de los pesos por las entradas siempre
es una combinacidn lineal, gracias a la funcion de activacion se pueden generar salidas muy
diversas. Es la funcion de activacion la principal responsable de aprender relaciones mas

complejas que las lineales.

w1

; O

w3

& ®

lHustracién 5.2: Representacion de Neurona, Funcién de Activacion y Pesos
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5.1.3.1.2 Funcién de Activacion

Las funciones de activacion son las encargadas de controlar qué informacién pasa de una
capa a otra. Estas funciones son las que convierten el valor de entrada a una neurona en un
nuevo valor. La gran mayoria convierten el valor de entrada en un valor dentro del rango (0,
1) o(-1,1).

Las dos funciones de activacion mas empleadas son las siguientes:

e Rectified linear unit (ReLU)
Funcion de activacion que solo activa la neurona si el valor de entrada se encuentra
por encima de 0. Si es asi, el valor de salida aumenta de forma lineal con el de la
entrada. De esta forma sélo retiene valores positivos y descarta los negativos dandole

una activacion de cero.

relu(x)
B

lustracion 5.3: Representacion de Funcién de Activacion RelLu

e Sigmoidal
Funcion de activacion que transforma valores del rango (-inf, +inf) a valores en el
rango (0, 1). Dado que sus resultados pueden interpretarse como probabilidades,

tiene una gran utilidad en problemas de clasificacion binaria
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sigmoid(x)
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llustracion 5.4: Representacion de Funcién de Activacion Sigmoidal
5.1.3.1.3 Funcion de pérdida

La funcion de pérdida es la encargada de medir la distancia entre el valor real y el valor
predicho por la red. A medida que disminuye el valor de esta funcion, menor error habra y

por lo tanto mejores seran las predicciones.

En problemas de regresion, las mas utilizadas son el error cuadratico medio y el error
absoluto medio (esta ultima serd la que se utilice en el presente trabajo para hacer la

comparacion final entre modelos)

5.1.3.2 Hiperparametros

El gran problema a la vez que aliado de las redes neuronales es la gran flexibilidad que tienen
a la hora de modelar problemas. Esto puede dar lugar a sobreajustes, incapacitando el modelo
para hacer nuevas predicciones. La forma de evitar esto sera realizando una apropiada
configuracién de hiperparametros. A continuacion, se explican los mas importantes a tener

en cuenta:
5.1.3.2.1 Tamafio de las capas

Este valor determinara en gran medida la capacidad de aprendizaje del algoritmo. Es

directamente proporcional al nimero de neuronas que forma la red neuronal completa.

La capa de entrada tendra tantas neuronas como numero de predictores y la capa de salida

tendra una Gnica neurona en problemas de regresion (variable output) y tantas como clases
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en los problemas de clasificacion. En cambio, el tamafio de las capas intermedias vendra

definido por las necesidades del usuario.

Cuanto mayor sea el nimero de neuronas, mayor sera la complejidad de las relaciones que
puede aprender el modelo. Sin embargo, los costes computacionales aumentaran de forma

notable, asi como el tiempo de entrenamiento.
5.1.3.2.2 Learning Rate

El Learning Rate establece como de rapido pueden cambiar los pardmetros de un modelo a
medida que aprende. Si es demasiado alto, el proceso de optimizacion iré saltando de una
region a otra sin que el modelo aprenda realmente. Mientras que, si es demasiado pequefio,

el proceso de entrenamiento tardara demasiado y quizas no llegue a completarse.
5.1.3.2.3 Weight Decay

El objetivo de este hiperparametro es que los pesos tomen valores excesivamente elevados.
Evitando asi, que ciertas neuronas dominen el comportamiento de la red al completo y que

los ruidos tengan pesos muy diferentes a 0.

5.2 ENTRENAMIENTO

Con la base tedrica asentada para los 4 modelos, es momento de pasar a codigo y comenzar

a generar resultados.

El primer paso sera definir los conjuntos de entrenamiento y test. EI 80% de los datos se
quedan en el dataset de entrenamiento (fTR) mientras que el 20% restante se destinara para
formar el de test (fTS).

Como método de validacion genérico para todos los modelos se utilizard el método de Cross-
Validation con k (nimero de subconjutos en los que se divide el dataset de entrenamiento)
igual a 10. Para aquellos métodos que requieran de remuestreo Bootstrapping, se hara una

ligera modificacién en el método de validacion utilizando Repeated Cross-Validation.
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Los hiperparametros pertenecientes a los algoritmos se optimizaran en base a la métrica de
la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) durante validacion. De tal forma que, el
algoritmo que resulte 6ptimo tendré aquella combinacién de hiperparametros que minimice

esta variable.

Durante el entrenamiento de los diferentes modelos se procedera de la misma forma, primero
se entrenara un modelo que no esté ajustado, se mostraran sus métricas, y posteriormente se

obtendra el éptimo mediante ajustes iterativos de sus hiperparametros.
5.2.1 ARBOL DE REGRESION

5.2.1.1 Arbol de Regresion Modelo 1

El arbol de regresion se genera mediante la libreria rpart. Es semejante al arbol de
clasificacion que genera dicha libreria, modificando el método por anova. Presentaria la

siguiente forma:

set.seed (150) #For replication

tree.fit 1 <- rpart(form = °(1/km) "~.,
data = fTR,
method = "anova")

El arbol de regresion formado no utiliza la totalidad de las variables. Se obtiene mediante el
uso de las que se muestran en la Tabla 5.1. Eliminando las variables Altura del Vehiculo y
Cilindrada.
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Tabla 5.1: Variables utilizadas por el Arbol de Regresion

Nombre de la variable

Consumo Combinado

Emisiones CO2

Entorno

Estilo

Presentando el aspecto que se muestra a continuacion

Arbol de Regresion para prediccion de consumo v1

t
0.08245
Estilp=bc n=3%0 Estilp=bc
0.07709 0.09757
Entofno=b n=288 Entofno=b Entogno=b =102 Entorfo=bc
0.07224 0.0865 0.08995 01135
n=190 Estilo=c Value Prestaciones y/c d5RBmolog - Emisiones de CO2 WLTP (gfR¥< 1245tifo=c Entofro=b =33
0.06347 0.07659 0.0767 0.09103 0.07907 0.09575 0.105 0.1284
n=63 n=127  Entofno=c n=31 n=67 n=24 n=45 n=21 n=12

0.07242 0.08083 0.08621 0.09571 0.08905 0.1041 0.09684 01124
n=64 n=63 n=33 n=34 n=25 n=20 n=10 n=11

llustracion 5.5: Representacion grafica del Arbol de Regresion generado
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Mientras que el coeficiente de complejidad presenta la siguiente evolucion a medida que

varia el arbol.

size of tree

1.2

X-val Relative Error

T T T T T T T T T T T T T
Inf 0.19 0.11 0091 0063 0039 0035 0026 0019 0017 0014 0011 00M

lustracidon 5.6: Evolucion del error para el tamafio del arbol y coeficiente de complejidad Cp

Como era de esperar, segin aumenta el tamafio del arbol se reduce este coeficiente,
reduciendo a su vez el valor del Error Relativo (medida que se busca minimizar). También
se observa que, a partir de un valor determinado en la complejidad de los arboles, el Error

Relativo parece quedarse estabilizado.
5.2.1.2 Arbol de Regresion, optimizacion del modelo

Dado que el arbol se ha construido con las condiciones que impone por defecto la libreria

rpart, se procede a optimizarlo para analizar diferencias entre las métricas de ambos.
Los hiperparametros configurables para un arbol de regresion son:

e Complejidad o penalizacion — A través del parametro cp
e NuUumero minimo de observaciones necesarias para realizar un nuevo corte en el arbol
minsplit

e Maxima profundidad maxdepth
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Se buscara la pareja formada por el nimero minimo de observaciones necesarias y la maxima
profundidad que optimicen las métricas del arbol. Para ello se creara un dataframe con las
posibles combinaciones de parametros, y se iterard con los arboles formados hasta conseguir

encontrar el mejor. A continuacion, se muestra la forma que presentaria el arbol éptimo:

set.seed (150) #For replication

tree.fit optimo <- rpart (form = " (1/km) ~.,
data = fTR,
method = "anova",

control = list (minsplit = 16, maxdepth = 13 , cp =
0.01151443))

Dicho arbol presenta exactamente la misma estructura que el mas basico, mostrado en Figura
5.5

Obteniendo las siguientes métricas en validacion

Tabla 5.2: Métricas de Validacion cruzada en entrenamiento para Arbol de Regresion Optimizado

Métrica Resultado
Rel Error 0.22942
Xerror 0.29588
xstd 0.026429

5.2.2 RANDOM FOREST

5.2.2.1 Random Forest Modelo 1

Para este caso, el paquete Caret sera el elegido para realizar el entrenamiento. Este paquete
trae predefinida la funcion que crea el Random Forest (rf). Antes habra que tener en cuenta

que el hiperparametro a configurar sera:
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e Numero maximo predictores por arbol m (mtry en el c6digo)

Como método de validacion para entrenamiento se utilizara Repeated Cross-Validation con

k = 10y el nimero de repeticiones igual a 3.

Para este primer modelo se utiliza el valor teérico para los modelos de regresién, teniendo

m= g. El codigo se muestra de la siguiente forma:

set.seed (150) #For replication
mtry <- ((ncol (fTR) - 1)/3)
tunegrid <- expand.grid(.mtry=mtry)
rf.fit 1 <- train( (1/km) ~.,
data = fTR,
method = "rf",
tuneGrid=tunegrid,
trControl=ctrl tune repeated)

Obteniendo los resultados de resampling que se muestran a continuacion:

Tabla 5.3: Métricas de Validacién cruzada en entrenamiento para Random Forest 1

Métrica Resultado
Rsquared 0.8380299
RMSE 0.007552462
MAE 0.005727836

5.2.2.2 Random Forest, optimizacion del modelo

Random Forest permite optimizar sus resultados iterando hasta escoger el nimero maximo
de predictores por arbol mtry que las métricas del modelo completo alcancen el minimo o

el maximo correspondiente.
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Si se realiza dicho cambio, se crearia un tunegrid que abarque todas las posibles

combinaciones de predictores (desde 1 a 6) quedando el algoritmo de la siguiente forma

set.seed (150) #For replication
tunegrid <- expand.grid(.mtry=(1:6))

rf.fit optimo <- train (" (1/km) "~.,
data = fTR,
method = "rf",

tuneGrid=tunegrid,
trControl=ctrl tune repeated)

Si la funcion entrena con diferentes combinaciones de variables explicativas se obtiene un

valor de RMSE para cada valor del conjunto de dichas variables.

0.010

0.009

0.008

RMSE (Repeated Cross-Validation)

0.007

T T T T T T
1 2 3 4 ] 6

#Randomly Selected Predictors

lHustracién 5.7: Variacion del RMSE para nimero de variables seleccionadas

Tal y como se puede ver en la Figura 5.7 el minimo valor del RMSE se alcanza para un valor

mtry = 5. Siendo este hiperpardmetro el que optimiza el rendimiento del algoritmo.

Por lo que para el Random Forest 6ptimo se obtendrian las siguientes métricas de resampling
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Tabla 5.4: Métricas de Validacién cruzada en entrenamiento para Random Forest Optimizado

Métrica rfe_optimo
Rsquared 0.8616149
RMSE 0.006450275
MAE 0.004985589

5.2.3 GRADIENT BOOSTING

5.2.3.1 Gradient Boosting Modelo 1

El algoritmo se ha generado a través de la libreria Caret utilizando Repeated Cross-

Validation como técnica de control para el entrenamiento. Que al igual que en el modelo de

Random Forest, subdivide el dataset de entrenamiento en k=10 y el niumero de

repeticiones igual a 3. Por lo tanto, el primer modelo de Gradient Boosting tendria la

siguiente forma

set.seed (150) #For replication

gbm.fit 1 <- train(  (1/km) ~.,
data = fTR,
method = "gbm",

trControl = ctrl tune repeated,

verbose = FALSE)

Para este modelo Caret escoge mediante iteraciones los hiperparametros que se han

nombrado previamente, obteniendo:

e EIl nimero de iteraciones o arboles poco ramificados igual a 150 (n.trees)

e Learning rate (shrinkage) 0,1 (muy superior a los valores recomendables, el

algoritmo termina de iterar muy pronto, pero hay riesgo de sobre entrenamiento)
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e Tamafio maximo permitido de los arboles que forman el modelo igual 3

(interaction.depth)

Max Tree Depth
1 2 3 «

0.009 -

0.008 -

0.007 4

RMSE (Repeated Cross-Validation)

0.006 - | o

0.005 -

T T T
60 80 100 120 140
# Boosting lterations

lustracion 5.8: Vairacion del RMSE por profundidad de los arboles creados e iteraciones Boosting

Obteniendo las graficas mostradas en la Figura 5.8 en la que se puede ver que a medida que
aumentan las iteraciones el RMSE de validacion disminuye notablemente, y que los valores

minimos se alcanzan para aquellos arboles cuyo tamafio maximo es igual a 3

Con estos hiperparametros se obtienen los siguientes resultados de resampling
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Tabla 5.5: Métricas de Validacion cruzada en entrenamiento para Gradient Boosting 1

Métrica gbm.fit_1
Rsquared 0.9175178
RMSE 0.005045610
MAE 0.003654248

5.2.3.2 Gradient Boosting, optimizacion del modelo

Gradient Boosting permite optimizar su rendimiento de la misma forma que lo hacia Random
Forest, creando un set de datos con valores posibles para cada uno de sus pardmetros e
iterando a lo largo y ancho de conjunto hasta llegar al minimo del RMSE.

gbmGrid <- expand.grid(interaction.depth = c(1, 5, 9),

n.trees = (1:30)*100,
shrinkage = c(0.01, 0.001))

set.seed (150) #For replication
gbm.fit optimo <- train(  (1/km) ~.,
data = fTR,
method = "gbm",
trControl = ctrl tune repeated,
verbose = FALSE,
tuneGrid = gbmGrid)

Se ha creado un nuevo dataset Ilamado gbmGrid que contiene los 3 hiperparametros que
necesita Gradient Boosting. Estos 3 hiperparametros estaran distribuidos en 4 columnas,
siendo cada fila una posible combinacion de estas 3 variables. Los intervalos utilizados para

cada uno de ellos son:

e EIl nimero de iteraciones o arboles poco ramificados ira de 50 a 3000
e Learning rate igual a 0,01 y 0,001

e Tamafio maximo permitido de los arboles que forman el modelo igual 1,5y 9
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Con este modelo se obtiene el siguiente grafico. De él se pueden extraer multiples

observaciones:
Max Tree Depth
1 5 9 ¢ ——
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 L
shrinkage: 0.001 shrinkage: 0.010

0016 AR -
E 0014 ‘\\ r
% N
= .
@ 0012 " ) k L
5 ™. {
g e \
T 0010 Rt \ oo -
a e ..
w - ot \
2 0008 = \ L
# - LN

AN
0.006 e — -
—%M
T T T T T T T T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
# Boosting lterations
lustracion 5.9: Variacion del RMSE por profundidad del arbol, nimero de iteraciones y learning rate

Se observa de forma clara cdmo para un learning rate mas bajo (0,001), el algoritmo
necesitaria mas iteraciones hasta alcanzar valores cercanos a los alcanzados con el
mas alto (0,01). Con este ultimo learning rate el algoritmo aprende mucho mas
rapido.

Ambos tienen el mismo comportamiento con respecto al tamafio maximo permitido
en los arboles. A medida que aumenta este valor, el algoritmo aprende mas rapido y
alcanza mejores métricas. El problema que podria surgir con estos valores es que el
modelo terminara sobre ajustdndose a la muestra surgiendo problemas con la
varianza del modelo.

Para futuros trabajos estaria bien entrenar el primer modelo (learning rate de 0,001)
para un nimero mayor de arboles. Alcanzaria valores semejantes de RMSE a los del
otro modelo, y ademaés seria mas complicado que el modelo se encontrara sobre

ajustado.
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Teniendo en cuenta que el modelo que mejor resultados de resampling presenta es el que

tiene los siguientes hiperpardmetros:

e El numero de iteraciones o arboles poco ramificados igual a 3000
e Learning rate igual a 0,01

e Tamafio maximo permitido de los arboles que forman el modelo igual 9

Se tomard como el Optimo (posteriormente se validara si existe sobreajuste con el

subconjunto de datos de prueba), obteniendo las siguientes métricas

Tabla 5.6: Métricas de Validacién cruzada en entrenamiento para Gradient Boosting Optimizado

Meétrica gbmFit_optimo
Rsquared 0.9183930
RMSE 0.005003811
MAE 0.003543136

5.2.4 PERCEPTRON MULTICAPA (MLP)

5.2.4.1 MLP Modelo 1

Al igual que en los modelos anteriores, se recurrira a la libreria Caret que proporciona el

modelo nnet para el entrenamiento de redes neuronales.
En cuanto al método de validacion, de nuevo se utilizard Cross-Validation con k = 10.

El primer MLP creado, sin modificar los hiperparametros, presentaria la siguiente forma:
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set.seed (150) #For replication

mlp.fitl <- train(form = ~(1/km)"  ~ ., data = fTR,
method = "nnet", linout = TRUE,
preProcess = c("center","scale"),
trControl = ctrl tune,
metric = "RMSE")

Se deja que sea la propia libreria de Caret la que busque la combinacion Gptima de

hiperparametros.

Ademas, es importante realizar un centrado y escalado de las variables antes de que entren
en la red neuronal. De esta forma, nos aseguramos de que la magnitud de los inputs es
semejante. De no ser asi, los pesos conectados a ciertos inputs se actualizaran mucho mas

rapidos que otros, penalizando sobre el proceso de aprendizaje.

Weight Decay
0e+00
4= 1e-01
1e-04

(Cross-Validation)

RMSE

#Hidden Units
lustracién 5.10: Variacion del RMSE por Weight Decay y capas interiores ocultas

Como se puede observar en la Figura 5.10 sera la siguiente pareja de hiperparametros la que

alcance mejores resultados

e Tamaiio de las capas igual a 5

e Weight Decay igual a 1e-04
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Tras analizar la variacion del RMSE para el modelo entrenado, en la Figura 5.11 se puede

observar la representacion gréfica que tendria la red neuronal utilizada:

Las capas intermedias ocultas se ven representadas por H

Las capas representadas por B son las que representan el sesgo, aplican valores
constantes a los nodos.

Las lineas que unen las capas representan los pesos. Las negras son pesos positivos,
mientras que las grises negativos. El ancho de la linea es directamente proporcional

a la magnitud relativa del peso.

B2
ntornoCarretera "

EntornoCiudad 12

EstiloNormal 13
EstiloTranquilo 4
—— outcome

onesCO2WLTP 15

ConsumoWLTP 6

Cilindrada 7

Awa (180 <

lustracién 5.11: Representacion gréafica de la Red Neuronal 1

También es interesante conocer la importancia de los predictores a la hora de modelizar la

variable de salida. Para ello se ha realizado un andlisis de la sensibilidad, mostrado en la

Figura 5.12. En él, se pueden observar los siguientes puntos:

La variable que tiene mas peso dentro del modelo es Entorno Carretera, seguida de
Entorno Tranquilo.

Entorno Ciudad presenta una relacion no lineal con la variable output, puesto que
tiene una desviacion estdndar muy alta. Es por ello, por lo que se encuentra
clasificada como la tercera variable mas importante.

En el tercer grafico se puede observar que la distribucion asociada a Estilo Normal

es la mas estrecha de todas, por lo que existira una relacion lineal entre esta variable
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y el output. De hecho, esto mismo también se puede observar en el primer gréfico,
cuyo valor de varianza se sitlia como el mas bajo

e El resto de las variables parecen presentar relaciones no lineales con la de salida

EntornoCarretera
& EstiloTranquilo

i std(Sens)

ConsumowLTP| (EmisionesCO2WL"

_EsuloNormal

mean(Sens)

mean(Sens*2)

ConsumoWLTP EmisionesC ™ EstiloNormal EntornoCiudad EstiloTranquil EntornoCarre

2WLTF EstiloN stera
Input variables
variable

EntomoCarretera

EntornoCiudad
l_t EstiloNormal

EstiloTranquilo

EmisionesCO2WLTP
ConsumoWLTP

density(Sens)

Cilindrada

01 Altura

lustracion 5.12: Graficos representativos de Sensibilidad del Modelo Perceptrén Multicapa 1
Este modelo obtiene los siguientes resultados de validacion

Tabla 5.7: Métricas de Validacién cruzada en entrenamiento para Perceptrén Multicapa 1

Métrica Mip.fit_1
Rsquared 0.8578602
RMSE 0.006127507
MAE 0.005001915
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5.2.4.2 MLP, optimizacién del modelo

Al igual que en los modelos anteriores, se puede generar un rango de valores para estos
hiperparametros y que sea el propio modelo iterando el que consiga obtener la pareja 6ptima

de ellos. El algoritmo entonces tendria la siguiente forma

set.seed (150)
mlp.fit optimo = train(form = " (1/km)’ ~ ., data = fTR,
method = "nnet", linout = TRUE,
maxit = 500,
tuneGrid = expand.grid(size = seq(5,25,length.out = 10),
decay=c (10" (-9),0.0001,0.001,0.01,0.1,1)),

preProcess = c("center","scale"),
trControl = ctrl tune,
metric = "RMSE")

Generando los siguientes gréaficos:

Weight Decay
1e-01
1e-02

+ 1e-03
1e-04
1e-05

1e-09

RM SE (Cross-Validation)

#Hidden Units

lustracién 5.13: Variacion del RMSE por Weight Decay y nimero de capas interiores ocultas

De la Figutra 5.13 se puede extraer las siguientes conclusiones:

e EIl Weight Decay que minimiza el RMSE en Cross-Validation es 1e-04 al igual que
en el primer modelo

e EIl nimero de capas del modelo 6ptimo ocultas se encuentra en torno a 7
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e Para valores de Weight Decay muy altos la red neuronal apenas entrena, no
modificando apenas el RMSE para ningun valor de las capas intermedias ocultas.

e Se puede observar de forma clara que la red neuronal con Weight Decay igual a 1e-
09, a partir de un nimero de capas intermedias cercano a 20 empeora notablemente
su comportamiento. Muy probablemente estemos ante un caso de sobreajuste del

modelo.

La forma que presenta la red neuronal se encuentra en la Figura 5.14

ntornoCarretera 5]
EntornoCiudad 12
EstiloNormal 13

EstiloTranquilo 14

o1 outcome
onesCO2WLTP 15

ConsumoWLTP 16

Cilindrada 7

Altura 18

llustracion 5.14: Representacion gréfica del Perceptrén Multicapa Optimizado

De nuevo, el andlisis de sensibilidad puede arrojar informacion importante acerca de las

relaciones entre los predictores y la variable de salida:

e Entorno Carretera seguida de Estilo Tranquilo siguen siendo las variables que mas
pesan dentro del modelo. Para este modelo Estilo Carretera aumenta su importancia,
destacando ain mas sobre el resto.

e El resto de las variables tienen un peso semejante entre ellas
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e Estilo Normal presenta una curva de densidad ain mas estrecha y alta. Por lo que
muy probablemente siga manteniendo la relacion lineal con la variable de salida

e Las demaés variables presentan curvas de densidad mucho mas anchas, debido a que
se posicionan en puntos mas altos en el eje y (desviacion estandar) del primer gréfico.
Esto es indicativo de relaciones no lineales entre estos predictores y la variable que

tratan de predecir.

og £EntornoCarretera
EstiloTranquilo EntomoCiudad EmisionesCO2WLTP
i (Emsenescozm.Te)
M
% ConsumoWLTP
1 ) |C|hndrada
»

EstiloNormal

mean(Sens)r

mean(Sens*2)

Cilindrada EstiloNormal Altura ConsumoWLTP E nesCO2WLTP EntornoCiudad

WLTP Emisiones
Input variables

Estil Tv‘a' l EntomoCarretera

variable

H EntornoCarretera
EntornoCiudad
EstiloNormal
EstiloTranquilo
EmisionesCO2WLTP
ConsumoWLTP

Cilindrada
Altura

density(Sens)

llustracidn 5.15: Graficos representativos de Sensibilidad del Modelo Perceptron Multicapa Optimizado

Por altimo, en la Tabla 5.15 se muestran las métricas obtenidas durante la validacion

cruzada.
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Tabla 5.8: Métricas de Validacién cruzada en entrenamiento para Perceptron Multicapa Optimizado

Métrica MIp.fit_optimo
Rsquared 0.8899398
RMSE 0.005759780
MAE 0.004560204

5.3 COMPARATIVA DE MODELOS EN PREDICCION

Las dos medidas mas comunes a la hora de evaluar la precision de modelos de regresion son
el Error Medio Absoluto (MAE) y la Raiz Cuadrada del Error Cuadratico Medio (RMSE).

Antes de presentar las métricas, es necesario hacer una breve introduccion tedrica de ambas,

y elegir la encargada de evaluar qué modelo genera mejores predicciones.

El MAE se calcula como un promedio de diferencias absolutas entre los valores reales y las
predicciones (error de prediccion). EI MAE es una puntuacién lineal, lo que significa que
todas las diferencias individuales se ponderan por igual en el promedio. Esto quiere decir

que, un error de 10 sobre 0 implica que es exactamente el doble que uno de 5 sobre 0.

N
1 -
MAE = 5 ) Iy~
=1
El RMSE también se encarga de medir la media de la magnitud del error, siendo la raiz
cuadrada de la media de las diferencias entre los valores reales y las predicciones (error de

prediccidn) al cuadrado.
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Como semejanzas entre ambas, se encuentra que las dos expresan la media del error de
prediccion del modelo, y tienen un rango de valores de 0 a o. Para ambas se cumple que

menores valores implican un mejor rendimiento del modelo.

La principal diferencia entre ambas reside en la raiz cuadrada del RMSE. Tomar una raiz de
la media de los errores al cuadrado implica que dard un peso muy alto a errores que sean
grandes. Por lo tanto, esta medida puede ser interesante para aquellos casos de uso en los
que se traten de minimizar los errores muy elevados. Por ejemplo, si nos vamos al ejemplo

explicado previamente, un error de 10 sobre 0 serd mas del doble que uno de 5 sobre 0.

Otra de las diferencias entre ambos reside en que el RMSE no toma valores absolutos,

pudiendo aportar valores no deseados en ciertos calculos matematicos.

Dado que el presente caso de uso se destinara a el potencial céalculo de consumos de
combustible para flotas de decenas o centenas de coches, sera recomendable utilizar una
métrica que de alguna manera penalice las desviaciones de consumos muy elevadas. Dado
que ello dara lugar a una potencial desviacion de costes (tanto positiva como negativa) muy

diferente a la que las predicciones han mostrado.
Es por esto, por lo que la medida utilizada para comparar los modelos en test sera el RMSE.

A continuacion, se pueden observar las métricas para los diferentes modelos creados.

81



\DAD S5E&5%% PONTIE, ’
e ﬁ;}lcloé " UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS

COMl LLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
MASTER EN BIG DATA TECNOLOGIA Y ANALITICA AVANZADA

MODELOS DE PREDICCION

Tabla 5.9: Comparativa métricas de prediccion de los modelos creados

Modelo RMSE Entrenamiento  RMSE Test Delta RMSE (%)
Arbol de Regresion 0,00794871 0,00929914  17%
Random Forest 0,00330055 0,00568928  72%
Gradient Boosting 0,00360029 0,00402752  12%
Perceptron Muticapa (MLP) | 0,00408905 0,00499566  22%

En el grafico mostrado en la Figura 5.16 se encuentran representados los valores recogidos
en la Tabla 5.9. En ella, se puede ver de forma clara como el modelo de Gradient Boosting
ademas de ser el que mejores predicciones ofrece, es el que generaliza mejor en dichas

predicciones.

RMSE Entrenamiento ®RMSE Test @ Delta RMSE (%)

9,30E-03
[ ]
7,95E-03
5,69E-03
5,00E-03
4,03E-03 4,09E-03
3,30E-03 3,60E-03
[ ]
[ ]
Arbol de Regresion Random Forest Gradient Boosting  Perceptrén Multicapa

(MLP)

lustracién 5.16: Representacion gréfica de las métricas de los modelos de prediccion creados
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Por lo tanto, sera el modelo de Gradient Boosting el seleccionado para predecir los consumos

de los vehiculos cuyo Tipo de Combustible sea Gasolina.
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6. CALCULO DE COSTES DE CONSUMO

Con el modelo ya creado, se pueden comenzar a generar predicciones de consumo para los

vehiculos actuales que presenta la empresa en su flota, y los llamados “futuribles”.

Estos Gltimos pueden o venir dados por el propio cliente (debido a tenga ofertas comerciales
de varios vehiculos y quiera conocer en detalle cuéles serian los mas adecuados), o estar
abiertos a todo el mercado espafiol. De ambas formas, los potenciales vehiculos se extraerian

de la base de datos en la que se encuentran las caracteristicas.

Se predicen los consumos para las 9 combinaciones de Estilo y Entorno. De tal forma que

para cada vehiculo habra 9 filas iguales.

A través de la informacion extraida del Formulario de Conductores, se conoce el porcentaje
aproximado de los kilometros, que los propios conductores estiman conducir en un Estilo o

Entorno. Con estos porcentajes se estimaria el mix de consumos.

Conociendo el consumo por conductor y vehiculo, habra que hacer una unién con las tablas
de Factores de Emision y Precios de Combustible/Electricidad. Con la informacién de los
costes unitarios de la energia y los factores de emision, la operacion restante serd multiplicar

estas columnas por el Mix de Consumo para el conductor y vehiculo que corresponda.

Por ejemplo, el Mix de Consumo el caso de un conductor que estima hacer el 40% de su
kilometraje diario por Carretera, el 20% por Ciudad y el 40% restante por Autovia, el 90%
del tiempo conduciendo de forma Tranquila y el 10% Deportivo se calcularia tal y como se

encuentra representado en el esquema de la Figura 6.1
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Resto de variables
predictoras
Vehiculo Entorno Estilo (I/km) Conductor Entorno Entorno - % Km Estilo Estilo - %Km
BMW 118i (2020) Ciudad Tranquilo 0,08196498 ~ Conductorl  Carretera  20% Tranquilo 90%
o i Conductorl Carretera 40% Deportivo 10%
BMW 118i (2020) Carretera Tranquilo 0,06078223
Conductorl Autovia 40% Normal 0%
BMW 118i (2020) Autovia Tranquilo 0,06606945
BMW 118i (2020) Ciudad Normal 0,0851797
BMW 118i (2020) Carretera Normal 0,0664944
IDConductor Vehiculo Entomno Estilo (I/km) Entorno- % km Estilo- % km Mix Consumo (I/km)
Conductorl BMW 118i(2020) Ciudad Tranquilo 0,08196498 20% 90% 0,0147537
Conductorl BMW 118i (2020) Carretera Tranquilo 0,06078223 40% 90% 0,0218816
Conductorl BMW 118i (2020) Autovia Tranquilo 0,06606945 40% 90% 0,023785
Conductorl BMW 118i (2020) Ciudad Normal 0,0851797 20% 0% 0
Conductorl BMW 118i (2020) Carretera Normal 0,0664944 40% 0% 0
Conductorl BMW 118i(2020) Autovia Normal 0,08068415 40% 0% 0
Conductorl BMW 118i (2020) Ciudad Deportivo 0,0960849 20% 10% 0,0019217
Conductorl BMW 118i (2020) Carretera Deportivo 0,07946337 40% 10% 0,00317853
Conductorl BMW 118i (2020) Autovia Deportivo 0,09124174 40% 10% 0,00364967
Agregacion por Conductor, . 5
vghffuioyszma de Mix de IDConductor Vehiculo SUM Mix Consumo (I/km)
consumos Conductorl BMW 118 (2020) 0,0691702

lustracién 6.1: Representacion esquematica del proceso de calculo de costes
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7. VISUALIZACION

A lo largo del presente Capitulo, se pretende explicar de forma detallada la visualizacion
disefiada para crear los informes para clientes que soliciten la Transformacién Energética de
Flota a través de SwitchFleet.

Este informe esta desarrollado mediante la herramienta de Power Bi. Y se envia a través de
un enlace creado tras la publicacion del mismo en la web. Consta de 4 pestafias que muestran

informacion diferenciada:

- Pestafa 1: Resumen Ejecutivo de las Flotas propuestas

- Pestafia 2: Impacto en la desviacion de costes y emisiones de cada flota

- Pestafa 3: Impacto Medioambiental vs Economico de la Flota Actual y Propuesta
- Pestafa 4: Resumen de la oferta de Renting correspondiente y enlace al archivo PDF

con todos los detalles

A continuacidn, se muestran las imagenes de cada Pestafia con los principales elementos que

hacen de este Informe una herramienta totalmente interactiva.

Andlisis de potencial de transformacion energética de flota F

A= | e
S S S0

2 flota 1 % Flota 2 Flota 3 Flota 4 Flota 5

Diesel 5 ' HEV 3 HEV 2 Diesel Gasolina Diesel Gasolina

Diesel Diesel HEV7 : ¢ 31 \ 31
N ’ 1 10 l' Di... 3 ‘ Di... % ‘
© | & @ o | ol |
HEV Leaus,
3 Diesel Diesel
HEV 56 17 17

Diesel 12
56 HEV28 -~ PHEV 24 PHEV 24

20 Diesel

[ Comen]O | (o] | (o) [ (o) [ Comone)

| 7758 mile | | (16233 mil€) | | 18.96 mile 764 52€ 76452€
565% | | [2020% | | 236% 0.10% 0.10%

Tsq9 )| [TTe3s )| | sss || eso || 1048 |

llustracion 7.1: Pestafia 1 del Informe Power Bi
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La Figura 7.1 se corresponde con la Pestafia 1, en la que se muestra el Resumen Ejecutivo
del informe completo. El usuario, de un vistazo, puede conocer la Marca de la flota
propuesta, de qué tipo de vehiculos se compone y los ahorros o incrementos en costes

anuales.

1. Imégenes de los vehiculos que forman la flota. En caso de que la flota esté
compuesta de varios, se mostrara sélo la primera de ellas. Esta imagen se encuentra
conectada con el gréafico circular que se muestra en el punto 2.

- 2. Graficos circulares e imagen de logos de la marca que compone la flota. En los
gréficos circulares, cada logo indica el recuento de modelos por tipo de combustible
(cada segmento del circulo se corresponde con un modelo)

- 3. Botones para acceder a los detalles de cada flota

- 4. Tarjetas con resumen de desviaciones en costes y OzD Index (indice calculado en

base a las emisiones anuales de CO2 por kilometro). EI nombre y color de las tarjetas

varia en funcion del valor que se muestra en ellas para resaltar las flotas mas

interesantes en cuanto a ahorro de costes y mejora de las emisiones.

9 8 7 ) 57T COCHES SEECCIONASOE 2

N LAVLD
~ i FLOTA 1 =p f T
@ Switch 13 G w -—%
11 4
prar hit | FOTA1 I [ A I Ad l T
B9  Tecnolocia DESGLOSE DETALLADO COSTES ANUALES DESGLOSE DETALLADO EMISIONES CO2 ANUALES
L
3
il o
ESPANA
PoRTUGAL
boig, <

llustracion 7.2: Pestafia 2 del Informe Power Bi
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La imagen de la Figura 7.2 es la que se mostraria al hacer click en el boton “MAS
INFORMACION” en la Parte 3, Pestafia 1, para la Flota 1. En ella se encuentran los

siguientes elementos:

1. Filtros para seleccionar las marcas (si hay méas de una) y modelos que forman la

Flota que se estd mostrando. Este filtro se encuentra conectado con toda la

informacion mostrada en la pestafia

- 2. Gréficos de cascada con desviacion de costes y emisiones. En el correspondiente
a costes, se encuentran separados aquellos pertenecientes al ahorro o incremento que
supone el alquiler de la nueva Flota, y el generado por el consumo de combustible.

- 3. Mapa que representa el numero de vehiculos por zona territorial de la empresa
cliente

- 4. Selector de Flota. Si se seleccionara cualquiera de los botones, el informe iria a la
misma pagina correspondiente a la Flota seleccionada.

- 5. Imagen del vehiculo y logo de la marca filtrados

- 6. Boton para avanzar a la siguiente pestafia

- 7. Recuento de vehiculos del modelo seleccionado

- 8. Flota de la que se estd mostrando la informacion

- 9. Boton para volver a la Pestafia 1

- 10. Botdn para volver a la anterior pestafia (en este caso Pestafia 1)

- 11. Botdn creado a través de un Marcador, cuyo objetivo es limpiar los filtros

seleccionados previamente

88



eIy,
UNWERSIDAD 88865 PONTIE ()

ICAI %‘*"?fICADE UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
COMl LLAS ESCUELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIA (ICAI)
T MASTER EN BIG DATA TECNOLOGIA Y ANALITICA AVANZADA
VISUALIZACION
,éJ ‘Swttch ik %
e Flota Inicial Flota Propuesta

58.88 53,69

0zD Sust. Fleet Index

[ Mejora en el OzD Sust. Fleet Index

5.19

@:’su variacidn es equivalente

N° de drboles plantados a Héctdreas de bosque que
lo largo de un a0 recogen estas emisiones

g 1:586g
.:i—ir-ié:': nacto Econdmice o g

3

llustracion 7.3: Pestafia 3 del Informe Power Bi

En la Figura 7.3 se encuentran representados los 3 siguientes elementos:

- 1. Grafico en el que se encuentran enfrentados el Impacto generado en los costes por
marca y tipo de combustible. Lo ideal seria que la flota propuesta se encontrara mas
a la izquierda y debajo de la flota actual del cliente. El radio de las circunferencias
marca el recuento de vehiculos propuestos de dicha marca y tipo de combustible.

- 2. Tarjetas con el valor de la media del OzD Sustainability Fleet Index para la flota
actual y propuesta, y diferencia entre ambas. De ser positiva, el titulo de esta seria
“Mejora en el OzD Sust. Fleet Index”, mientras que si fuera negativa seria “Deterioro
en ¢l OzD Sust. Fleet Index”.

- 3. Tarjetas con el valor equivalente en arboles y hectareas de bosque plantados o
talados anualmente en funcion del valor de ahorro o incremento en emisiones de COa.
A través de estas tarjetas se busca crear conciencia al cliente de lo que realmente

supone para el mundo, el cambio a la nueva flota en términos de emisiones.
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llustracion 7.4: Pestafia 4 del Informe Power Bi

Por altimo, en la Figura 7.4 se muestran principalmente los siguientes elementos:

- 1. Resumen de la oferta de alquiler del vehiculo mostrado con los principales items
a tener en cuenta dentro de la misma (de momento el proceso de extraccion es
manual, pero en un futuro seria automatico)

- 2. Botdn que dirige al usuario a la url donde se encuentra almacenada la oferta

correspondiente.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Dado que el alcance del presente proyecto es muy amplio, buscando desarrollar una
aplicacion que sea capaz de tratar toda la cadena de valor del dato (desde la extraccion hasta
la visualizacidn, pasando por el modelado), es I6gico pensar que alguno de los modulos que
lo conforman no se encuentra todo lo optimizado que podria estar.

Desde el primer momento se ha buscado desarrollar un minimo producto viable que
funcionara, aunque fuera muy basico, y de ahi ir introduciendo mejoras paulatinas en su

operatividad.

Si se analizan en detalle cada uno de los segmentos de la cadena que forma el proceso se

tendrian los siguientes pasos a desarrollar:

1. Arquitectura y pipeline. Es imprescindible contar con un orquestador que
automatice extracciones, transformaciones y procesos de almacenamiento. Este
orquestados ademas deberia de ejecutar cada proceso asociado a un ETL en un
tiempo marcado por los requisitos de la aplicacion. Por otro lado, seria conveniente
migrar toda la estructura a servidores en la nube. De esta forma, se conseguiria
generar una aplicacion con procesos mas escalables y flexibilidad en el
almacenamiento disponible.

2. Fuentes de datos. Se ha destinado un esfuerzo considerable en hacer que la base de
datos de las Caracteristicas de Vehiculos adoptara una estructura definida
(eliminando columnas con un porcentaje elevado de valores nulos). Seria de gran
utilidad para este caso, el estudio de la conveniencia de bases de datos no
estructuradas. Pese a suponer un salto tecnologico representativo en el
almacenamiento de los datos, supondria una solucion mucho mas flexible en la que
se perderia mucha menos informacion.

Otra de las grandes mejoras esperables en términos de fuentes de datos vendréa a partir

de la instalacion de los dispositivos de Geotab, una vez los clientes los adquieran.
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A través del incremento en la utilizacion de esta plataforma, se espera poder eliminar
el formulario de conductores, y asi evitar la segmentacion en el estilo y entorno de
conduccién. Cada conductor tendrd unos consumos asociados por sus trayectos
diarios que se almacenan a través de los dispositivos conectados al vehiculo.

3. Andlisis Exploratorio. En el modelo de imputacion de huecos en blanco, estaria
bien generar algo semejante a un modelo de ensemble entre el modelo de K-NN
imputer y el modelo MICE (Multiple imputation by chained equations). Este ltimo
tiene un comportamiento mas complejo que el utilizado, y es por eso por lo que no
se utilizo en el proceso. Generando un modelo de ensemble se podria llegar a valores
mucho mas certeros en aquellos que son cualitativos, y mas exactos en aquellos
cuantitativos.

4. Modelos de Prediccion. En este apartado las grandes mejoras pueden llegar a través
de la utilizacion de nuevos modelos o el fine-tuning de los utilizados. EI modelo XG
Boost hubiera sido el candidato perfecto para probar si es posible generar nuevos
modelos con potencial para mejorar las métricas obtenidas por los antiguos.
También hay que tener en cuenta el equilibrio entre la utilizacion de modelos
demasiado complejos que presenten excelentes métricas, pero que funcionen como
una caja negra (comportamiento opaco, de dificil acceso en caso de fallo), o utilizar
modelos con métricas algo mas bajas.

5. Calculo de costes. Automatizacion de la obtencion de ofertas de proveedores de
servicios de renting de vehiculos

6. Visualizacion. Siguiendo con el punto anterior, una de las grandes mejoras a
desarrollar seria la creacion de un modelo, que mediante técnicas de NLP pudiera
extraer informacion de las ofertas comerciales, y la almacenara en una base de datos

asociada a la propia oferta.

En cuanto a las funcionalidades de la aplicacion SwitchFleet seria interesante desarrollar
mediante técnicas de NLP, un rating de cada vehiculo. Esta variable podria entrar a formar
parte del proceso de filtrado (ahora mismo s6lo cuentan costes y emisiones). Los datos a
través de los cuales se pueden generar los algoritmos de NLP podrian ser obtenidos de redes

sociales o paginas web actualizadas.
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De esta forma, no sélo seran los datos cuantitativos los que fijen qué flota es la mas adecuada
para un cliente, sino que entraran en juego datos dificilmente medibles que no aparecen en
ninguna base de datos (sensaciones de conduccién, espacio interior, valoracion de la

marca...)
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Entrenamiento Modelos MLy fine-tuning (varios modelos)
Test Modelos ML (varios modelos)

Evaluacion de métricas de Test (varios modelos)
Prediccion de las variables output

Filtrado de modelos no aptos

Integracion con los costes y emisiones

Visualizacion  |Dashboard con costes y emisiones por flota
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