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RESÚMEN 

 

La presente investigación realiza un análisis de la emisión del gas de efecto invernadero CO2 

provocada por un vehículo liviano en la ciudad de Ibarra, que ejecutó una ruta específica que 

consta de una zona urbana, zona rural y zona de autopista; para ello se realizó una 

recolección de información sobre el aprendizaje de máquina o machine learning y datos de 

emisiones en el campo automotriz. Esta investigación también utilizó equipos portátiles 

como Datalogger y un GPS CanEdge2 de la marca CSSELETRONICS que permitió la 

recolección, el almacenamiento de datos y el posicionamiento en tiempo real del vehículo 

respectivamente en una ruta que se rige bajo la normativa RDE (Real Driving Emissions) 

que recorre cumpliendo los requisitos de dicha normativa en un formato MDF4, que 

posteriormente fueron transformados a un formato principal CSV(Excel) usado como la 

entrada de datos para la ejecución de los modelos de predicción adecuados. En el desarrollo, 

compilación y ejecución de los diferentes modelos de predicción se utilizó Google 

Colaboratory; un servicio de cuaderno que se relaciona a la perfección con el lenguaje de 

programación Python y RStudio semejante a Jupyter Notebook que posee una interfaz y una 

configuración mucho más rápida y sencilla de manejo; Google Colab permitió que los 

usuarios de esta investigación desarrolle un código con una importación de librerías extensa 

que dio paso a la realización de múltiples modelos relacionados con las regresiones lineales, 

redes neuronales artificiales, árboles de decisión regressor, bosques aleatorios y máquinas 

de vectores de soporte regressor debido a la naturaleza de los datos numéricos, por ende, la 

selección del modelo se ejecutó con el que mejor se acople o interaccione con la base de 

datos obtenidos en la ruta mencionada. Los resultados obtenidos en la presente investigación 

se manifestaron 2 modelos de predicción que se acoplaron de forma favorable a la naturaleza 

de los datos ingresados los cuales fueron la red neuronal artificial multicapa (RNAM) y 

máquina de vectores de soporte regressor (SVMR) que se encuentran en los rangos de 

fiabilidad aceptable y que dieron paso al cumplimiento de los objetivos de este proyecto de 

titulación. No obstante, el uso de los equipos mencionados y los modelos desarrollados 

pueden efectuarse para investigaciones no solo de la flota de vehículos livianos sino también 

usarse para los vehículos con motores de encendido por compresión o MEC y usar las señales 

de los sensores no solo para encontrar emisiones CO2 sino también, CO, NOx, HC, etc.  
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ABSTRACT 

 

The present investigation carries out an analysis of the emission of the greenhouse gas CO2 

caused by a light vehicle in the city of Ibarra, which executed a specific route that consists 

of an urban area, a rural area, and a highway area. For this purpose, information was collected 

on machine learning and emissions data in the automotive field. 

This research also used portable equipment such as Datalogger and a CanEdge2 GPS from 

the CSSELETRONICS brand that allowed the collection, storage of data and real-time 

positioning of the vehicle respectively on a route that is governed by the RDE (Real Driving 

Emissions) regulations that runs complying with the requirements of said regulations in an 

MDF4 format, which were subsequently transformed into a main CSV (Excel) format used 

as data entry for the execution of proper prediction models. In the development, compilation 

and execution of the different prediction models, Google Colaboratory was used. This is a 

notebook service that is perfectly related to the Python and RStudio programming language, 

similar to Jupyter Notebook, which has a much faster and easier to use interface and 

configuration; Google Colab allowed the users of this research to develop code with an 

extensive library import that led to the creation of multiple models related to linear 

regressions, artificial neural networks, regressor decision trees, random forests and support 

vector machines regressor due to the nature of the numerical data. Therefore, the selection 

of the model was executed with the one that best fits or interacts with the database obtained 

in the mentioned route. The results obtained in the present investigation showed 2 prediction 

models that were favorably coupled to the nature of the data entered, which were the 

multilayer artificial neural network (MLP) and support vector machine regressor (SVMR) 

that are found in the ranges of acceptable reliability and that led to the fulfillment of the 

objectives of this degree project. However, the use of the mentioned equipment and the 

developed models can be carried out for investigations not only of the light vehicle fleet but 

also used for vehicles with compression ignition engines or MEC and use the sensor signals 

not only to find CO2 emissions but also CO, NOx, HC, etc. 
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INTRODUCCIÓN 

 

El presente proyecto de titulación desarrolla un modelo de predicción de emisiones usando 

machine learning para la estimación de gases CO2, a partir de las variables de operación de 

un vehículo liviano; la ciudad de Ibarra posee un 87,7% de emisiones de Dióxido de Carbono 

provocados por el tráfico vehicular, a pesar de ser una ciudad con menos contaminación a 

comparación de otras ciudades del país en los últimos años ha tenido un crecimiento del 

10,6% anual sobre todo por el sector automotriz. Ecuador posee un combustible con una 

disminución de octanaje alarmante lo que provoca un desgaste muy prematuro en motores 

ya sean a Diésel o gasolina que dan como resultado una ineficiencia en los mismos, tomando 

en cuenta que esto emite gases contaminantes, gases de efecto invernadero y materiales 

particulados que ocasionan problemas respiratorios y contaminación ambiental. 

 

El presente trabajo de grado se enfoca principalmente en obtener datos de emisiones CO2 a 

partir de las variables de operación de un vehículo que realiza una ruta especifica que se rige 

en una normativa RDE en la ciudad de Ibarra que la ejecute como lo exige dicha normativa; 

con esto desarrollar un modelo de predicción que use herramientas tecnológicas en este caso 

machine learning, un campo de la Inteligencia Artificial que permite diagnosticar emisiones 

instantáneas. Esta investigación pretende encajar con las políticas de cuidado del medio 

ambiente desarrollado por el plan nacional “Toda una Vida”; este plan llevará a cabo 

propuestas de uso de instrumentos ya sean tecnológicos, de economía y regulación que 

frenen las emisiones de gases efecto invernadero (GEI). 

 

Esta investigación provee una base de conocimiento con respecto a machine learning o 

aprendizaje de máquina y el desarrollo de modelos de predicción los cuales para su ejecución 

se usa equipos portátiles como PEMS, DataLogger y GPS que ayuden al posicionamiento 

en tiempo real del vehículo, con esto se puede obtener, almacenar y desarrollar una base de 

datos los cuales serán de suma importancia en el entrenamiento de la máquina y alcanzar los 

rangos de fiabilidad en los resultados adquiridos; el funcionamiento y los valores obtenidos 

de los modelos de predicción puedan informar la emisión provocada por un vehículo liviano 

en condiciones reales. 
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CAPÍTULO I 

 

1. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

 

1.1 ANTECEDENTES 

 

La emisión de gases contaminantes es uno de los problemas actuales que no solo afectan 

al medio ambiente, sino a la salud del hombre; a través de los años los resultados de estas 

emisiones se ven reflejados en los diferentes problemas respiratorios y sobre todo en los 

cambios climáticos que se han presentado en el planeta. 

 

Una de las principales causas de la de emisiones de gases contaminantes se debe a la 

aparición de la Revolución Industrial, según Eric Howbsbawm, un cambio notorio fue a 

finales del siglo XVIII y a principios del siglo XIX en Europa Occidental, es decir, entre 

el año 1750 y 1820 surgió la primera fase de la revolución industrial en Inglaterra, dando 

un cambio económico y también en la calidad de vida de la humanidad y este cambio 

provocó el uso de diversos materiales como el hierro, acero y carbón que darían fuentes de 

energías y fuerza motriz a las primeras máquinas de vapor como trenes y barcos 

(Hobsbawm, 1962,p.170), por ende, debido a estos inventos de transporte y máquinas de 

producción fueron los primeros responsables de emitir gases contaminantes a la atmósfera 

como el CO, SO2 y CO2. 

 

En la actualidad el uso del motor de combustión interna tecnología del siglo XIX ha sido 

el principal protagonista con respecto a emisiones de gases. ‘‘Para generar potencia en los 

motores de combustión interna se transforma la energía química del combustible en energía 

calórica por medio de la combustión, luego el calor generado es transformado en energía 

mecánica gracias a la expansión de la mezcla dentro del cilindro’’(Bosch, 1996,p.130).  

 

Según la investigación de Gabriel Villalba Pintado una persona puede respirar un volumen 

aproximado de 12000 litros de aire o 12 m3, el cual se puede asegurar que la calidad no es 

satisfactoria y este a su vez se encuentra contaminado por los procesos industriales, tráfico 

de transporte y diferentes actividades (Villalba, 2019,p.3). Debido a esta problemática en 
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diversas partes del mundo se ha intentado mitigar el tema de contaminación ambiental con 

la utilización de herramientas tecnológicas que ayuden a la predicción de emisión de gases 

de efecto invernadero, herramientas como Neural Networks o Machine Learning utilizan 

redes neuronales que pueden ayudar a generar un modelo de predicción. Machine Learning 

es una herramienta de predicción que puede utilizar modelos matemáticos utilizando 

metodología de regresión de parámetros como también utiliza la interacción por medio de 

redes neuronales. 

 

En Bogotá se utilizó un modelo de predicción viable de la contaminación del aire que 

utilizó una red neuronal artificial para obtener un modelo computacional que pueda realizar 

una predicción que se aproxime con respecto a una variable de entorno en este caso la 

contaminación atmosférica (Pedraza, 2019,p.23). 

 

Los modelos de predicción en Ecuador solo se han aplicado en proyectos de financiación 

y no en temas de contaminación ambiental. En Ecuador según un análisis de la OMS 

(Organización Mundial de Salud) 2012-2013 las ciudades como Milagro, Quito, Santo 

Domingo, Latacunga, Portoviejo han registrado niveles de contaminación muy elevados 

aproximadamente 33 ug/m3 (PM2,5) es decir tres veces más que lo recomendado por la 

OMS (10 ug/m3), en la ciudad de Ibarra es una de las ciudades menos contaminadas con 

un valor aproximado de 9 ug/ m3 que no supera los niveles de contaminación de PM2,5 y se 

mantiene en un valor de PM10 (Sorgato, 2016), por lo cual un modelo de predicción 

ayudaría a conocer la realidad de las emisiones y en un futuro poder llegar a la mitigación 

del problema de contaminación ambiental. 

 

En esta ciudad no se cuenta con un modelo de predicción de emisiones de gases; 

específicamente de CO2, lo cual se puede realizar obteniendo estimaciones de emisiones 

vehiculares gracias al uso de sensores y DataLogger utilizando las variables de operación 

de un auto como velocidad, aceleración y potencia. 

 

 

 

1.2 SITUACIÓN ACTUAL 
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En la actualidad la reducción de emisiones es un caso de suma importancia ya que no es 

posible eliminarlo completamente, pero si mitigarlo. En Ecuador en el año 2016 llegaron 

65000 unidades que cumplen con la norma Euro 3 pero según el presidente de la asociación 

de empresas automotrices del Ecuador Genaro Baldeón en el país se cuenta con gasolina 

de una calidad menor, lo cual comentó que es necesario tener gasolina de un valor mínimo 

de 95 octanos; el gerente general de Petroecuador Pedro Merizalde comentó que se está 

realizando un ‘‘Plan de mejoramiento de combustible’’ ya que la calidad de la gasolina 

depende de dos puntos como la planta donde se procesa y el tipo de crudo que se utiliza, 

en la refinería de Esmeraldas-Ecuador en los años 70, refinaba crudos que poseían 30 

grados API es decir a mayor grado se obtiene mejor calidad con un porcentaje de azufre 

del 0,6%; en el presente el país se produce crudos pesados que tienen entre 2 y 2,6% de 

azufre además Merizalde mencionó que existen cambios al colocar un producto que no 

cumplen con la especificación necesaria para una planta diseñada para una condición 

establecida (Moreta, 2017,p.2). 

 

1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

 

Según los datos obtenidos por la investigación de Omar Arciniegas el 87,7% de emisiones 

de CO2(bióxido de carbono) son resultados del tráfico vehicular en la ciudad de Ibarra 

específicamente por transporte escolar e institucional, también tomando en cuenta los datos 

del Ministerio del ambiente, en la ciudad de Ibarra las emisiones son NOx(óxido nitroso), 

CO(monóxido de carbono), COV (compuestos orgánicos volátiles) que son ocasionados 

por el tráfico vehicular (Arciniegas, 2018,p.22). 

 

Al existir normativas de emisiones no existe una línea base que controle los porcentajes en 

los transportes de la ciudad siendo escaso y extremadamente altos, tomando en cuenta que 

el país cuenta con un combustible de baja calidad permite que la contaminación ambiental 

sea de una forma alarmante. 

 

En Ecuador las empresas como Petroecuador no efectúa limitaciones de emisión debido a 

un cambio en la norma INEN, y como resultado el octanaje de la gasolina súper tuvo una 

disminución de 92 a 90 octanos y la gasolina extra de 87 a 85 octanos provocando un 

combustible pobre que da como resultado un desgaste prematuro en los motores, pero sobre 
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todo la ineficiencia en los mismos y los problemas respiratorios por la emisión de CO2 y 

materiales particulados más pesados. A pesar de una contaminación menor con relación a 

otras ciudades del país, según la investigación de Sonia Nathaly Chiriboga Bustamante las 

emisiones de CO2 han tenido un crecimiento alarmante entre el año 2007 al año 2017 del 

6.54% en la ciudad de Ibarra teniendo una correlación directa con el sector automotriz que 

ha tenido un crecimiento del 10.6% por año lo cual también el aumento de la población 

influye en la emisión de gases contaminantes o efecto invernadero (Chiriboga, 2018,p.37). 

 

1.4 OBJETIVOS 

 

1.4.1 OBJETIVO GENERAL 

 

• Desarrollar un modelo de predicción de emisiones instantáneas usando machine 

learning para la estimación precisa de gases CO2, a partir de las variables de operación 

de un vehículo liviano. 

 

1.4.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

• Seleccionar una ruta que cumpla con la normativa RDE para el registro de datos usando 

un vehículo liviano. 

 

• Registrar una muestra de datos mediante los equipos DataLogger, GPS en un vehículo 

liviano compatible, para el entrenamiento de máquina en la ruta seleccionada. 

 

• Diseñar modelos de predicción de emisión CO2 usando machine learning mediante redes 

neuronales y regresiones lineales para la obtención de la fiabilidad de los modelos. 

 

1.5 ALCANCE 

 

En el presente proyecto se va a desarrollar una base de datos la cual contenga información 

con respecto a las emisiones de gases contaminantes CO2, con ello se puede determinar la 

contaminación que genera un vehículo pequeño y cómo afecta al medio ambiente y los 
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problemas respiratorios provocados al ser humano, estos datos se podrán obtener en un 

vehículo liviano marca Cherry Arrizo 5 Pro año 2022 que circulará por un determinado 

sector de la ciudad de Ibarra, lo cual permitirá realizar un modelo de predicción con la 

herramienta tecnológica machine learning. 

 

Este proyecto tiene como finalidad seguir una ruta específica para el modelo de predicción 

que deben seguir una normativa RDE en la ciudad de Ibarra, esta ruta se conforma de tres 

tramos diferentes que son la zona urbana, rural y de autopista que cruce de norte a sur y de 

este a oeste. 

 

Estos tramos son protagonistas de la recolección de datos para la predicción, con puntos 

importantes que muestren un tráfico vehicular elevado y sobre todo estos puntos pasan por 

sectores donde se pueden encontrar instituciones públicas, instituciones de salud, 

instituciones financieras y con mayor flujo peatonal.  

 

1.6 JUSTIFICACIÓN 

 

Este proyecto tiene como enfoque principal obtener datos de estimaciones de gases CO2 a 

partir de las variables de operación de un vehículo liviano que realice una o varias rutas de 

ensayo, el objetivo principal del proyecto es desarrollar un modelo de predicción que 

permita pronosticar las emisiones instantáneas en un auto usando herramientas 

tecnológicas como machine learning que es un campo de la inteligencia artificial donde 

utiliza las interacciones de redes neuronales. 

 

Esta investigación pretende encajar en las políticas de cuidado del medio ambiente por 

ende, según la creación nacional de planificación ‘‘Plan de creación de oportunidades 

2021-2025’’ Ecuador pretende ser un referente regional en la agenda ambiental global 

proactiva hacia el campo de las relaciones internacionales; es decir, de una manera más 

directa y sobre todo de forma práctica se llevará a cabo propuestas de instrumentos de 

economía y regulación que frene las emisiones de gases de efecto invernadero en los países 

emisores. Según el plan de creación, las políticas del objetivo nº12 que dice ‘‘Fomentar 

modelos de desarrollo sostenible aplicando medidas de adaptación y mitigación al cambio 

climático”; el apéndice 12.1 que promueve “Fortalecer las acciones de mitigación y 
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adaptación al cambio climático” que conjuntamente al apéndice 12.3 que promueve de 

igual forma la “Implementación de mejores prácticas ambientales con responsabilidad 

social y económica” que fomenten la concientización producción y consumo sostenible 

desde investigaciones, innovaciones y traspasos a nuevas tecnologías. Es así como las 

metas a cumplir en el año 2025 según el apéndice 12.3.3 pretende aumentar de 21,6 a 50,5 

millones el ahorro de combustible en barriles de petróleo que permita una mejor 

optimización de generar energía eléctrica y sobre todo la eficiencia de los hidrocarburos. 

No obstante complementarse con los lineamientos de territorio que desea aplicar esquemas 

de gestiones integrales de objetos contaminantes como desechos sólidos, descargas de 

líquidos contaminantes tóxicos en zonas urbanas y rurales del país, ciudad o cantón 

(Merchán,Lemus,Armijos,Moráles,Poveda,Sulizza,Lasso,Correa,Álava,Herrera,Bermeo,

Bernal,Prado,Paredes,Maino,Cabrera,Bravo,Macas,Cueva,Vélez, 2021,p.87,p.89). 

 

Con respecto a lo mencionado anteriormente el presente proyecto proporciona una base de 

conocimiento con respecto al uso de herramientas tecnológicas y de predicción que en un 

futuro se pueda implementar estos modelos en las diferentes estaciones de revisión técnica 

vehicular para controlar y mitigar las emisiones y así poder mejorar la calidad del aire para 

reducir los problemas de contaminación ambiental y sobre todo los problemas respiratorios 

que presentan las personas debido a la emisión de gases. 

 

1.7 EMISIONES 

 

Las emisiones se han presentado de forma artificial y natural a lo largo de la historia, son 

fluidos que se presentan de forma gaseosa, puras o que están asociadas con sustancias en 

suspensión; no obstante, estas emisiones se dividen en gases contaminantes y gases de 

efecto invernadero provocando la contaminación atmosférica y de esta manera reduciendo 

de forma considerable la capa de ozono. 

 

1.7.1 CONTAMINACIÓN ATMOSFÉRICA 

 

En la actualidad la contaminación atmosférica no solo afecta al medio ambiente, sino 

también a la salud del ser humano, presentándose en problemas respiratorios y cambios 

climáticos abruptos que perjudican al planeta. Según la investigación de Milagros Galbiatti 
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comentó sobre lo establecido por Eric Howbsbawm, un cambio significativo que tuvo lugar 

a finales del siglo XVIII y comienzos del siglo XIX en Europa Occidental entre el año 1750 

y 1820, donde comenzó la primera fase de la revolución industrial en Inglaterra, y el 

resultado tuvo un cambio en el aspecto  económico y la calidad de vida de los seres 

humanos y debido a esta transición se logró utilizar materiales como hierro, acero y carbón 

que generan energía y fuerzas motrices a las primeras máquinas de vapor como trenes y 

barcos, por ende, estas fueron las principales responsables de emisiones de gases 

contaminantes a la atmósfera como CO, SO2 y CO2 (Galbiatti, 2013,p.1). 

 

La aparición de la revolución tuvo un protagonismo principal con el tema respecto a 

emisiones que tuvo consecuencias muy evidentes en el planeta, pero sobre todo en la 

calidad del aire, que provoca problemas no solo respiratorios, sino también problemas 

dermatológicos como psoriasis y envejecimiento prematuro en el ser humano. 

 

Además, según la investigación de Castañeda, Céspedes y Madrigal señalan que el aumento 

de las concentraciones de los gases de efecto invernadero (GEI), especialmente del CO2, 

son concentraciones del resultado de la propagación del uso de combustibles fósiles y 

producción de cemento que han liberado 375 Pg (1Pg=1015 g) de carbono a la atmósfera 

(Arteaga, 2017,p.1), por ende, la causa principal de emisiones de CO2, N2O y CO son el 

resultado del transporte de turismo y las motocicletas que emiten principalmente HC 

(hidrocarburos), tomando en cuenta que los automóviles pequeños y pesados son aquellos 

que generan en gran aumento material particulado (Ong,Mahlia,Masjuki,2011,p.4).  

 

En conclusión, estas emisiones han provocado que la calidad del aire disminuya debido al 

aumento continuo de vehículos y de la industrialización que utilizan combustibles fósiles 

y recursos no renovables, que permiten la fragmentación y disminución de la capa de ozono 

por lo cual en la actualidad se pretende mitigar este problema con la utilización de 

herramientas tecnológicas y concientización en las grandes industrias, pero sobre todo 

concientizar a la sociedad. 

 

1.7.2 GASES CONTAMINANTES 
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En el campo automotriz los vehículos que usan combustibles fósiles como gasolina o diésel 

son autores principales de contaminación ambiental, no obstante, la realidad es incierta con 

respecto a los gases que emiten los tubos de escape producto de la combustión, por ejemplo, 

un vehículo que funciona con gasolina emite monóxidos de carbono, hidrocarburos, 

compuestos de plomo que son los causantes de perjudicar la salud del hombre (Olmos, 

2019). Entre los gases más contaminantes que emiten los tubos de escape tenemos: 

 

• Monóxido de Carbono (CO): resultado de una combustión incompleta. 

• Hidrocarburos (HC): son procedentes del petróleo. 

• Benzopirenos: son procedentes de combustibles menos refinados. 

• Dióxido de azufre (SO2): se origina por la combustión de compuestos fósiles que 

poseen azufre. 

• Óxidos de nitrógeno (NOx): son resultado de la combustión que producen ácidos.  

• Material particulado (PM): son provenientes de reacciones químicas como el S02 y el 

NOx. 

• Compuestos orgánicos volátiles (COV): son el producto de la quema de combustibles 

y otros materiales como maderas y gases naturales. 

 

1.7.3 GASES DE EFECTO INVERNADERO (GEI) 

 

Los GEI o gases de efecto invernadero son compuestos gaseosos de la atmósfera los cuales 

pueden ser de forma natural o de forma antropogénica, estos gases absorben y a la vez 

emiten radiación de una determinada longitud de ondas del espectro de radiación infrarroja 

que es emitida por la Tierra, nubes y la atmósfera, cabe recalcar que los principales gases 

de efecto invernadero son el vapor de agua, el dióxido de carbono, el óxido nitroso, el 

metano y ozono: no obstante algunos GEI son causados por el ser humano y algunos 

animales como el ganado vacuno y bobino, algunos de estos gases contienen halocarbonos 

y sustancias que muchas veces en su composición contienen cloro y bromo (Aristizábal, 

2007,p.22). 
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Figura 1.1 Gases y Compuestos de Efecto Invernadero 
(Instituto Nacional de Ecología y Cambio Climático, 2019) 

 

En la Figura 1.1 se muestra los gases generados por la industria automotriz ya sea por los 

vehículos livianos o pesados por el consumo de combustibles fósiles, sin olvidar que los 

seres vivos también son protagonistas al generar estos gases, ya sea por expansión de 

territorio sobre todo en el ganado (vacuno y bobino) o por los gases naturales que son 

emitidos por el ser humano.  

 

1.7.4 DIÓXIDO DE CARBONO (CO2) 

 

El CO2 o dióxido de carbono también conocido como Gas de Efecto Invernadero directo 

es un compuesto que no tiene olor ni color y su formación se debe principalmente a 

procesos que tienen combustión de elementos o sustancias que posean carbono(Berenguer 

& Bernal, 2000,p.1). Según (EINECS, 2019) este gas se compone principalmente por una 

molécula de 1 átomo de carbono que se une con 2 átomos de oxígeno de manera lineal 

(O=C=O). 

 

Las fuentes de emisión de dióxido de carbono son los automotores; entre los que se 

mencionan, a los motores de gasolina que por cada litro de combustible consumido emite 

2,37 kg de CO2 a diferencia de los motores diésel que por cada litro de combustible 

consumido emiten 2,65 kg de CO2, por ende, cabe recalcar que las emisiones de este gas 

dependen directamente del consumo y no de la potencia del motor (Sarango, 2016,p.14), 
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es decir, estas emisiones provocan una disminución notable en la calidad del aire lo que 

aumenta la temperatura que conlleva a un incremento brusco del calentamiento global.  En 

base a estos conceptos las emisiones provocadas por los automóviles y las grandes 

industrias no son los únicos responsables del calentamiento global, anteriormente se ha 

mencionado que la descomposición de materia orgánica muerta, la fotosíntesis producida 

por las plantas incluso la respiración de los seres humanos produce este gas lo cual también 

se deben considerar como fuentes de emisión. 

 

1.7.4.1 CO2 Impacto del Transporte 

 

En la industria automotriz el impacto del transporte ha sido uno de los principales autores 

de emisión de GEI sobre todo del CO2, en la Tabla 1.1 se muestra los diferentes valores del 

factor de emisión de este gas que cada medio de transporte que produce mientras circula: 

 

Tabla 1.1 Factores de emisión CO2 emitido por medios de transporte 

VEHÍCULO DISTANCIA (km) VOLUMEN CO2 (g) 

Automóvil convencional 1 150 

Avión 1 180 

Autobús 1 30 

Ferrocarril 1 35 

        Fuente: (Benito, 2016,p.6). 

 

Estos valores demuestran que los autobuses y ferrocarriles son medios de transporte más 

eficientes, es decir, que pueden trasladar de un punto a otro a más personas con un nivel de 

emisiones mucho menor, cabe recalcar que todo transporte al sumar las cantidades de miles 

de individuos que viajan de un lugar a otro por todo el mundo, este valor es multiplicado 

por la cantidad de kilómetros que recorren dando como resultado un enorme tonelaje de 

CO2 que se emiten a la atmosfera de la tierra por parte de estos medios de transporte.  

 

Según Yolanda Benito comenta que el cambio de combustibles que contengan una 

proporción menor de carbono-hidrogeno, ya sea un ejemplo del paso del carbón al petróleo 

o este dar el cambio al gas natural se notaría una disminución en las emisiones; una muestra 
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clara es el gas natural que genera una emisión de CO2 menor por cada energía de los demás 

combustibles fósiles, es decir con 15 kgC/GJ, el petróleo por otro lado genera 20 kgC/GJ 

y por ultimo aparece el carbón con 25 kgC/GJ, si bien dar el paso del carbón al gas natural 

y se mantiene una eficiencia semejante de conversión de combustible-electricidad las 

emisiones disminuirían en aproximadamente 40% (Benito, 2016,p.6). 

 

1.7.5 ÓXIDO NITROSO (N2O) 

 

El óxido nitroso es un gas que interviene principalmente con los cambios abruptos del 

clima, ya que reposa principalmente en la estratósfera provoca una disminución rápida y 

violenta de la capa de ozono dando como resultado una capa más delgada por así decirlo, 

el N2O es causante del 5% del efecto invernadero en el último siglo 

(Núñez,García,Caridad,Asencio,2021,p.2). 

 

El óxido nitroso se compone de nitrógeno y oxígeno; el nitrógeno es un gas completamente 

inerte y forma parte del aire que todo ser vivo terrestre respira, la concentración que tiene 

es del 79% y la del oxígeno no supera el 21%; cabe recalcar que el oxígeno es un gas 

importante para la combustión, las altas temperaturas que se provocan en el interior del 

motor hacen que el nitrógeno se oxide, dando como resultado el gas de efecto invernadero 

(N2O) (Pérez, 2018,p.24). 

 

Concluyendo el N2O forma parte del calentamiento global en gran parte provocado por los 

vehículos y las grandes industrias, pero también los animales como los bovinos que son los 

causantes principales de la disminución de la capa de ozono en los últimos 100 años. 

 

1.7.6 METANO (CH4) 

 

El metano es un gas de efecto invernadero el cual los animales bovinos o vacunos 

contribuyen con un 18% del total que se produce en el planeta (Ramírez, 2018,p.23), este 

gas es un hidrocarburo que no posee olor, es inflamable y tiene un peso más ligero que el 

aire; se produce por la descomposición de la materia sobre todo orgánica y en la industria 

automotriz el metano se destaca por su gran número de octano con un valor de 135/122, 
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por ende, este gas se adapta a elevadas relaciones de compresión que se presentan sobre 

todo en los motores Diésel sin ocasionar problemas de detonación (Gonzáles, 2017,p.5). 

 

El metano al igual que el óxido nitroso y el dióxido de carbono son los principales autores 

de los cambios climáticos que se han dado en la actualidad ya sean provenientes de la 

combustión o de forma natural provocan una disminución perjudicial en la calidad del aire 

dando como resultado un sin número de afecciones respiratorias que no solo afectan al ser 

humano sino también en la reducción de flora y fauna debido al calentamiento global. 

 

1.8 LÍMITES ESTRABLECIDOS DE EMISIONES CO2 VEHÍCULOS 

LIVIANOS 

 

En el campo automotriz las emisiones se establecen por medio de las normas EURO, que 

en vehículos ligeros se establecen un con un numero arábigo, por ejemplo: EURO 1, EURO 

2, EURO 3, etc., por otro lado para vehículos pesados se establecen con un numero romano 

EURO I, EURO II, EURO III, etc.; las cuales permiten un mejor control con respecto al 

cuidado del medio ambiente y sobre todo permiten mitigar en gran proporción el problema 

de la contaminación ambiental por medio de límites de emisiones en particular del Dióxido 

de Carbono o CO2. Actualmente los vehículos livianos y turismos nuevos están 

comprometidos a seguir los límites establecidos por el REGLAMENTO (CE) N°443/2009 

que se muestran en la Tabla 1.2, cabe recalcar que estas normativas tienen un solo objetivo 

que es la contaminación cero: 

Tabla 1.2 Reducción de emisiones CO2 para la flota de vehículos ligeros  

Límites establecidos y porcentajes de emisiones CO2 para la flota de vehículos livianos 

AÑO CO2(g CO2/km) OBJETIVO DE REDUCCIÓN DE CO2 (%) 

2008-2009 130 65% en 2012 

2012-2014 120 75% en 2013 

2015-2020 95 80% en 2014 

  100% en 2018 en adelante 

Fuente: (Necas & Pottering, 2009). 

 

Con base a estos datos algunas empresas fabricantes de vehículos ya han alcanzado el 

objetivo de reducción del 130 gCO2/km y por ende, se requiere para el período 2015-2020 
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y efectivamente también para el año 2021 es del 27% para toda la industria automotriz, es 

decir; 3,8 litros por cada 100 km recorridos (consumo combustible),  cabe recalcar que las 

emisiones medias dadas en 2012 fueron de 180 gCO2/Km y para 2017 su reducción fue 

notable llegando a 178 gCO2/km un valor con varios años de antelación (Mock, 2014,p.5). 

 

 

Figura 1.2 Comparación de CO2 año 2012 vs objetivos para el periodo 2015-2022 

(Mock, 2014,p.5). 

 

En la Figura 1.2 se muestra el desempeño y los objetivos de reducción de emisiones CO2 

en vehículos ligeros y de turismos propuestos para el año 2020 en adelante. 

 

1.9 MACHINE LEARNING 

 

Machine learning (aprendizaje automático) o también conocido como aprendizaje de 

máquina es una rama o subdisciplina de la inteligencia artificial, que permite que los 

ordenadores aprendan automáticamente a partir de datos específicos, en el año de 1959 

Arthur Samuel definió machine learning como la capacidad de los computadores de 

aprender sin una programación explícita (Géron, 2019,p.19).  

 

El aprendizaje de máquina permite utilizarlo como una herramienta tecnológica la cual está 

presente en diferentes campos como la medicina y la robótica dando como resultado 
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máquinas que pueden salvar vidas y realicen tareas específicas facilitando las actividades 

realizadas por el hombre.  

 

1.9.1 APLICACIONES Y FUNCIONAMIENTO DE MACHINE LEARNING 

 

El funcionamiento de machine learning o aprendizaje de máquina consta de la recolección 

de datos que generaliza la información para ejecutar predicciones; la asimilación de datos 

o también conocidos como big data es muy extensa, pero es importante recalcar que el 

aprendizaje de máquina los percibe como un gran listado de ejemplos prácticos y no como 

datos (Maisueche, 2019,p.61). 

 

Machine learning ha permitido a la humanidad tener una calidad de vida mucho más 

práctica, pero sobre todo brindar facilidades en diversos campos que se desempeña el 

hombre. Los usos del aprendizaje de máquina se adaptan a múltiples industrias entre las 

más destacadas se aplican en(Calvo,Guzmán,Ramos,2018,p.15):  

 

• Ámbitos educativos: en este ámbito machine learning posee sistemas que funcionan 

como compañeros de aprendizaje para toda la carrera estudiantil de un alumno.  

• Finanzas: en este ámbito machine learning usa algoritmos que permite la detección de 

fraudes, mediciones de alto riesgo financiero, trading y REGTECH que es un 

crecimiento el cual utiliza el aprendizaje de máquina para regular y controlar los 

diferentes conjuntos de compañías financieras. 

• Salud: en este sector machine learning mejora los diagnósticos entregados por imagen, 

donde recolecta información con todo lo relacionado en medicina para su estudio, pero 

sobre todo también lograr adecuadas cirugías robóticas. 

• Industrias o logísticas: en el sector industrial el aprendizaje automático se usa en el 

mantenimiento predictivo utilizando señales de sensores para solucionar y mejorar el 

mantenimiento de la maquinaria.   

 

1.9.2 TIPOS DE ALGORÍTMOS DE MACHINE LEARNING 
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En machine learning existen diversos algoritmos que permiten la ejecución de modelos de 

predicción que ayuden a los diferentes sectores mencionados anteriormente entre los 

algoritmos más destacados se tiene: 

• Aprendizaje Supervisado  

• Aprendizaje no Supervisado 

• Aprendizaje por Refuerzo  

 

A continuación, se describe cada uno de estos logaritmos más importantes en machine 

learning. 

 

1.9.2.1 Aprendizaje Supervisado  

 

Este tipo de aprendizaje se basa en la comparación de una salida calculada y una salida 

esperada, por ende, este proceso calcula el error y se ajusta para obtener un resultado 

deseado, es decir, que cada muestra de los datos recolectados tiene una variable que indica 

lo sucedido (Das, Dey, Pal, Roy,2015,p.31). 

 

Para entender este tipo de aprendizaje se considera ejemplos sencillos como la clasificación 

en correos electrónicos ya sean correos basura o no, otro ejemplo más preciso es la 

predicción de precios de objetos dependiendo de sus particularidades. 

 

1.9.2.2 Aprendizaje no Supervisado  

 

También denominado algoritmo de agrupación el cual opera en las agrupaciones de datos 

no etiquetados, el objetivo es revelar las características y propiedades de los datos 

recolectados un claro ejemplo del aprendizaje no supervisado es GOOGLE NEWS que 

realiza agrupamientos de historias nuevas en la web y las ubica en las secciones de noticias 

(Das et al.,2015,p.32). En conclusión, este proceso de aprendizaje puede tener una entrada, 

pero no una salida, en estas variables es necesario buscar patrones y para la realización de 

la predicción se puede encontrar estructuras que estén sobre los datos. 

 

1.9.2.3 Aprendizaje por Refuerzo 
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En este aprendizaje para obtener un resultado se basa en elegir secuencias de decisiones, 

es decir, se toman las acciones correctas para perfeccionar destrezas en el momento de 

ejecutar actividades definitivas tales como las comunicaciones, robótica y otras (Arango, 

2019,p.4). 

 

De acuerdo con este criterio el aprendizaje por refuerzo se aplica en acciones que requieren 

una toma de decisiones en los que el individuo interactúa en un entorno tomando acciones 

que son secuenciales y los resultados obtenidos son en base de observaciones, aportaciones 

etc., mientras recibe retroalimentación sobre cada acción elegida. 

 

1.10 ESTIMACIÓN DEL CONSUMO DE COMBUSTIBLE Y 

EMISIONES CO2 

 

La estimación del consumo de combustible se puede obtener con diversos parámetros y 

coeficientes que ya se encuentran previamente calculados exclusivamente para los 

vehículos livianos como se muestra en la tabla 1.3, tomando en cuenta estos valores pueden 

ser usados en las fórmulas descritas en la sección de métodos del capítulo III de este 

proyecto, este cálculo se realiza con el objetivo de observar si existe una relación con la 

emisión de CO2 para la ejecución de los modelos de predicción. 

 

En la estimación del CO2 se considera también las variables como el gas quemado por litro 

de combustible, densidad del combustible, relaciones de combustión, constantes generales 

de los gases, masas moleculares en este caso específicamente del aire y masas atómicas 

que dan paso a la información de la composición de la emisión CO2. Todos estos datos 

específicos se observan en la Tabla 1.3 que se muestra a continuación: 

 

Tabla 1.3 Constantes del Consumo de Combustible y Flujo Másico del Aire  

Datos Específicos (Constantes) 

CO2 quemado por litro de combustible [Gasolina] 2,28 (kg/l) (1) 

Masa del Vehículo 

Masa de ocupantes del vehículo (Piloto, Copiloto, 

Pasajero) 

1655 kg (2) 

225kg (75 kg c/u) 
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g = Gravedad 9.81 m/s2 

𝜌𝑐𝑜𝑚𝑏𝑢𝑠𝑡𝑖𝑏𝑙𝑒 = Densidad del combustible 

[Gasolina] 
720 g/1 (3) 

AFR = Relación de Aire Combustible [Gasolina] 14,6:1 

Poder Calorífico de la Gasolina 45.50 MJ/kg (4) 

Constante General de los Gases  8,314 (
J

K∗mol
) (5) 

Fuentes: (1) (Mosquera, Fernández, Mosquera, 2010,p.3) 
                                          (2) (Cherry,2022, p.3) 

(3)                                    (3)(Narváez & Narváez,2023, p.120) 

(4)                        (4)(RECOPE, 2018) 
(5)                (5)(Levine,2004,p.18) 

 

Estos datos son necesarios para encontrar la estimación de emisión CO2 provocada por un 

vehículo liviano, de esta manera el modelo matemático para encontrar dicha emisión no se 

tornará inconclusa. 

 

1.11 NORMATIVA RDE (REAL DRIVING EMISSIONS)  

 

La normativa RDE fue introducida por el reglamento (UE) 2016/427 de la comisión; 

provee requisitos o datos cuantitativos que permite dar límites a las emisiones del tubo de 

escape de un vehículo en condiciones reales de conducción y reflejar de una mejor manera 

las emisiones generadas en carretera gracias al uso de equipos PEMS (Juncker, 2016,p.24). 

Siguiendo el Reglamento UE 2017/1151 para el desarrollo del ciclo de conducción se toma 

en cuenta los datos recolectados y almacenados se logró gracias a los equipos que se 

mencionaran posteriormente los cuales ayudaron a encontrar las variables correspondientes 

para encontrar las emisiones de CO2. 

 

1.11.1 REQUISITOS DE LA NORMATIVA RDE 

 

La normativa RDE permite una conducción más dinámica, es decir, consiste en la ejecución 

de pruebas en una zona urbana, zona rural y una zona de autopista, esta normativa incluye 

temperaturas, altitudes, velocidades (bajas, medias y altas); este ensayo sigue protocolos 

de velocidades, tiempo y distancia; en este proyecto la ruta no estará conformada por 

sectores, sino más bien se basará en perfiles de velocidad y el número de paradas sobre 
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todo las calles que atraviesan de norte a sur y de este a oeste, como se muestra en la Tabla 

1.4 a continuación: 

 

Tabla 1.4 Requisitos de la normativa RDE para vehículos livianos 

NORMATIVA RDE 

Composición de la ruta Zona Urbana Zona Rural Zona Autopista 

Velocidad 
Entre 15 km/h y 

40 km/h 

Entre 60 km/h y 

90 km/h 
≥ a 90 km/h 

Porcentaje de distancia  34% 33% 33% 

Porcentaje de paradas  6-30% del total del tiempo 

Tiempo Variación entre 90 y 120 minutos en toda la ruta 

Distancia Distancia mínima 16 km 

Distancia Total >48 km 

Altura 

-0 a 700 m.s.n.m. con exigencia moderada  

-De 700 a 1300 m.s.n.m. con exigencia extendida. 

-A 100 m de diferencia de alturas  

Fuente: (Juncker, 2017,p.203,p.204)  
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CAPÍTULO II 

 

2. MATERIALES Y MÉTODOS 

 

En este capítulo se procede a describir los materiales y la metodología usada en este trabajo 

de grado para lograr con el cumplimiento de los objetivos planteados mencionados 

anteriormente. No obstante, se detalla los equipos que se usaron para la recolección de 

datos, el modelo matemático para la obtención del resultado de emisiones de gases CO2 a 

partir de las variables de operación del vehículo, el programa y el lenguaje de programación 

que fue utilizado para la obtención del modelo de predicción. 

 

2.1 METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN 

 

El presente capítulo muestra la metodología correspondiente para la ejecución del tema 

propuesto sobre la predicción de emisiones usando machine learning para la estimación de 

gases CO2 a partir de las variables de operación de un vehículo liviano para el cumplimiento 

de los objetivos planteados. Haciendo uso de la investigación documental se obtuvo 

información científica y auténtica con respecto a los temas que se relacionan directamente 

con el proyecto propuesto. 

 

Las metodologías desarrolladas secuencialmente logró obtener los resultados deseados por 

medio de una metodología cuantitativa que a su vez llevo a cabo un análisis comparativo 

y un análisis estadístico de los datos recolectados con los equipos y materiales que se 

explicaran posteriormente. 

 

2.1.1 ENFOQUE INVESTIGATIVO 

 

El objetivo principal de este trabajo de grado es desarrollar un modelo de predicción de 

emisiones usando machine learning, lo cual fue necesario adquirir conocimiento sobre el 

aprendizaje de máquina, los aprendizajes correspondientes que lo conforman y los campos 

que hacen uso de machine learning sobre todo en el campo automotriz. 
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2.1.2 TIPOS DE INVESTIGACIÓN 

 

La ejecución del enfoque investigativo permitió tener una idea más clara con respecto a los 

tipos de investigación que conforman la metodología empleada en este proyecto las cuales 

permitieron un entendimiento más concreto y facilitaron la forma de llegar a los resultados 

deseados; a continuación, se describe los tipos de investigación ejecutados en el presente 

trabajo. 

 

2.1.2.1 Investigación de Análisis Comparativo 

 

Este tipo de investigación permitió realizar la comparación entre los resultados de 

fiabilidad obtenidos en los modelos de predicción ejecutados y la comparación de los 

valores reales de la estimación de emisiones CO2. 

 

2.1.2.2 Investigación de Análisis Estadístico 

 

Esta investigación permitió un análisis de la correlación lineal o regresiones que están 

presentes en las variables numéricas, es decir, las variables de operación del vehículo. El 

presente trabajo de grado provee variables de tipo numérico lo que conlleva a una 

dispersión de datos en forma de regresión entre dichas operaciones y la variable 

dependiente que es la emisión de CO2 provocada por el automóvil en una ruta especifica 

que se rige bajo una normativa. 

 

2.1.2.3 Investigación Tecnológica 

 

El trabajo de grado se ejecutó con los equipos Datalogger CSS electronics CANedge2 y 

para el registro y almacenamiento de datos y el GPS CANmodGPS de la misma marca para 

el posicionamiento en tiempo real del vehículo y su sistema de software que ayudó a 

obtener una visualización de las gráficas de comportamiento de las operaciones del 

vehículo en una ruta específica.  
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No obstante, para el desarrollo de los modelos de predicción ejecutados posteriormente se 

usó un cuaderno de programación Python (Google Colab) que detallaremos más adelante 

en este capítulo y permitió la entrada de los datos registrados. 

 

2.2 MATERIALES & EQUIPOS 

 

En esta sección del capítulo II se muestra los respectivos equipos y su definición que fueron 

usados para la ejecución del presente trabajo de grado y el desarrollo de los modelos de 

predicción, estos equipos permitieron el registro, el almacenamiento y el posicionamiento 

en tiempo real del vehículo.  

 

2.2.1 DATALOGGER (CANedge2) 

 

Para desarrollar el presente trabajo de grado se usó un datalogger CANedge2, el cual 

facilitó la recolección de datos en las rutas específicas, este equipo posee la factibilidad de 

configuración de su frecuencia de recolección y almacenamiento de datos, es decir, su tasa 

de bits puede llegar a un valor máximo de hasta 4 tomas de datos por segundo para cada 

sensor con diferente frecuencia; este equipo posee un tamaño relativamente pequeño tal 

como se muestra a continuación 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.1 Datalogger CSS electronics CANedge2 
(CSSELECTRONICS, 2021a) 

 

En la Figura 2.1 muestra el datalogger CANedge2 que posee un software de código abierto 

y facilita el almacenamiento de datos registrados en formato MDF4 y permite la 
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interoperabilidad entre las herramientas CAN. No obstante, la frecuencia usada en este 

trabajo fue de 1 Hz, sin embargo, este equipo y este software también permite convertir 

estos archivos en diversos formatos como ASC (vectores), TRC(Peak) y CSV(Excel), este 

último formato es el más recomendable para el desarrollo del modelo de predicción. A 

continuación, en la Tabla 2.1 se muestra las especificaciones técnicas de este equipo: 

 

Tabla 2.1 Especificaciones Técnicas Datalogger CANedge2 

Especificaciones Técnicas 

Seguridad  Certificación CE. FCC. IC. 

Pruebas de voltaje  Transitorios ISO  

Software  Gratuito  

Documentación  En línea  

Registro y almacenamiento de datos 

Tarjeta SD Micro SDHC industrial de 8Gb 

Reloj de tiempo real  Incluido batería de respaldo  

Formato de archivo MDF4 procesa/convierte fácilmente 

Mecanismo/suministro 

Conectores  2x DB9 

Suministro de entrada  +7V a +32v DC a través del can DB9  

Dimensiones  52,5x81,4x24,5(largo x ancho x alto) 

Led  5 leds 

Fuente: (CSSELECTRONICS, 2021) 

 

2.2.2 CANmodGPS 

 

Este dispositivo es un módulo de sensor de posición (GNSS) inercial 3D(IMU), este equipo 

se complementa perfectamente con el Datalogger CANedge2 de la misma marca CSS 

electronics y fue usado para proporcionar 6 lecturas importantes para la ejecución del 

modelo de predicción, es decir, 3 de aceleración y 3 lecturas de giroscopio(IMU=3 

aceleraciones [x, y, z]; GIROSCOPIO=balanceo, cabeceo, guiñada) las cuales su 

frecuencia de trabajo es de 100 Hz, no obstante, cabe recalcar que el CANmodGPS también 

proporcionó señales altitud, cuentakilómetros, velocidad, posición y por ultimo 

información de satélite que trabajan a una frecuencia de 1Hz.  
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Figura 2.2 GPS CANmodGPS 

(CSSELECTRONICS, 2021b). 

 

En la Figura 2.2 muestra el dispositivo CANmodGPS que fue usado para el 

posicionamiento del vehículo en tiempo real, esta posición fue lograda gracias a los datos 

de longitud y latitud otorgada por el equipo. 

 

2.2.3. VEHÍCULO DE PRUEBAS 

 

Los vehículos usados y sobre todo compatibles con el equipo pasaron por una prueba de 

conducción en una ruta corta para confirmar la obtención de datos; entre 7 vehículos 

usados para las pruebas las marcas más compatibles con el equipo CANEGDE2 CSS 

ELECTRONICS son: 

 

- Kia Soluto 

- Hyundai Accent 

- Hyundai Verna 

- Ford Escape  

- JAC 

- SWM 

- Cherry Arrizo 5 Pro 

 

El vehículo para ejecutar este proyecto se usó la marca Cherry Arrizo 5 Pro que se muestra 

a continuación: 
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Figura 2.3 Vehículo Cherry Arrizo 5 año 2022 

 

En la Figura 2.3 muestra el vehículo utilizado en las zonas de la ruta RDE y los datos 

específicos ya mencionados para la ejecución del modelo de predicción; este vehículo fue 

compatible con el equipo Datalogger para la recolección y almacenamiento de estos por 

medio de la entrada OBD II.  La Tabla 2.2 proporcionó información importante con 

respecto al consumo de combustible en diferentes tramos que menciona su ficha técnica, 

estos datos también hicieron referencia con sus medidas, potencia, torque, y también su 

emisión de CO2 promedio que se muestra a continuación: 

 

Tabla 2.2 Datos específicos del vehículo Cherry Arrizo 5 Pro 

Datos Técnicos del vehículo Cherry Arrizo 5 Pro 

Ancho del vehículo 1825 mm 

Altura del vehículo 1487 mm 

Longitud del vehículo 4532 mm 

Relación Peso/Potencia 9,6 kg/105,4hp 

N° de cilindros 4 

Cilindrada 1499 cm3 

Potencia 115 hp/6150 RPM/125kW 

Torque 141 N.m/3800 RPM 

Consumo de Combustible Extraurbano 6,2 L/100 km 

Consumo de Combustible Urbano 7,9 L/100 km 

Consumo de Combustible Combinado 7,0 L/km 

Fuente: (Cherry Arrizo 5 Pro, 2021,p.2) 
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2.3 MÉTODOS 

 

La figura que se muestra a continuación ayudó al desarrollo del presente trabajo de grado 

el cual se resume el proceso que se debe seguir para dar cumplimiento a los objetivos 

planteados. 

 

Figura 2.4 Metodología para la estimación CO2 y Desarrollo de Modelo de Predicción 

 

La Figura 2.4 muestra el proceso para la obtención de datos y llegar a la estimación CO2 

del vehículo de prueba para desarrollar diversos modelos de predicción y ejecutar una 

comparación, de esta forma lograr una selección del o los modelos que mejor se acerquen 

a la emisión generada por el vehículo.  



26 

 

 

 

 

2.3.1 USO DE UNA RUTA SEGÚN NORMATIVA RDE 

 

La normativa RDE(Real Driving Emissions) fue implementada en una ruta en la ciudad de 

Ibarra desarrollada por el grupo de estudiantes conformado por Narváez Espinoza Kevin 

Andrés y Narváez Sosa Anderson Miguel el cual su tema de trabajo de grado fue 

“Desarrollo de Ruta de Ensayo RDE en el Cantón Ibarra”; con el vehículo que se tomó 

como referencia y el desarrollo de la ruta se llegó a obtener un modelo de predicción de 

emisiones CO2 gracias a los datos almacenados y recolectados en el equipo Datalogger.  La 

ruta se conforma por 3 tramos diferentes, un tramo en zona urbana, un tramo en zona rural 

y un tramo en zona de autopista, esta ruta no se basa en la sectorización, pues la ciudad de 

Ibarra cuenta con una geografía muy sinuosa donde no permite cumplir con ciertos 

requisitos, por ende, la ruta ejecutada para este trabajo de grado se enfocó con perfiles de 

velocidad, tiempo, número de paradas, calles y avenidas que atraviesan la ciudad de norte 

a sur y de este a oeste y sobre todo en cumplir con el porcentaje correcto con las distancias 

mencionadas en la Tabla 1.4.  

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.5 Perfiles de velocidad, tiempo y altitud según la normativa RDE 
(Triantafyllopoulos, 2019) 

 

En la Figura 2.5 muestra los perfiles de velocidad, tiempo y de altitud que rige la normativa 

RDE para la ejecución de pruebas de conducción en las zonas diferentes que conforman 

dicha normativa, con base a estos perfiles se logró elegir las calles y avenidas 

correspondientes de la ruta seleccionada. 
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2.3.1.1 Prueba de conducción en Zona Urbana 

 

La ejecución de la ruta en zona urbana se eligió lugares tomando como partida la UTN y 

tomando las calles que conectan al centro de la ciudad de Ibarra; la tabla 2.3 muestra los 

puntos de la ciudad por donde se ejecutó la ruta, en esta tabla se observa el inicio de la calle 

hasta donde llegó para futuras referencias en la selección de una ruta RDE que se 

mencionan a continuación: 

 

Tabla 2.3 Puntos de la Ruta RDE en Zona Urbana 
INICIO HASTA 

Universidad Técnica del Norte (Entrada Principal) Av. Padre Aurelio Polit 

Redondel Universidad Católica del Ecuador (Redondel 

Universidad Católica) 
Av. 17 de Julio 

Av. 17 de Julio Juan José Flores 

Juan José Flores Juan Montalvo 

Juan Montalvo Pedro Moncayo 

Pedro Moncayo Juan de Salinas 

Juan de Salinas German Grijalva 

German Grijalva Pedro Vicente Maldonado 

Pedro Vicente Maldonado Pedro Moncayo 

Pedro Moncayo Vicente Rocafuerte 

Vicente Rocafuerte Germán Grijalva 

Germán Grijalva Antonio José de Sucre 

Pedro Moncayo Sánchez y Cifuentes 

Sánchez y Cifuentes Rafael Troya 

Rafael Troya Av. Víctor Manuel Peñaherrera 

Av. Víctor Manuel Peñaherrera Av. Jaime Roldós Aguilera 

Av. Jaime Roldós Aguilera 
Av. Cristóbal de Troya (Redondel de la 

policía) 

Av. Cristóbal de Troya (Redondel de la policía) 
Av. Mariano Acosta (Redondel de la 

madre) 

Av. Mariano Acosta (Redondel de la madre) Eugenio Espejo (Obelisco) 

Eugenio Espejo (Obelisco) Alfredo Pérez Guerrero 

Alfredo Pérez Guerrero Antonio José de Sucre 

Antonio José de Sucre Av. Teodoro Gómez de la Torre 

Av. Teodoro Gómez de la Torre Av. El retorno 

Av. El retorno Hernán Gonzales de Saa 

Hernán Gonzales de Saa Av. Atahualpa 

Av. Atahualpa Av. Teodoro Gómez de la Torre 

Av. Teodoro Gómez de la Torre Av. Eleodoro Ayala 

Av. Eleodoro Ayala Av. José Tobar y Tobar 

Av. José Tobar y Tobar Av. Camilo Ponce Enríquez 

Av. Camilo Ponce Enríquez 
Av. Mariano Acosta (Redondel de la 

madre) 

Av. Mariano Acosta (Redondel de la madre) Av. Mariano Acosta 

Av. Mariano Acosta Agustín Rosales (semáforo la Florida) 

Fuente:(Narváez & Narváez, 2023,p.189) 
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A continuación, se muestra la zona urbana y las calles que recorrió el vehículo. 

Figura 2.6 Ruta Zona Urbana 

 

En la Figura 2.6 se muestra el recorrido de la zona urbana realizada en la ciudad de Ibarra 

gracias al equipo GPS donde muestra una longitud de 19,401 Km con un tiempo total de 

conducción de 3879 segundos o 1hora:07 minutos y llegando a una velocidad máxima de 

60,60 km/h (Velocidad Promedio en la ruta= 20,5 km/h) como lo establece el reglamento 

ya antes mencionado (entre 50 y 60 km/h).  

 

2.3.1.2 Prueba de conducción en Zona Rural 

 

En esta zona se caracteriza por estar conformada por parroquias rurales que se encuentran 

a las afueras de la ciudad principal en este caso la ciudad de Ibarra. Parte de estas rutas 

tienen articulaciones viales que conectan con la zona urbana y de autopista que forman la 

ruta completa siguiendo la normativa RDE; la tabla 2.4 también muestra los puntos o las 

calles las cuales conectan la zona urbana con la zona rural que se mencionan a 

continuación: 
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Tabla 2.4 Puntos de la Ruta RDE en Zona Rural 

INICIO HASTA 

Agustín Rosales (semáforo de la florida) Av. Mariano Acosta 

Av. Mariano Acosta Corredor periférico sur 

Corredor periférico sur Av. Fray Vacas Galindo 

Av. Fray Vacas Galindo Av. Monseñor Leónidas Proaño 

Av. Monseñor Leónidas Proaño Corredor Periférico Norte 

Corredor Periférico Norte Av. 13 de abril 

Av. 13 de abril Obispo Jesús Yerovi 

Obispo Jesús Yerovi Panamericana E35 

Panamericana E35 Calle Mojanda (Semáforo priorato) 

 

Fuente: (Narváez & Narváez, 2023,p.194) 

 

A continuación, se muestran el mapa de la zona rural que recorrió el vehículo. 

 

Figura 2.7 Ruta Zona Rural 

 

En la Figura 2.7 muestra la conducción que obtuvo una duración de 1282 segundos o 21,38 

minutos con una longitud de 16,431 km con una velocidad máxima comprendida de 75 

km/h (Velocidad Promedio en la ruta= 40 km/h) según lo estipulado por la normativa RDE. 

 

 

2.3.1.3 Prueba de conducción en Zona de Autopista 
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Esta zona se caracteriza por alcanzar altas velocidades, ya que no posee paradas constantes 

debido a semáforos o rompe velocidades, según la normativa RDE la zona de autopista 

debe estar conformada en su mayoría por rectas. 

 

Según la normativa RDE se debe mantener por un lapso de 5 minutos o 300 segundos con 

una velocidad constante de 100 km/h; en la ciudad de Ibarra este requisito fue ejecutado en 

la vía Panamericana E35 y en la vía dirigida Ibarra-San Lorenzo o E10; esta zona de 

autopista está conformada por los siguientes puntos: 

• Punto 1(Partida): Panamericana E35 Calle Mojanda (Semáforo priorato) 

• Punto 2(Final): Fin de la vía 4 carriles sector los cañaverales  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.8 Ruta Zona de Autopista 

 

En la Figura 2.8 se muestra el tramo de autopista donde la velocidad máxima alcanzada en 

esta zona fue de 105 km/h llegando a una velocidad promedio de 85 km/h; esta ruta en zona 

de autopista tiene una longitud de 16,031 km con una duración de 778 segundos o 13,36 

minutos. A continuación, se observa la ruta completa conformada por la zona urbana, rural 

y la zona de autopista, esta figura representa la unión de dichos tramos y se detalla la 

duración y distancia total. 
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Figura 2.9 Ruta desarrollada bajo la normativa RDE 

 

En la Figura 2.9 se muestra la ruta completa; esta ruta de ensayo de emisiones CO2 

conformada por una zona urbana, rural y de autopista en la ciudad de Ibarra siguiendo la 

normativa RDE tiene una longitud total de 51,863 km con una duración de tiempo 

equivalente a 5980 segundos o de 2 horas y 06 minutos; estos datos son la suma total de 

distancias de los tramos ya mencionados y el tiempo que se ejecutó en cada uno. 

 

2.3.2 OBTENCIÓN DE DATOS  

 

En la obtención de datos PID’S se utilizó el siguiente esquema como se muestra a 

continuación: 
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Figura 2.10 Flujograma de Obtención de PID’S 

 

En la Figura 2.10 muestra el esquema por el cual se logró obtener los primeros datos que 

son la velocidad, altitud, tiempo, latitud, longitud; sensores del vehículo como la Presión 
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absoluta en el colector de admisión (MAP), Régimen del motor (RPM), temperatura (IAT); 

con estos resultados se pudo obtener el consumo de combustible generado en la ruta y 

conseguir la estimación de emisión CO2.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.11 Datos sin procesar obtenidos del vehículo 

 

En la Figura 2.11 muestra los PID’S sin procesar del vehículo de pruebas que se logró 

obtener en el recorrido de la ruta RDE, para poder observar los datos de una manera más 

concisa y clara se debe colocar los decodificadores que se muestran a continuación: 
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Figura 2.12 Decodificadores del programa Asammdf 

 

En la Figura 2.12 se muestra los decodificadores correspondientes del módulo GPS y 

datalogger para obtener los PID’S necesarios para calcular las variables importantes para 

lograr la estimación de CO2.  

 

La obtención de los diferentes decodificadores que ofrece la página CSS ELECTRONICS 

son sumamente variados, pues tienen una variedad de no más de 10 vehículos de alta gama 

y estos se los pudo encontrar en el siguiente enlace: 

https://www.csselectronics.com/pages/obd2-data-pack-car-dbc; tal como se muestra a 

continuación: 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://www.csselectronics.com/pages/obd2-data-pack-car-dbc
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Figura 2.13 Página para la obtención de Decodificadores 

 

En la Figura 2.13 muestra el sitio web el cual se logró obtener los decodificadores 

importantes para encontrar los PID’S del vehículo, este sitio posee la forma de obtención 

de más de 150 ID y esto se puede enviar los decodificadores al correo personal sin ningún 

contratiempo ni publicidad. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.14 PID’S decodificados obtenidos del vehículo 

 

En la Figura 2.14 se muestra todas las señales de los sensores obtenidos del vehículo Cherry 

Arrizo 5 Pro, gracias a estos sensores se logró tener resultados favorables. 
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2.3.2.1 Cálculo del Flujo Másico del Aire (MAF) 

 

Los PID’S recolectados del vehículo permitieron encontrar el flujo másico del aire usando 

el sensor MAP e IAT; con base a estos datos se logró usar la ecuación del gas ideal [2.1] 

que se muestra a continuación: 

 

PV=nRT                                                            [2.1] 

Donde: 

P :    Presión Absoluta [Pa→
J

m3
] 

V:    Volumen del gas [metros cúbicos→m3] 
n :     número de moles [moles] 
T :    Temperatura del gas [ºk] 

R :    Constante del gas ideal [8,314
J

ºkMol
] 

 

Con base a esta ecuación se logró calcular la constante ideal del gas específico, de esta 

forma se evita trabajar con los números de moles de cada gas en particular que se desea 

trabajar, por ende, en este trabajo de grado se hizo uso del aire para admisión y el 

combustible que en este caso fue la gasolina como se muestra a continuación: 

8,314
J

ºkMol
*

1Mol

0,02897kg
 

Raire=286,9865 [
J

kgºk
] 

 

La señal del sensor MAF también hizo uso de una variable sintética que incluye los datos 

RPM, los datos del sensor MAP y por último los datos del sensor IAT que otorgó los 

equipos como se muestra en la ecuación [2.2]. 

IMAP=
RPM*MAP

IAT
                                                  [2.2] 

Donde: 

RPM:   Régimen del motor  

MAP:   Sensor de Presión Absoluta del Múltiple[Kilopascales→kPa] 
IAT  :   Sensor de Temperatura del Aire de Entrada [Grados Kelvin→ºk] 

IMAP: Variable Sintética [
kPa

ºk
] 
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Esta variable permitió resumir de forma concisa la introducción de las señales de los 

sensores MAP e IAT y sobre todo el régimen del motor lo cual para el cálculo del flujo 

másico se logró obtener de forma más rápida y fácil. 

 

El siguiente paso fue encontrar la variable VE (Eficiencia Volumétrica) en este caso de la 

mezcla como se muestra en la ecuación [2.3] como se muestra a continuación: 

VE=
MassMol

ρEntrada*Vc
                                                     [2.3] 

Donde: 

MassMol:  Masa Molar de la mezcla [
kg

Mol
]  

Vc:              Volúmen del cilindro[Metros Cúbicos→m3] 

ρ
Entrada

:       Densidad de Aire de Entrada a cada cilindro [
kg

m3
] 

 

La densidad de entrada se representa en la ecuación [2.4]; esta ecuación también hace uso 

de los sensores de temperatura en (ºKelvin) y de la presión medida en (Pascales) como se 

muestra a continuación: 

ρ
Entrada

=
P

REspecífico*T
                                                    [2.4] 

Donde: 

P:                Presión de Admisión otorgado por el sensor MAP [Pa]  

REspecífico: Constante Específica del Aire [
J

kgºk
] 

T:               Temperatura de Admisión otorgada por el sensor IAT [Grados Kelvin→ºk] 
 

Las variables calculadas dieron paso al cálculo del flujo másico del aire como se muestra 

en la ecuación [2.5] que se observa a continuación: 

MAF= (
IMAP

120
) *VE*VCM*Raire                                   [2.5] 

Donde: 

MAF:    Flujo Másico del Aire [
gramos

segundo
→

g

s
]  

VCM:     Volúmen del cilindro [m3] 
VE:        Eficiencia Volumétrica [%] 

IMAP:  Variable Sintética [
kPa

ºk
] 

Raire:     Constante Ideal Específica del Aire [
J

kgºk
] 
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En la ecuación [2.5] el resultado encontrado del flujo másico del aire dio paso al cálculo 

del consumo de combustible en unidades de Litros/segundo. 

 

2.3.2.2 Cálculo del Consumo de Combustible en Ruta RDE 

 

En la obtención del consumo de combustible se hizo uso del resultado encontrado del flujo 

másico del aire entre el producto de la relación estequiométrica y la densidad del 

combustible usado para esta investigación tal como se muestra en la ecuación [2.6]. 

FC=
MAF

AFR*  ⍴gasolina
                                                    [2.6] 

 

Donde: 

FC:         Flujo de Combustible [
litros

segundo
→

l

s
] 

MAF:     Flujo másico de aire [
gramos

segundo
→

g

s
] 

⍴gasolina: Densidad del combustible [
gramos

litros
→

g

l
] 

AFR:      Relación de Mezcla aire/combustible[sin unidades] 
 

En base a esta ecuación se logró obtener el consumo de combustible por una unidad 

recorrida que, según (Meseguer, 2016,p.5), el CC o consumo de combustible es el cociente 

o relación entre el combustible que se consume por una distancia recorrida, es decir, este 

resultado puede obtenerse en litros por cada 100 km; en la ecuación [2.6] al tener el valor 

del flujo de combustible se relaciona con la distancia en la que recorre el vehículo de la 

ruta predeterminada medida en km como se muestra a continuación en la ecuación [2.7]. 

CC=
FC

 Dr
                                                           [2.7] 

Donde: 

CC:   Consumo de Combustible [
litros

kilómetros
→

l

km
] 

FC:    Flujo de Combustible [
litros

segundo
→

l

s
] 

 Dr:    Distancia recorrida [km] 
 

Tomando en cuenta las ecuaciones mencionadas se procedió al cálculo del consumo de 

combustible en el tramo urbano, rural y de autopista para encontrar los valores promedios 
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del consumo y observar en que zona se consumió más combustible y por ende la emisión 

de CO2 generada en la ruta. 

 

2.3.3 CÁLCULO DE LA ESTIMACIÓN DE EMISIONES CO2 EN RUTA RDE 

 

La obtención de emisión CO2 no solo proviene de los datos basados en los sensores de las 

operaciones básicas del vehículo; este cálculo posee variables específicas ya conocidas con 

respecto a la cantidad de carbono, cantidad de combustible vista en la sección anterior de 

este capítulo en la ruta RDE elegida; de esta forma la emisión de CO2 en el vehículo de 

prueba escogido se demuestra con la ecuación [2.8] que se muestra a continuación: 

 CO2=CC* CO2pl                                                  [2.8] 

Donde: 

CO2:    Dióxido de Carbono [
gramos

kilómetros
→

g

km
] 

CC:      Consumo de Combustible [
litros

kilómetros
→

l

km
] 

CO2pl: Gramos de CO2 quemado por cada litro de combustible [
gramos

litros
→

g

l
] 

 

La ecuación [2.8] fue usada en los 3 tramos correspondientes de la ruta RDE, esta ecuación 

permitió la medición instantánea en dicha ruta; como resultado los datos obtenidos dieron 

paso a la ejecución del modelo de predicción que se describe más detalladamente en la 

siguiente subsección de este capítulo. En la ecuación [2.9] la variable CO2pl representa los 

gramos de CO2 emitido por cada litro de combustible quemado, este resultado se logró 

obtener con la ecuación [2.9] que se muestra a continuación: 

KgCO2

KgFuel
=

44

12+
H

C

                                                       [2.9] 

Donde: 

H: Átomos de Hidrógeno 

C: Átomos de Carbono 

 

En la ecuación [2.10] se logró obtener los kilogramos de CO2 emitidos por cada kilogramo 

de combustible quemado, en este caso la fórmula molecular de la gasolina es de C7,2H14 

perteneciente a Gasolina Extra de 80 octanos y una densidad de 720 g/l (Narváez & 

Narváez, 2023,p.120); de la misma forma y gracias a este resultado se logró calcular los 

litros correspondientes a 1 kg de gasolina. 
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KgCO2

KgFuel
=

44

12+
14
7,2

 

1KgFuel=3,1553KgCO2 

V= 
 kg

fuel

ρ
fuel

 

V=1,388 litros 

1KgFuel=1,388 litros 

 

El resultado representa los litros que se posee en un 1 kg de gasolina; este valor fue de 

mucha ayuda pues gracias a esto al multiplicar con la ecuación [2.9] se obtuvo los 

kilogramos de emisión CO2 por cada litro quemado de combustible como se observa a 

continuación: 

3,1553KgCO2

1KgFuel
*

1KgFuel

1,388 litros
 

CO2pl=2,272
KgCO2

litro
 

 

El valor de 2,272 kgCO2/l al multiplicarlo con el consumo de combustible como se 

mencionó en la ecuación [2.8] se logró obtener el factor de emisión de CO2 en 

[gramos/kilometro]. 

 

2.3.4 DESARROLLO DE MODELOS DE PREDICCIÓN 

 

Para el desarrollo de este trabajo de grado se optó por el uso de Google Colab, el cual es 

una plataforma rápida y sencilla que tiene una configuración muy fácil de uso; es un 

servicio de cuaderno de programación que se relaciona con Python con características en 

modo de ejecución GPU; Google Colab ayudó a desarrollar el modelo de predicción gracias 

a que se relaciona perfectamente con el lenguaje de programación ya mencionado y BIG 

DATA. 

 

En esta sección se presenta los diversos modelos de predicción usados en este trabajo de 

grado, los modelos de predicción se pueden dividir para datos categóricos y datos 

numéricos. La naturaleza de la información recolectada en este proyecto es numérica por 
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lo cual se eligió todo lo relacionado con regresiones lineales; con este principio se 

escogieron los siguientes: 

 

• Regresión Lineal Simple: este modelo interactúa de forma lineal donde involucra una 

variable dependiente (Y=resultado) y una o varias variables independientes 

(Xo+X1+X2+X3+… Xn =Causas) de los datos ingresados de esta manera logra predecir 

el comportamiento y el estado al que se desea llegar. 

• Redes Neuronales Multicapa: este proceso se asemeja o intenta simular las redes 

neuronales biológicas, en este trabajo se usó redes neuronales multicapa las cuales 

poseen capas de entrada(sensoriales), capas ocultas(procesamiento) y una capa de 

salida(resultado). 

• Random Forest Regresión: también llamado Bosque Aleatorios de Regresión estos 

bosques son algoritmos provenientes del aprendizaje supervisado, es decir este modelo 

usó varias predicciones de algoritmos antiguos de machine learning para dar como 

resultado una predicción más exacta. 

• Árbol de Decisión Regresión: en este modelo la variable dependiente se caracteriza 

por ser cuantitativa, es decir, en base a diversas reglas que tienen sucesión pueden llegar 

a la toma de una decisión. 

• Máquina de Vectores de Soporte Regresión: este modelo es un aprendizaje 

supervisado, el cual los datos de entrenamiento y validación se encuentran dispersados 

en un hiperplano y los clasifica en de manera que desarrolla un sub modelo interno para 

predecir una clasificación de nuevos datos numéricos. 

 

2.3.4.1 Importación de Librerías 

 

Para el desarrollo de los modelos de predicción se necesita la importación de diversas 

librerías que fueron fundamentales para la ejecución de este trabajo y que se muestra a 

continuación. 
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Figura 2.15 Importación de librerías 

 

En la Figura 2.15 muestra las librerías más importantes como pandas, tensorflow, numpy, 

matplotlib y keras, que ayudaron tanto al entrenamiento como al aprendizaje de máquina 

de esta forma en un solo cuaderno se pudo ejecutar varios modelos que nos permiten elegir 

el más adecuado para la prueba realizada. Cada una de estas librerías asume una acción 

como se describe brevemente a continuación: 

 

• Librería Pandas (pd): es un paquete de estructura de datos, esta librería permitió una 

lectura y escritura de ficheros de los datos ingresados en formato CSV, también 

permitió el acceso de estos por medio de índices o nombres para las columnas y filas y 

poder trabajar con cadenas o llamadas comúnmente series temporales. 

• Librería Numpy (np): esta librería se especializa en cálculos matemáticos, gracias a 

esta librería permitió el cálculo y análisis de los datos ingresados registrados por el 

datalogger lo que generó un gran volumen de estos, esta librería incorpora “arrays” 

que es una estructura de datos que se organiza en forma de tabla o cuadriculas, esto 

ayudó a una manipulación más eficiente de los datos ingresados al cuaderno de 

programación en Google Colab. 
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• Librería Tensorflow (tf): es un código abierto, esto permitió un marco general para la 

ejecución de operaciones matemáticas que puede ser de forma paralela y de manera 

distributiva como son las regresiones lineales, debido al registro de datos con un 

volumen amplio mostró la distribución en un plano bidimensional la cual se pudo 

apreciar las variables dependientes e independientes para los modelos de predicción. 

• Librería Keras: es una librería que se utilizó específicamente para redes neuronales, 

al ser un código abierto provee de “frontend” que sirvió para la modelización de 

sistemas neuronales y la clase “backend” que se usó para el entrenamiento de estos 

modelos. 

• Librería Matplotlib (plt): esta librería permitió la ejecución de gráficos mostrados en 

2 dimensiones de los datos registrados en diferentes clases como dispersión o puntos, 

líneas, o mapas de calor.   

 

2.3.4.2 Importación de Datos de la Ruta RDE 

 

En la importación de datos se recomienda guardar los datos en la plataforma Google drive 

para obtener una importación más rápida y precisa de los datos, esto es posible gracias a la 

librería pandas sin olvidar que los datos CSV deben estar separados por un “;” como se 

muestra a continuación: 

 

Figura 2.16 Importación de datos de la Ruta RDE 

 

La Figura 2.16 muestra el código y la respectiva importación de datos correspondiente a la 

ruta ejecutada en la ciudad de Ibarra siguiendo una normativa RDE, previamente con las 

variables ya calculadas para la estimación del CO2. A continuación, se muestra las variables 

de operación del vehículo ingresados a la plataforma gracias a la librería pandas. 

 



44 

 

 

 

A continuación, se muestra el conteo exacto de las variables gracias al código 

“dataset.describe()”. 

 

Figura 2.17 Conteo de datos de la Ruta RDE 

 

En la Figura 2.17 muestra el número total del registro de datos de esta forma ayudó a 

corroborar que la importación del registro en formato CSV esté completo. 

 

2.3.4.3 División de datos a Variables Dependientes e Independientes 

 

Para los diversos modelos de predicción usados en esta investigación fue importante la 

realización de división de datos, es decir, en las variables dependientes y las variables 

independientes como se muestra a continuación. 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.18 Selección de variables dependientes e independientes 

 

La Figura 2.18 muestra la selección de las variables independientes y dependientes usando 

“iloc” que es un localizador de índices con el cuál se pudo seleccionar todas las columnas 
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de nuestros datos exceptuando la última donde se encuentra nuestra variable a predecir, del 

mismo modo se hizo uso del localizador para las variables dependientes. Usando el 

comando “print ()” tanto para “X” & “y” se puede visualizar; esta división se usó en los 

modelos descritos anteriormente como la regresión lineal, redes neuronales multicapa, 

árbol de decisiones, random forest y máquina de vectores de soporte de regresión lineal. 

 

2.3.4.4 Correlación de los Datos Ingresados 

 

La correlación de los datos ingresados se utilizó la librería “matplotlib.pyplot” que permitió 

una observación de cómo se relacionan los datos unos a otros, no obstante, en los datos 

ingresados existen coeficientes y variables constantes que no son necesarias y ralentizan la 

ejecución del código, por ende, se hizo uso de otra variable de paso para seleccionar 

variables relevantes. 

 

Figura 2.19 Identificación de Datos relevantes 

 

En la Figura 2.19 se observa la variable de paso utilizada para encontrar las correlaciones 

de los datos más relevantes en este proyecto, al hacer uso de otra lista se logró descartar 

ciertas variables donde sus datos no ofrecían valores numéricos ni caracteres importantes. 

 

Figura 2.20 Correlación de datos relevantes 

 

La Figura 2.20 muestra la opción “sns.pairplot” y se logró correlacionar la variable a 

predecir que es la emisión CO2 (variable dependiente) con las variables independientes 
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como las RPMS, velocidad, consumo de combustible, Flujo másico del Aire, temperatura 

del aire de admisión, presión del múltiple de admisión y altitud.  

 

Estos códigos proporcionaron como resultado, imágenes del comportamiento de los datos 

unos con otros y su correlación como se observa a continuación. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.21 Comportamiento y dispersión de CO2 vs Consumo Combustible 

 

En la Figura 2.21 muestra un comportamiento lineal (pendiente positiva) que la dispersión 

de datos entre la emisión CO2 y la variable del consumo de combustible se relaciona de 

manera directamente proporcional, en conclusión, la emisión aumenta conforme el 

consumo de combustible se eleva. Es importante recordar que se logró obtener el 

comportamiento de la emisión CO2 con todas la variables restantes, no obstante, la relación 

CO2(g/km) vs CC(l/km) es la que mayor relevancia tiene en este proyecto. 

 

En la correlación de datos también se optó por utilizar los mapas de calor y los coeficientes 

de correlación los cuales permitieron un mejor entendimiento en el comportamiento de los 

datos unos a otros como se muestra a continuación. 
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Figura 2.22 Mapa de Calor y coeficientes de correlación de los datos obtenidos 

 

En la Figura 2.22 se puede visualizar un mapa de calor que hizo uso de la opción 

“sns.heatmap” y permitió conocer una correlación de variables por medio de colores y de 

valores específicos; en este mapa se encuentra las variables de operación más relevantes y 

por supuesto la emisión de CO2. 

  

Para la interpretación correspondiente de los mapas de calor realizados en la ruta RDE se 

toman en cuenta los valores de correlación dados en la tabla 2.7 que se muestra a 

continuación; la interpretación de los datos obtenidos en la Figura 2.22 se puede visualizar 

la correlación de la variable dependiente en este caso la emisión de CO2 y las variables de 

operación del vehículo y gracias al comando “corr()” se usó el coeficiente de correlación 

“spearman”. 
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Tabla 2.7 Rangos de Correlación en mapas de calor 

RANGO CRITERIO 

0,7 a 1,00 Correlación Positiva Fuerte 

0,5 a 0,7 Correlación Positiva Moderada 

0,2 a 0,5 Correlación Positiva Baja 

-0,2 a 0,2 Correlación (Positiva o Negativa) Débil o Nula 

-0,2 a -0,5 Correlación Negativa Moderada 

-0,5 a -0,7 Correlación Negativa Moderada 

-0,7 a -1,00 Correlación Negativa Fuerte 

 Fuente: (UTEC, 2021) 

 

El coeficiente “spearman” hace que las variables de operación y las variables calculadas 

poseen una distribución poblacional de conjunto normal, es decir, que posee grados de 

agrupación lineal entre las variables que son objeto de estudio ya que estas siguen un 

comportamiento normal, el coeficiente ya mencionado se basa en rangos, de esta forma los 

valores de la variable de emisión “CO2(g/km)” al tener una correlación lineal y este 

coeficiente al ser independiente puede ser usada para cualquier incógnita lo cual es una 

ventaja (Morales & Rodríguez, 2016,p.6). 

 

A continuación, muestra los rangos de relación de cada una de las variables ya mencionadas 

en base al mapa de calor ya visualizado. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2.23 Coeficientes de correlación del mapa del calor de las variables 
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La Figura 2.23 tomó en cuenta la variable principal que es la emisión CO2 con respecto a 

las variables más relevantes como las RPM, Velocidad, datos del cálculo del sensor MAF, 

datos del sensor MAP, datos del sensor IAT, Consumo de Combustible, Altitud y Tiempo. 

 

La relación entre los cálculos de la estimación de emisiones CO2 se puede observar una 

“Correlación Positiva Fuerte” entre los datos del sensor MAF y el Consumo de 

Combustible, pues estas variables fueron autores principales para las emisiones, por ende, 

se esperaba una pendiente positiva y una compatibilidad fuerte. 

 

No obstante, en la Figura 2.23 también se muestra la correlación con las variables restantes 

como la velocidad, datos del sensor MAP y RPM que están dentro de un rango 

comprendido entre 0,5 a 0,7 considerándose una “Correlación Positiva Moderada” ; es 

decir, una correlación indirecta que indicó que los datos de estas variables no se utilizaron 

para la estimación de gases, pero fueron de suma importancia para los datos del sensor 

MAF y del Consumo de Combustible.  

 

Por otro lado, tenemos “Correlaciones Negativas o Nulas” entre la emisión CO2 y los 

datos de sensor IAT, Altitud y Tiempo donde los datos no mostraron un patrón de 

comportamiento lineal, en otras palabras, la emisión no depende de estas variables pues se 

observaría algo ilógico que las emisiones provocadas por un vehículo liviano aumentarían 

o disminuirían por la altitud o tiempo directamente. Estos argumentos resumen de forma 

más sencilla los mapas de calor y los rangos de correlación entre los datos obtenidos de un 

vehículo liviano. 

 

2.3.4.5 Entrenamiento de los Modelos de Predicción 

 

El proceso desarrollado para cualquier modelo de predicción constó de 3 pasos 

fundamentales que fue el entrenamiento, el aprendizaje y por último la predicción; para la 

ejecución de este trabajo los entrenamientos en los modelos de predicción mencionados 

como Regresión Lineal, Redes Neuronales Multicapa, Árbol de Decisión, Random Forest 

y Máquina de Vectores de Soporte fue importante el uso de la división de datos para el 

entrenamiento y testeo como se muestra a continuación.  
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Figura 2.24 División de datos Entrenamiento/Test  

 

La Figura 2.24 corresponde a la división de datos donde el “random_state” inicia con un 

numero entero igual a 1 y este puede estar comprendido entre 0 y 42, este es un hiper 

parámetro que sirve para el estado aleatorio de datos involucrada en los modelos de 

aprendizaje y predicción, es decir, un punto de partida para obtener una aleatoriedad 

secuencial para tener el mismo resultado cada vez que se ejecutó el código. 

 

La división de los datos en este trabajo de grado se optó por un porcentaje del 80% para el 

entrenamiento y un 20% para testeo o validación de los datos ingresados, estos porcentajes 

fueron usados para todos los modelos desarrollados en este proyecto para obtener un nivel 

de fiabilidad más aceptable. 

 

2.3.4.6 Entrenamiento de Regresión Lineal Simple 

 

En el entrenamiento de la regresión lineal se utilizó el método “fit” una vez desarrollada 

la división de los datos y definir su respectivo “random_state” ; de esta manera dentro del 

conjunto de datos de este método se ingresa las variables tanto independientes que en este 

caso fue “X_train” (Variables de operación)  y la variable dependiente que fue “y_train” 

(emisión de CO2) como se muestra a continuación. 

 

Figura 2.25 Entrenamiento de Regresión Lineal 
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La Figura 2.25 muestra el entrenamiento en regresión lineal gracias a la importación de la 

biblioteca del lenguaje Python “sklearn.linear_model” y se logró integrar la librería 

“LinearRegression”; de esta forma el método “fit” ejecutó las correlaciones 

correspondientes y el cuadro azul de la figura informó que el entrenamiento se ejecutó 

adecuadamente.  

 

2.3.4.7 Entrenamiento de Redes Neuronales Multicapa 

 

En el desarrollo de una red neuronal artificial el primer paso fue la construcción de la red 

la cual ya se definió cuáles son las variables independientes y la variable dependiente. 

 

El segundo paso para la construcción de la estructura de la red fue la división de datos la 

cual se tomó un 80% para entrenamiento y 20% para su validación tomando un 

“random_state=1”. 

 

El siguiente paso de la estructura de red que se compone de las capas de entrada, las capas 

ocultas y las capas de salida se describió el número de neuronas que conforman dichas 

capas que servirán para el análisis mismo de los datos, la correlación que tienen unos a 

otros y la forma de obtener un resultado de predicción que se acerque al valor real de la 

muestra registrada. 
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Figura 2.26 Estructura de la Red Neuronal Artificial Multicapa 

 

En la Figura 2.26 muestra la red neuronal que se conformó de 4 capas y fueron creadas 

gracias a las librerías “tensorflow” y “keras” de esta forma la red realizó un aprendizaje 

profundo e igualmente se añadió la clase “Sequential()” del módulo “models” y los 

métodos necesarios como la clase “Dense” y el módulo “layers” que ayudó a implementar 

los parámetros que añaden las neuronas en cada capa con la clase “unit”. 

 

La red neuronal hizo uso de 100 neuronas en cada una de las capas ocultas obteniendo que 

los modelos sean estables ya que no tienen un sobre entramiento y disminución de 

probabilidades. El segundo parámetro es el activador “activation”, que nos indica la 

composición de las funciones, en nuestro caso el activador es un “relu” ,(figura 2.26). La 

última capa (salida) es una salida binaria (1 o 0) solo se debe optar por una neurona ya que 

se necesita un solo valor, con estos antecedentes la estructura de la red neuronal solo se 

conformó de una sola neurona para lograr un resultado de manera binaria que en este caso 

fue igual a 1. En la fase de estructura también se encuentra la compilación de red este es 
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un paso muy importante que se realizó con el método “compile” que usó 3 parámetros que 

se describen a continuación: 

 

• Optimizador = “Optimizer” 

• Pérdidas = “Loss” 

• Métricas = “metrics” 

 

La optimización “Optimizer” utilizó el método “Adam” ya que es muy eficiente sobre 

todo para datos de naturaleza lineal, la muestra registrada en este proyecto tiene la 

dispersión de datos en su mayoría la forma “lineal” y esto permitió que el método se 

integre mejor a la estructura. 

 

Las pérdidas se obtienen gracias a “Loss” que utilizó el método “mean_squared_error”, 

que permitió medir la diferencia entre los datos que se pudo predecir con los datos reales, 

es decir la suma de todas las pérdidas del modelo. Este método también fue usado en la 

regresión lineal y este es parte importante de la biblioteca “sklearn.metrics”. La métrica 

“metrics” define la precisión utilizando el método “mse” es decir; la afinación del modelo 

que se realizó, todos estos parámetros se pueden observar a continuación en la siguiente 

figura. 

 

Figura 2.27 Compilación de la Red Neuronal Multicapa 

 

En la Figura 2.27 muestra la compilación de la red donde se hace uso de los parámetros ya 

descritos para obtener una correlación de los datos y de la red misma, de esta forma una 

vez concluida la compilación dar paso al entrenamiento. 

 

El entrenamiento se realizó con el método “fit” en donde sus parámetros se componen de 

datos de entrenamiento de las variables independientes y dependientes “(X_train, y_train)” 

, y “epochs” que son las corridas o interacciones en los datos implementados, es decir que 

generó una barrida de todo para llegar a un valor de pérdida y retroalimentar al modelo y 
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la obtención de un resultado óptimo, cada interacción o “epochs” es diferente para cada 

dato, acoplándose a cada uno como se observa a continuación. 

 

Figura 2.28 Entrenamiento de la Red Neuronal Multicapa 

 

En la Figura 2.28 se muestra el entrenamiento que usó la interacción o intervalo de 20 

“epochs” (“épocas”) estas son las vueltas que dio el algoritmo para usar los datos; con el 

fin de evitar el sobre entrenamiento de la máquina y la sobre limitación, además con este 

valor las pérdidas fueron diminutas incluso llegando a ser menores que 0 lo que aumentó 

las probabilidades de poseer una fiabilidad de predicción favorable.  

 

2.3.4.8 Entrenamiento de Árbol de Decisión Regressor  

 

Este algoritmo fue usado debido a su aprendizaje supervisado que no es paramétrico, con 

los datos ingresados de la muestra registrada en la ruta RDE se pudo realizar nodos de raíz, 

ramas, hojas y por ende los nodos internos. La similitud de los códigos de los demás 

modelos fue utilizada para el árbol de decisión el cual se tomó el 80% para entrenamiento 

y 20% para su validación y un “random_state” igual a 1; de la misma forma se utilizó el 

método “fit” y la librería “DecisionTreeRegressor” para la ejecución del entrenamiento 

como se muestra a continuación. 
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Figura 2.29 Entrenamiento de Árbol de Decisión 

 

En la Figura 2.29 muestra el entrenamiento del modelo Árbol de Decisión usando los 

métodos y librerías correspondientes usando 4 nodos en el árbol. 

 

2.3.4.9 Entrenamiento de RandomForest Regressor 

 

Los modelos ya antes mencionados se ha observado la definición de las variables tanto 

independientes y dependientes; de esa forma se pudo usar los códigos para diversos 

modelos como Random Forest o Bosque Aleatorio para constatar cual es el mejor modelo 

para la estimación de CO2. La división de datos en este trabajo de grado se eligió un 80% 

para entrenamiento y un 20% de validación, debido a la cantidad de datos ingresados el 

“random_state” es igual a 1 para evitar un sobre entrenamiento. 

 

En el entrenamiento de este modelo la clase “RandomForest Regressor” permitió añadir 

los parámetros para el bosque aleatorio, en este caso se utilizó un total de 150 árboles los 

cuales dieron un resultado de predicción favorable para el presente trabajo como se muestra 

a continuación. 

 



56 

 

 

 

Figura 2.30 Entrenamiento del modelo RandomForest 

 

En la Figura 2.30 muestra la clase y el número de árboles correspondientes para desarrollar 

el bosque aleatorio, este número de árboles evitó el sobre entrenamiento y la sobre 

limitación de la predicción; se hizo pruebas en un rango entre 100 a 300 árboles y al ser 

menor al número estimado se observó una sobre limitación, es decir el código tuvo una 

duración más de lo normal, y de 100 a 150 árboles pues el bosque ejecutó su código con 

una duración más corta; al añadir el parámetro “criterion” con su igualdad a 

“squared_error” el resultado fue un entrenamiento adecuado pues el criterio permitió 

encontrar la modelación de los datos de conteo entre las variables independientes con la 

variable dependiente para su posterior predicción. 

 

2.3.4.10 Entrenamiento de Máquinas de Vectores de Soporte Regresión  

 

Este modelo representa una agrupación de algoritmos que tienen un aprendizaje 

supervisado que en este caso están relacionados con una regresión lineal donde los datos 

divididos en entrenamiento y testeo están en un hiperplano donde las etiquetas de 

clasificación la máquina se entrena para desarrollar un modelo donde predice una clase de 

datos nuevos. 

 

De la misma forma donde los modelos anteriores se dividen los datos en un 80% de 

entrenamiento y un 20% de testeo; este modelo uso la misma división con un valor de 

“random_state”  igual a 1. 
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Figura 2.31 Entrenamiento de Máquina de Vectores de Soporte 

 

En la Figura 2.31 muestra el modelo que usó el método “kernel” ya que posee diversas 

clases, en este caso se usó la clase “rbf” debido a la naturaleza de los datos ingresados, por 

otro lado, este método posee clases como “linear” y “sigmoid” que puede ser usado para 

operaciones matemáticas más simples y datos clasificatorios respectivamente. El cuadro 

azul en la figura mostró que el entrenamiento SVR se ejecutó de forma adecuada pues el 

coste o “C” el peso que se le dio a cada variable fue estable, no obstante, entre más grande 

fue este peso el entrenamiento se hizo más estricto; por otro lado “gamma” el coeficiente 

de kernel que fueron las interacciones en el hiperplano fue constante con el valor integrado. 

 

2.3.5 PREDICCIÓN DE LOS MODELOS 

 

Las predicciones se presentan a continuación y se muestran los códigos ejecutados en cada 

uno de los modelos ya mencionados, los entrenamientos desarrollados permitieron obtener 

una comparación de los valores de predicción y los valores reales de la muestra registrada 

y por ende los porcentajes de fiabilidad en cada uno de ellos. 

 

2.3.5.1 Predicción de la Regresión Lineal Simple 

 

En la predicción del modelo Regresión Lineal Simple se utilizó la clase “predict”, la 

librería “numpy” y el método “concatenate” que nos muestran los datos que se logró 

predecir en el modelo realizado, el método usado permitió comparar los valores reales o de 

validación con los datos deseados como se muestran a continuación. 
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Figura 2.32 Predicción de Regresión Lineal en la Ruta RDE 

 

En la Figura 2.32 muestra los valores de predicción deseados y los valores de muestra 

registrados, con esta comparación se pudo constatar y corroborar que el modelo de 

regresión lineal múltiple tuvo una predicción de fiabilidad incongruente. 

 

2.3.5.2 Predicción de la Red Neuronal Multicapa 

 

En la predicción de los datos se usó la clase “predict” con los datos de validación de 

“X_test” los cuales se realizó una concatenación para que el resultado esté dado en 2 

columnas las cuales en el lado izquierdo estaba conformada por los datos que se lograron 

predecir y se comparan con la columna derecha que fueron los datos reales registrados 

como se muestra a continuación. 

 

Figura 2.33 Predicción de la Red Neuronal Multicapa 
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En la Figura 2.33 se pudo observar una mejor organización de los valores que predice la 

máquina y los valores previamente calculados en este capítulo, el entrenamiento y el 

aprendizaje se ejecutaron de forma correcta pues los datos observados en la figura se 

acercan a la muestra.  En esta figura también se observa la evaluación al ejecutar su 

entrenamiento para dar paso a su predicción pues en términos generales se observa que el 

tiempo de ejecución de cada capa y de datos es de 2 ms con una pérdida diminuta de 0,59. 

 

2.3.5.3 Predicción del Árbol de Decisión Regressor  

 

De la misma forma que se ha realizado la predicción en los diversos modelos se utilizó la 

clase “predict” y su respectiva concatenación para obtener los datos que se logró predecir 

y compararlos con los datos de validación o reales como se observa a continuación. 

 

Figura 2.34 Predicción del Árbol de Decisión Regressor 

 

En la Figura 2.34 muestra los valores que se logró predecir; sin embargo, este modelo 

también puede ser usado para datos clasificatorios pues de la misma forma que en la 

naturaleza el árbol posee una raíz, nodos o ramas y hojas y este modelo sigue la misma 

estrategia ya que busca el mejor camino para llegar a un resultado concreto, pues como se 

observa en la figura los valores de predicción (izquierda) se acercaron de inmediato a los 

valores registrados(derecha). 
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2.3.5.4 Predicción de RandomForest (Bosque Aleatorio) 

 

La predicción de RandomForest Regressor se usó el mismo modo de operación que se ha 

observado en los modelos anteriores se utilizó la clase “predict” y la opción “concatenate” 

para separar los datos que se logró predecir con los datos reales. 

 

Figura 2.35 Predicción del modelo Random Forest 

 

En la Figura 2.35 muestra los resultados de predicción del modelo RandomForest y se logró 

una comparación con la muestra registrada. En este caso RandomForest también puede ser 

utilizado para casos clasificatorios y en este proyecto al tener una naturaleza de datos 

numéricos lineales se usó de forma de regresión lo cual la predicción se logró de manera 

adecuada, pues en este modelo incluso una variable puede constar como un árbol del 

bosque lo cual su entrenamiento y aprendizaje es más profundizado que el modelo árbol de 

decisión lo que permitió que la ejecución de código sea mucho más eficaz y rápida. 

 

2.3.5.5 Predicción de Máquina de Vectores de Soporte  

 

El modelo máquinas de vectores de soporte como se describió anteriormente utiliza un 

hiperplano de separación, en este proyecto de regresión este modelo estaba formado por un 

vector de características numéricas lineales. En este caso los datos los clasificó en diversos 

hiperplanos de separación y halló uno que maximizó la distancia o margen entre este y el 

dato más cercano de cada clase; el vector por otro lado poseía la ponderación de cada 
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atributo o cada característica de cada dato que ayudó a una aportación en los procesos de 

clasificación. 

 

Figura 2.36 Predicción de Máquina de Vectores de Soporte 

 

En la Figura 2.36 muestra los valores de predicción vs los valores reales; este modelo es 

uno de los más confiables incluso su nivel de fiabilidad es igual a las Redes Neuronales 

Artificiales ya que su aprendizaje y entrenamiento permite una correcta clasificación de la 

muestra; las funciones kernel permitieron la ejecución de las operaciones algebraicas de 

una manera eficiente y por ende el análisis de múltiples variedades para datos logró 

reformular los algoritmos computacionales en productos escalares haciendo los resultados 

más eficaces y confiables. 
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CAPÍTULO III 

 

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

En el siguiente capítulo se detallan los valores obtenidos en los diferentes modelos vs la 

muestra registrada en la ruta que se rige bajo la normativa RDE; con los procesos descritos 

anteriormente se logró la obtención de los porcentajes de fiabilidad que mostraron los 

diversos modelos y de esa forma poder compararlos entre ellos para determinar qué modelo 

es el más confiable. A continuación, se ejecutó una comparación del valor encontrado en 

esta investigación con los resultados generados por los modelos ejecutados. 

 

Figura 3.1 Factor de Emisión y Consumo de Combustible Cherry Arrizo 5 Pro 

 

En la Figura 3.1 muestra el consumo de combustible y el factor de emisión del vehículo de 

prueba usado en este trabajo de grado el cual es el dato principal con el cual se comparó 

los resultados que entrega cada modelo ejecutado. 

 

3.1 ESTIMACIÓN DE LA EMISIÓN CO2 y CONSUMO DE 

COMBUSTIBLE 

 

Las ecuaciones usadas en esta investigación permitieron encontrar los siguientes resultados 

en cada una de las rutas correspondientes a las zonas de la ruta RDE como se muestra a 

continuación. 
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3.1.1 CONSUMO DE COMBUSTIBLE EN LA ZONA URBANA 

 

En base a todo lo mencionado anteriormente las ecuaciones y las especificaciones 

correspondientes se obtuvo resultados del consumo de combustible con un total de 1,467 

litros que corresponde a la zona urbana con los siguientes parámetros: 

 

• Tiempo: 4214 seg 

• Velocidad Promedio: 20,50 km/h 

• Velocidad Máxima: 60,60 km/h 

• Número de Paradas: 39 paradas  

• Número de Semáforos: 23 semáforos 

 

3.1.2 CONSUMO DE COMBUSTIBLE EN LA ZONA RURAL 

 

En la zona rural que conforma la ruta RDE se desarrolló el mismo procedimiento que en la 

zona urbana; los resultados del consumo de combustible en este tramo se obtuvo un total 

de 0,809 litros que se dieron con los siguientes parámetros presentados en esta zona: 

 

• Tiempo: 1283 seg 

• Velocidad Promedio: 40 km/h 

• Velocidad Máxima: 75 km/h 

• Número de Paradas: 7 paradas 

• Número de Semáforos: 5 semáforos  

 

3.1.3 CONSUMO DE COMBUSTIBLE EN LA ZONA DE AUTOPISTA 

 

El consumo de combustible en este tramo se desarrolló de la misma forma que los tramos 

ya mencionados (Rural, Urbano); en esta zona se logró alcanzar una velocidad promedio 

entre los 90 y 100 km/h, con un consumo de combustible equivalente a 0,450 litros.  

•  Tiempo: 846 seg 

• Velocidad Promedio: 85 km/h 

• Velocidad Máxima: 105 km/h 
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• Número de Paradas: 0 paradas  

• Número de Semáforos: 0 semáforos 

 

La Tabla 3.1 muestra los valores que puede llegar consumirse en un recorrido de hasta 100 

km tanto en la ruta RDE y los que se muestra en su ficha técnica, al compararlos es evidente 

que el mayor consumo es en la zona urbana, seguido por la zona rural y por último la zona 

de autopista; en esta última su consumo es menor debido a que el vehículo no ejerce un 

esfuerzo mecánico elevado como en la zona urbana y rural donde las aceleraciones, 

desaceleraciones, pendientes (+, -), cambios de marcha constantes, paradas por tráfico 

vehicular, rompe velocidades, incluso imprevistos como maniobras de evasión para evitar 

accidentes y lo más importante estilos de conducción provocan un consumo sumamente 

alto lo que provoca de igual manera una mayor contaminación ambiental. 

 

Tabla 3.1 Comparación de resultados del Consumo de Combustible  

Zona 
C.C. Ciudad de Ibarra Normativa  

RDE (l/100km) 

C.C. Cherry Arrizo 5 Pro  

(l/100 km) 

Urbana 8,6 7,9  

Rural 7,9 6,2  

Autopista 6,3 7,0  

 

3.1.4 ESTIMACIÓN DE LA EMISIÓN CO2 EN RUTA ZONA URBANA 

 

El cálculo de la emisión CO2 en esta zona se desarrolló de forma instantánea gracias a las 

ecuaciones ya mencionadas; tomando en cuenta que en esta zona existieron un número 

considerable de paradas debido al tráfico vehicular y los semáforos encontrados con un 

total de 39 y 23 respectivamente en diversos puntos; el factor de emisión CO2 de este tramo 

se obtuvo un valor de 173,738 g/km. 

 

3.1.5 ESTIMACIÓN DE LA EMISIÓN CO2 EN RUTA ZONA RURAL 

 

En el tramo rural de igual manera que el urbano se hizo uso de las ecuaciones ya 

mencionadas; en esta zona al recorrer por el anillo vial no se presentó varias paradas sino 

con un total de 7 aunque dichas detenciones tuvieron un periodo de tiempo considerable, 

por otro lado el número total de semáforos fue de 5 que de la misma forma el tiempo de 
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detención estuvo en el mismo rango de tiempo que las paradas por tráfico, por ende el 

factor de emisión CO2 fue equivalente a 115,248 g/km un tanto menor al factor de emisión 

de la zona urbana. 

 

3.1.6 ESTIMACIÓN DE LA EMISIÓN CO2 EN RUTA ZONA DE AUTOPISTA 

 

Las emisiones de CO2 en esta zona se realizó de la misma forma que las otras zonas ya 

mencionadas; en base a estos cálculos se llegó a obtener un factor de emisión CO2 de 

74,692 g/km, en este tramo careció de paradas que tomaran más de 10 seg sino más bien 

existieron altas velocidades y aceleraciones abruptas que se presentaron en la vía por el 

intento de rebasar a los vehículos pesados en la autopista. Con los resultados que se logró 

obtener en cada una de las zonas, la Tabla 3.2 muestra el valor promedio de 126,96 

gCO2/km que se aproxima al valor real dado por la ficha técnica donde se comprobó que 

el método y las ecuaciones mencionadas en esta sección de este capítulo son los adecuados 

para llegar a un resultado idóneo. 

 

Tabla 3.2 Emisión de CO2 Producida por Cherry Arrizo 5 Pro 

Zona 
Emisión de CO2 Ruta RDE en la 

Ciudad de Ibarra (g/km) 

Emisión de CO2 Cherry Arrizo 5 Pro  

Ficha Técnica (g/km) 

Urbana 173,738 N/D 

Rural 115,258 N/D 

Autopista 74,692 N/D 

Valor Promedio 126,96 118 

 

 

3.2 RESULTADOS DEL MODELO REGRESIÓN LINEAL SIMPLE 

 

Para lograr el resultado deseado se utilizó el método de “R2” o coeficiente de 

determinación que definió el porcentaje (%) de la varianza de la variable independiente 

“Y”; entre más variables independientes “X”, el “R2” dio como resultado un porcentaje 

más aceptable y favorable como se muestra a continuación. 
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Figura 3.2 Coeficiente de determinación de Regresión Lineal Simple 

 

En la Figura 3.2 muestra el porcentaje de determinación que se obtuvo gracias a los datos 

del Datalogger lo cual muestra un 99,77% de fiabilidad; a pesar de tener un valor cercano 

al 100% este modelo no es fiable para un modelo de Regresión Lineal pues el tiempo de 

ejecución de la predicción duró menos de 1 seg lo cual este resultado indaga que la 

predicción solo usó los valores de testeo para mostrar un resultado. 

 

Figura 3.3 Comparación de los valores obtenidos y la muestra registrada 

 

La Figura 3.3 haciendo uso de la librería “pandas” y los métodos “DataFrame” y “head” 

se logró obtener una comparación y visualización simple de los datos registrados y los 

datos de predicción los cuales se observa que los datos obtenidos son exactamente iguales 

a la muestra real. A continuación, se muestra la comparación ejecutada de manera gráfica:  
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Figura 3.4 Gráfico de comparación de datos obtenidos 

 

La Figura 3.4 muestra la comparación de los datos de manera gráfica en el modo “density”; 

los datos que se logró predecir están representados de color naranja y los datos de la 

muestra registrada están representados de color azul; no obstante, en el gráfico no se 

diferencia los datos pues están superpuestos unos a otros. En esta gráfica se observa que la 

densidad de los valores de predicción no es mayor ni menor a la densidad de la muestra 

registrada lo que implica que la distribución de los datos son exactamente iguales. 

 

En la regresión lineal simple también se ejecutó los códigos necesarios para encontrar los 

errores cuadráticos y absolutos que se presentaron en el modelo como se muestra a 

continuación. 

 

Figura 3.5 Errores presentados en el modelo Regresión Lineal Simple 

 

La Figura 3.5 gracias al método “metrics” se logró obtener el error absoluto medio (MAE) 

que es la cuantificación de precisión entre la predicción y la muestra registrada y el error 

cuadrático medio (MSE) que es el valor de error entre los datos obtenidos y los valores 

reales registrados. 
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En esta figura se muestra el MAE con un valor del 0,000243 que significa en valores 

porcentuales que el modelo tiene un 0,02% en comparación de los valores obtenidos y los 

valores de la muestra registrada; por otro lado, el MSE se logró sacar su raíz cuadrada 

dando como resultado el RMSE con un valor del 0,000287 que en valores porcentuales el 

modelo tiene un 0,02% de error entre el conjunto de datos reales y los datos que obtuvo en 

la predicción, en conclusión entre más pequeño sea el valor del RMSE y MAE los valores 

pronosticados se acercan más a los valores registrados y viceversa, no obstante estos 

valores son menores que 0 lo cual corrobora que el modelo funciona. 

 

A continuación, se muestra el resultado del modelo predicción: 

 

Figura 3.6 Ejecución de predicción con valores aleatorios 

 

La Figura 3.6 muestra los valores ingresados del vehículo Cherry Arrizo; con estos datos 

se logró un resultado de un Factor de Emisión de 125,01 gCO2/km comparado con el valor 

real que es de 126,96 gCO2/km que proporcionó un error relativo del 1,53% y se observa 

que no se aleja mucho de la realidad. 

 

3.3 RESULTADOS DEL MODELO REDES NEURONALES 

MULTICAPA 

 

Los valores obtenidos en este modelo con respecto a emisiones prometen ser un candidato 

ideal, tomando en cuenta que posee solamente 4 capas de las cuales las 3 capas ocultas 

poseen 100 neuronas y la de salida que tiene solo 1 neurona. En esta ocasión se evitó el 

sobreajuste o sobre entrenamiento que tomaba solo datos de entrenamiento y validación 
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para dar un resultado, las cuatro capas permitieron un entrenamiento más rápido y 

resultados más confiables como se muestra a continuación. 

 

Figura 3.7 Coeficiente de determinación de Red Neuronal Multicapa  

 

En la Figura 3.7 se observa una confiabilidad muy elevada; los resultados que se obtuvo 

muestra un valor de 0,9381 que mostrada en un porcentaje seria del 93,81% esto demuestra 

que los valores no están sobre entrenados ya que previamente se hizo una varianza de las 

interacciones o “epochs” llegando a considerar un valor de 30 pero el valor no tuvo una 

variación significativa por lo cual se redujo a 20 y el resultado se mantuvo con pérdidas 

sumamente diminutas y con un valor semejante en todas las corridas del código. 

 

En otra instancia también se pudo obtener de manera gráfica las validaciones del 

entrenamiento y las pérdidas generadas en el modelo mencionado como se muestra a 

continuación . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.8 Validación de la Red Neuronal Multicapa 

 

En la Figura 3.8 se muestra el entrenamiento y su validación representada por el color rojo 

y naranja a lo largo de las “épocas” o “epochs” ingresadas; de la misma forma las pérdidas 

y su validación representadas de color azul y verde respectivamente y se mostró una 
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disminución a lo largo de las “epochs” con una cercanía a los datos de entrenamiento 

favorable; esto en conclusión significa que el sobreajuste o “overfitting” no se presentó en 

la ejecución de la red neuronal multicapa. Este seguimiento se logró observar de mejor 

manera con el grafico de barras que se muestra a continuación: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.9 Pérdidas y Entrenamiento a lo largo de las Epochs 

 

En la Figura 3.9 se observa de mejor manera la validación del entrenamiento, las pérdidas 

y sus validaciones a lo largo de las épocas lo cual las pérdidas son paralelas al 

entrenamiento lo que significa que el algoritmo identificó las variables correspondientes 

para lograr un resultado. Por otro lado, la gráfica de magnitud de pérdidas en función de 

las “epochs” o vueltas que logró dar el algoritmo se muestra a continuación. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.10 Magnitud de Pérdidas de la Red Neuronal Multicapa 
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En la Figura 3.10 se observa las pérdidas o “loss” generadas en el algoritmo de la red 

neuronal y su disminución que logró a lo largo de las épocas ingresadas, las “epochs” en 

un principio se optó por un rango entre 20 y 30 las cuales el modelo dejaba de aprender en 

la “epochs n°25” es decir a partir de dicha época generaba el “overfitting” y el resultado 

generado en el coeficiente de determinación o “R2” se presentó en un 100% e incluso 

sobrepasando ese límite, el cual en conclusión mostraba un resultado de fiabilidad no 

favorable; por ende al realizar una corrección de “epochs” en un rango entre 10 a 20 las 

cuales la gráfica presentada en la figura mostró que el modelo reducía sus pérdidas y luego 

se mantenían constantes a partir de la “epochs n°20” en adelante y se ejecutó un “R2” más 

realista y sobre todo fiable.  

 

Por otro lado, gracias a este ajuste los valores de los errores tanto absoluto y raíz cuadrático 

medio mostraron un valor favorable como se muestra a continuación. 

 

Figura 3.11 Errores presentados en la Red Neuronal Multicapa 

 

En la Figura 3.11 muestra los valores del Error absoluto medio y de la Raíz del Error 

cuadrático medio mostrando porcentajes diminutos y mostrando una cercanía uno del otro; 

el MAE tuvo un valor de 0,15 que en porcentaje equivale al 15,07% y el valor del RMSE 

equivale al 0,2361 o en porcentaje igual al 23,61%, estos valores significan que entre más 

pequeños sean los resultados de los errores, más cercanos están los datos que se logró 

predecir de los datos registrados por los equipos. 

 

A continuación, se muestra los datos ingresados de un vehículo para su predicción y 

corroborar si el modelo predice de forma eficiente la emisión de CO2: 
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Figura 3.12 Predicción con datos aleatorios Cherry Arrizo 5 Pro 2022 

 

De la misma forma que el modelo de Regresión Lineal Simple en la Figura 3.12 muestra 

los resultados de la emisión generada por el Cherry Arrizo con un consumo de combustible 

de 2,72 galón por cada 48.8 km, de esta forma el modelo RNM logró predecir una emisión 

de 122,19 gCO2/km lo cual comparado con el factor de emisión teórico que es de 126,96 

gCO2/km presenta un error relativo del 3,75 % lo cual se consideró que está dentro del 

rango. 

 

3.4 RESULTADOS DEL MODELO ÁRBOL DE DECISIÓN DE 

REGRESIÓN 

 

Los resultados de este modelo mostraron un porcentaje de fiabilidad favorable, a pesar de 

lograr obtenido una estructura de árbol similar a la naturaleza, fue imposible comprender 

su modo de aprendizaje sobre todo por la naturaleza de datos ingresados que esencialmente 

tienen una tendencia lineal; estos resultados se observan a continuación. 

 

Figura 3.13 Coeficiente de determinación del Árbol de Decisión 

 

En la Figura 3.13 muestra coeficiente de determinación en el modelo de árbol de decisión 

con un valor de 0,9295 que en porcentaje es el 92,95% de fiabilidad; pues este modelo 

emplea un aprendizaje supervisado y sobre todo una estrategia de división y resultados, es 

decir, ejecutó una búsqueda que identificó a los puntos más relevantes del árbol con los 
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datos ingresados de una forma descendente y de esta forma clasificó los resultados bajo las 

etiquetas de regresión que se ingresaron en un comienzo. En este modelo también se logró 

sacar los valores de los errores que se muestra a continuación. 

 

Figura 3.14 Errores presentados en Árbol de Decisión Regressor 

 

En la Figura 3.14 el valor del MAE fue de 0,2123 que en porcentaje equivale a 21,23% de 

comparación entre los datos registrados y los resultados que se logró predecir; no obstante, 

el valor del RMSE obtuvo un 0,2464 que en porcentaje es el 24,64% de error entre el 

conjunto de valores registrados y los datos que se logró predecir con este modelo. 

 

Es importante recordar que los valores de los errores absoluto y raíz cuadrático medio entre 

más pequeños sean los resultados el modelo posee más confiabilidad. 

 

Figura 3.15 Árbol de Decisión Regressor 

 

En la Figura 3.15 muestra el árbol de decisión generado en este modelo el lado derecho 

muestra las variables mostradas como un falso positivo y el izquierdo son las variables 

verdaderas o positivas, el primer bloque es la raíz del árbol, para cada cuadro la segunda 

línea es el (MSE) este se mencionó que entre más pequeño sea este resultado más fiable es 

la relación entre variables y resultados; la tercera línea “samples” que fue la cantidad de 

instancias que cumplen el criterio; en el caso de la primera rama a la izquierda es 
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“y_predad” este valor es del 72,80 % y la cuarta línea es “value” es decir, el valor 

promedio de la variable a predecir que en este caso es de 145,54 gCO2/km 

(“y_predad”→”CO2(g/km)”).  No obstante, este modelo también ofreció una predicción 

con los datos teóricos aleatorios del vehículo mencionado en los anteriores modelos como 

se muestra a continuación: 

 

Figura 3.16 Factor de Emisión en Árbol de Decisión Regressor 

 

En la Figura 3.16 muestra la emisión del Cherry Arrizo con un total de 106,21 gCO2/km; 

este valor con respecto al factor de emisión teórico del vehículo el cual es de 126,92 

gCO2/km obtuvo un error relativo del 16,34% lo que se consideró un rango aceptable ya 

que no supera el 50 % de error. 

 

3.5 RESULTADOS DEL MODELO RANDOM FOREST REGRESSOR 

 

El Bosque aleatorio de regresión dio resultados favorables pues al tener un bosque 

conformado de 100 árboles entrego un valor prometedor como se observa a continuación. 

 

Figura 3.17 Coeficiente de determinación de RandomForest Regressor 

 

En la Figura 3.17 el bosque dio un valor del 0,8463 que en porcentaje se representaría en 

84,63%, una fiabilidad que en este modelo también resulta favorable pues la relación entre 

todas las variables independientes puede ser tomadas como un conjunto de árboles para 
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llegar al resultado de la variable dependiente (emisión de CO2)y los valores se acerquen 

cada vez más a los registros. 

 

Figura 3.18 Errores presentados en RandomForest Regressor 

 

En la Figura 3.18 muestra los resultados de los errores presentados en el modelo; en el 

valor de MAE se obtuvo un total de 0,2495 que en modo porcentual es 24,95% y el valor 

de RMSE se logró obtener un total 0,2990 que en porcentaje representaría el 29,90%, al 

poseer estos valores en la predicción se acercan a los datos registrados de una forma 

considerable, logrando que el resultado de la fiabilidad obtenida se corrobore y brinde una 

confiabilidad más concisa. En el modelo RandomForest Regressor también logró una 

predicción con valores encontrados del Cherry Arrizo como se muestra a continuación: 

 

Figura 3.19 Factor de emisión con RandomForest Regressor 

 

En la Figura 3.19 muestra el Factor de emisión generado con un valor total de 143,49 

gCO2/km , a pesar de que este modelo tiene un porcentaje de fiabilidad dentro de los 

porcentajes de confiabilidad aceptables, el valor encontrado tiene un error relativo del 

13,02% con respecto al valor real que es de 126,96 gCO2/km. 
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3.6 RESULTADOS DEL MODELO SVM DE REGRESIÓN 

 

En este trabajo de grado también optó por utilizar un quinto modelo de predicción llamado 

SVMR o Máquina de Vectores de Soporte de Regresión, este último ofreció buenos 

resultados debido a la identificación de una regresión, y una suma de errores en el 

hiperplano diminuta; a continuación, se muestra los resultados que se obtuvieron con este 

quinto modelo. 

 

Figura 3.20 Coeficiente de determinación de SVM Regressor 

 

En la Figura 3.20 se observa el valor del coeficiente de determinación en este modelo que 

muestra un porcentaje de 95,15% de fiabilidad, pues el margen de tolerancia esta cercano 

al vector que minimiza el error, cabe recordar que él margen es una distancia entre vectores 

de 2 clases y estas son categorías que se encuentran divididas a lo largo del hiperplano; los 

valores de entrenamiento y los valores de testeo se muestran en dicho hiperplano y la 

predicción se dio en medio de estos datos como un vector de soporte. 

 

De la misma forma que los anteriores modelos ejecutados, se procedió a ejecutar la 

medición de los errores presentados en el modelo como se muestra a continuación. 

 

Figura 3.21 Errores presentados en SVM Regressor 

 

En la Figura 3.21 muestra el valor de MAE con un total de 0,1596 que en porcentaje 

equivalió a 15,96% y el RMSE con un total de 0,2356 que en valores porcentuales fue el 

23,56% y poseen un resultado medial por lo cual es un total considerable, es decir, no se 
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acerca mucho a los valores reales, pero tampoco se aleja demasiado de los mismos. No 

obstante, esta aclaración también se pudo observar de manera grafica como se muestra a 

continuación. 

Figura 3.22 Gráfico de comparación entre datos registrados vs predicción 

 

En la Figura 3.22 muestra un gráfico que sirvió para visualizar una mejor comparación en 

modo “density” que mostró de forma coherente la comparación. La figura muestra de color 

azul a los datos registrados con los equipos y de color naranja a los datos que se logró 

predecir y al estar superpuestos uno del otro se logró concluir que los valores obtenidos por 

el modelo no se alejan por mucho de la muestra registrada, la densidad de los datos de 

predicción es mayor que la muestra registrada lo que significa que esta observación 

pertenezca a la distribución de datos ingresados obteniendo resultados confiables. 

 

El modelo de SVMR también ofreció una predicción con los datos teóricos del Cherry 

Arrizo como se ejecutó en los demás modelos mencionados y que se muestra a 

continuación: 
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Figura 3.23 Factor de emisión generado por SVRM 

 

En la Figura 3.23 muestra un factor de emisión de 136,79 gCO2/km lo cual comparado con 

el valor encontrado este modelo tuvo un error relativo del 7,74%, es decir, que el SVRM 

presenta una cercanía favorable y dentro del rango permisible. 

 

3.7 RESULTADOS OBTENIDOS EN CADA MODELO DE 

PREDICCIÓN 

 

Cada modelo de predicción realizado en este trabajo de grado proporcionó resultados 

interesantes los cuales permitieron elegir el o los modelos adecuados que cumplan con los 

objetivos principales del presente trabajo, pero sobre todo el que mejor se adapte a los datos 

recolectados no obstante todos los modelos fueron ajustados en un rango del 90 al 95% 

para llegar a un resultado confiable; además estos valores se presentan en la tabla 3.3 los 

cuales permiten clasificar la fiabilidad de cada modelo como se muestra a continuación: 

 

Tabla 3.3 Valores obtenidos en los modelos de predicción 

MODELOS DE PREDICCIÓN 

R
u

ta
 

M
o
d

elo
s 

Regresión 

Lineal  

Árbol de 

Decisión 

Regressor 

Random 

Forest 

Máquina de 

Vectores de 

Soporte 

Redes 

Neuronales 

Multicapa 

RDE Ciudad 

de Ibarra 
99,77% 92,95% 84,64% 95,15% 93,81% 

Fiabilidad 
NO 

FIABLE 
FIABLE FIABLE FIABLE FIABLE 

 

La fiabilidad de cada modelo se clasifica en los diferentes rangos porcentuales que están 

comprendidos entre: 

• De 10% a 40%=No Fiable  
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• De 55% a 60%=Fiable  

• De 70% a 80%=Fiable 

• De 85% a 95%=Fiable 

• De 95% a 100%=No Fiable  

 

Los valores presentados en estos modelos de predicción son fiables debido a la naturaleza 

de los datos ingresados, sobre todo porque la fiabilidad tiene una relación directamente 

proporcional entre las variables unas a otras; dicha correlación es una guía solida como se 

observa en la Figura 2.23; de esta manera la fiabilidad se vuelve un resultado más concreto. 

 

El único modelo que no presentó una fiabilidad aceptable es Regresión Lineal pues los 

resultados de predicción son exactamente iguales a la muestra registrada, es decir, la 

máquina no identificó la relación entre todas las variables y solo se limitó a presentar los 

valores de testeo. Cabe recalcar que los valores que se han logrado predecir con los 

diferentes modelos funcionan de manera diferente para cada base de datos que se ingresen 

ya que pueden ser confiables para diversos datos. 

 

Los modelos de predicción prometen ser un gran apoyo sobre todo en la mitigación de 

emisiones de gases, el modelo de predicción más fiable usado en este proyecto es la red 

neuronal artificial multicapa con esto se pudo deducir que en los próximos años se 

comience a dar más fortaleza a machine learning y de esa forma conocer más sobre como 

realizan el proceso de aprendizaje con respecto a las redes neuronales. 

 

No obstante, el otro modelo prometedor fue SVMR pues logró mantenerse constante con 

su entrenamiento y aprendizaje al igual que los demás modelos ejecutados acercándose por 

mucho a los valores registrados.  

 

 

 

3.7.1 COMPARACIÓN DE LOS VALORES DE PREDICCIÓN DEL VEHÍCULO 

 

En esta sección se muestra de manera resumida los valores de predicción con respecto al 

Factor de Emisión encontrado en el vehículo Cherry Arrizo, la Tabla 3.4 muestra los 
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resultados de predicción que generó cada modelo descrito; sin embargo, los modelos con 

un error menor al 10% que son Redes Neurales Artificiales Multicapa y Máquina de 

Vectores de Soporte resultaron los más confiables pues estos se acercaron 

considerablemente al valor teórico. 

 

Tabla 3.4 Valores de Predicción de los Modelos en Cherry Arrizo 5 PRO 

Modelos de Predicción Predicción (gCO2/km) 
Resultado en la ruta 

RDE (gCO2/km) 

Error Relativo 

(%) 

Regresión Lineal 125,01 

126,96 

1,53 

RedesNeuronalesMulticapa 122,19 3,75 

Árbol de Decisión 

Regressor 
106,21 16,34 

Random Forest Regressor 143,49 13,02 

Máquina Vectores de 

Soporte Regressor SVMR 
136,79 7,74 

 

 

3.7.2 PREDICCIÓN DE EMISIONES USANDO DIVERSOS VEHÍCULOS 

 

Los modelos de predicción mostraron resultados favorables con respecto al valor del 

vehículo de pruebas en la ruta RDE, no obstante, se hizo uso de la plataforma 

FUELECONOMY para encontrar los consumos de combustibles y factores de emisión de 

diferentes marcas, tipos y modelos de vehículos y verificar que los modelos se adapten a 

esta información. 
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Figura 3.24 Factor de emisión y consumo de combustible de diversos vehículos 
(Energy, 2015) 

 

En la Figura 3.24 se muestra la comparación entre tres vehículos tipo Sedán(Kia), 

SUV(Suzuki) he Híbrido(Prius) donde se observa el consumo de combustible y el factor 

de emisión CO2; estos datos proporcionan información relativamente importante como el 

gasto de combustible para ingresar a los modelos descritos y comparar su resultado con 

respecto a la emisión. No obstante, también se optó por utilizar como ejemplo el vehículo 

más vendido en Ecuador que es el SWM como se muestra a continuación:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 3.25 Factor de emisión y consumo de combustible del SWM 
(SWM G01 Basic, 2021) 
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En la Figura 3.25 muestra los consumos de combustible combinado (zona urbana y rural) 

y sobre todo el factor de emisión CO2 del vehículo tipo SUV marca SWM. A continuación, 

los valores de emisión y consumo de combustible combinado, se muestra en la Tabla 3.4 

de manera práctica. 

 

Con estos valores al introducirlos al cuaderno de programación Python y a los diferentes 

modelos, se logró encontrar los resultados aproximados a los teóricos los cuales se 

describen a continuación. 

 

3.7.2.1 Resultados de Modelos de Predicción vs Valores Teóricos 

 

Los valores encontrados en los modelos predictivos mostraron cierta cercanía con los 

valores teóricos como se muestra en la Tabla 3.5 con un error relativo menor al 50% en 

todos los modelos y para los diferentes tipos de vehículos, no obstante, los porcentajes más 

altos se presentaron en los modelos de Árbol de Decisión y RandomForest a pesar de que 

todos los modelos se reajustaron para tener una confiabilidad comprendida entre el rango 

del 90 a 95% estos modelos mostraron una sobre limitación de los valores reales como se 

observa a continuación:  
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Tabla 3.5 Valores de Predicción de los Modelos vs Valores Teóricos 

 

MARCAS 

VEHÍCULOS & 

FECO2(g/km) 

FuelEconomy 

RESULTADOS DE FECO2(g/km) DE MODELOS PREDICTIVOS  

Regresión Lineal RedesNeuronalesMulticapa 
Árbol de Decisión 

Regressor 

Random Forest 

Regressor 

Máquina Vectores de Soporte 

Regressor 

Valor 

Predictivo 
ERelativo  

Valor 

Predictivo 
ERelativo  

Valor 

Predictivo 
ERelativo  

Valor 

Predictivo 
ERelativo  

Valor 

Predictivo 
ERelativo  

SWM 182 180 1,02% 181,01 0,54% 226,21 24,29% 145,91 19,82% 180,35 0,90% 

Híbrido 

Prius 
115,59 109,16 5,56% 109,65 5,14% 106,21 8,11% 143,49 24,14% 124,27 7,50% 

Kia Rio 177,75 170,97 3,81% 171,84 3,32% 226,21 27% 145,91 17,91% 173,11 2,61% 

Suzuki 

Grand 

Vitara 

250,46 241,91 3,42% 242,88 3,00% 226,21 9,68% 145,91 41,74% 229,23 8,47% 

Cherry 

Arrizo 

5 Pro 

126,96 125,01 1,53% 122,19 3,75% 106,21 16,34% 143,49 13,02% 136,79 7,74% 

 

No obstante, los modelos de mayor fiabilidad fueron las redes neuronales multicapa y máquina de vectores de soporte regresor que mostraron 

un error menor al 10%, dónde los valores encontrados se acercan considerablemente a los resultados teórico
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3.8 VELOCIDAD vs CONSUMO DE COMBUSTIBLE & EMISIÓN 

CO2  

 

La relación de estas variables a lo largo de la ruta RDE permitió encontrar las condiciones 

de los estados de conducción, es decir, las aceleraciones, desaceleraciones, crucero y 

ralentí, para esto se ejecutó una división para cada una de las zonas que son urbana, rural 

y de autopista de las cuales se eligió un rango o instante donde se logró observar de mejor 

manera estas condiciones. 

 

3.8.1 VELOCIDAD vs C.C. & FECO2 DE RUTA ZONA URBANA(INST. 400-

520seg) 

 

En esta sección se muestra un instante de 120 seg correspondiente a la zona urbana del 

Anexo VII como se muestra a continuación: 

 

Figura 3.26 Estilos de Conducción en el instante 1100-1260 seg Zona Urbana 

 

En la Figura 3.26 se logró observar como el vehículo a lo largo de esta zona presentó los 

estilos de conducción como la aceleración, desaceleración, crucero y ralentí de esta forma 

se obtuvo el siguiente análisis. 

Ralentí = 54% 

Aceleración= 24% 

Desaceleración=20% 

Crucero=10% 
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Estos resultados muestran que el estado de conducción que más porcentaje representa en 

la ruta es Ralentí con un 54%, esto debido a las paradas frecuentes presentes en dicho tramo 

ocasionadas por el tráfico vehicular, semáforos, etc. No obstante, tanto la emisión de CO2 

y consumo de combustible su comportamiento fue similar a los estados de conducción, es 

decir, tanto en la aceleración y desaceleración estos factores aumentaban o disminuían 

respectivamente, por otro lado, en el estado ralentí el CC y el FECO2 no llegaban a cero 

pues estos factores se mantenían constantes lo cual demostraba que existía mayor consumo 

y por ende mayor emisión. 

 

3.8.2 VELOCIDAD vs C.C. & FECO2 DE RUTA ZONA RURAL (INST.5314-

5484seg) 

 

En esta zona al igual que el tramo urbano se optó por seleccionar un instante de 150 seg 

del Anexo VIII como se muestra a continuación: 

 

Figura 3.27 Estilos de Conducción en el instante 5325-5475 seg Zona Rural 

 

En la Figura 3.27 se muestra los estados de conducción del tramo rural en un instante 

determinado de esta manera se logró obtener el siguiente análisis: 

Ralentí= 16,66% 

Aceleración= 34,66% 

Desaceleración= 34,02% 

Crucero= 14,66% 

 

En esta zona los estados de conducción que presentaron un mayor porcentaje en el instante 

seleccionado son la Aceleración y Desaceleración con un 34,66% y 34,02% 
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respectivamente, es decir, el vehículo alcanzó en ciertos tramos de dicha zona velocidades 

altas que se dieron por rebasar los vehículos presentes o la disminución de la misma al 

entrar en redondeles o semáforos, no obstante, el estado de conducción Ralentí alcanzó un 

16,66% debido a los semáforos encontrados y por otro lado el estado de conducción 

Crucero obtuvo un 14,66% debido a la velocidad constante sin la presencia de pendientes 

positivas o negativas y tráfico vehicular. 

 

3.8.3 VELOCIDAD vs C.C. & FECO2 DE RUTA ZONA AUTOPISTA (INST.6050-

6264seg) 

 

En esta zona de la misma forma que se ejecutó en la urbana y rural se seleccionó un instante 

de 200 seg del Anexo IX como se muestra a continuación: 

 

Figura 3.28 Estilos de Conducción en el instante 6050-6250seg Zona Autopista 

 

En la Figura 3.28 se muestra los estados de conducción en la zona de autopista la cual se 

logró obtener el siguiente análisis: 

Ralentí= 9,10% 

Aceleración= 18,18% 

Desaceleración= 13,63% 

Crucero= 59,09 % 

 

El instante seleccionado se muestra un 59,09% en el estado Crucero pues en este instante 

esta la velocidad máxima alcanzada y permitida por la normativa, no obstante, el estado de 

Aceleración con un 18,18% es debido a las aceleraciones abruptas al rebasar a los vehículo 

presentes y el estado de Desaceleración con un 13,63% debido a la disminución de la 

velocidad.  
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CAPÍTULO IV 

 

4. CONCLUSIONES & RECOMENDACIONES 

 

4.1 CONCLUSIONES 

 

Al finalizar este trabajo de grado se llegó a las siguientes conclusiones: 

 

• El presente trabajo muestra resultados para predecir los valores de emisiones CO2 en 

un vehículo al aplicar las Redes Neuronales Artificiales Multicapa y Máquina de 

Vectores de Soporte con un error que está por debajo del 10% usando datos relevantes 

como el consumo de combustible y la distancia recorrida ajustados a un rango 

comprendido entre el 90 y 95% de fiabilidad. 

• Los modelos Árbol de Decisión y RandomForest no son fiables para predecir 

resultados de emisiones CO2 pues a pesar de estar en un rango de fiabilidad aceptable 

al igual que los demás modelos no se adaptaron a la naturaleza de datos numéricos 

recolectados, por lo que mostraron errores con valores del 16,34% & 13,02% 

respectivamente y no mostraron una correlación congruente entre las variables de 

entrenamiento y testeo ocasionando que el entrenamiento de máquina esté sobre 

limitado.  

• Los códigos de Redes Neuronales Artificiales Multicapa y Máquina de Vectores de 

Soporte Regressor ejecutados en el cuaderno de programación Python puede y podría 

efectuar predicciones de gases como CO, NOx, HC, usando las mismas señales de las 

variables recolectadas de RPM, MAP, MAF, IAT usando registros en formato CSV. 

• Al efectuar la revisión del estado del arte, se comprobó que existen estudios previos 

sobre la predicción de emisiones de gases contaminantes de un motor de combustión 

interna o MEP usando redes neuronales; sin embargo, estos trabajos no han sido 

aplicados en el país por lo que este trabajo de grado simboliza una base para futuras 

investigaciones relacionadas con el tema de machine learning y poder aplicarlo no solo 

a la flota de vehículos livianos sino también a la flota de vehículos MEC. 
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4.2 RECOMENDACIONES 

 

• Se recomienda usar los modelos de Redes Neuronales Artificiales Multicapa y 

Máquina de Vectores de Soporte Regressor en la predicción de otros gases de escape 

al aire incluso usando el cálculo dinámico del vehículo por lo que las señales de los 

sensores del vehículo en prueba son en tiempo real usando los equipos específicos en 

esta investigación con una frecuencia de registro mucho más alta. 

• Los dispositivos utilizados en esta investigación tienen una compatibilidad más 

confiable y acertada en vehículos pesados por lo que se recomienda utilizar estos 

equipos para futuras investigaciones enfocadas a las predicciones de NOx en vehículos 

MEC.  

• El almacenamiento de los datos debe estar calibrada a una frecuencia de 1 Hz, pues 

esta frecuencia es recomendable en el equipo CSS ELECTRONICS para evitar la sobre 

acumulación de información y sobre todo evitar que la memoria extraíble acumule más 

datos de la capacidad de la Micro SDHC industrial de 8Gb; no obstante, en caso de ser 

usados en vehículos MEC utilizar una frecuencia de registro mayor comprendida entre 

los 5 y 10Hz. 

• El presente trabajo tuvo dificultades con los decodificadores del programa 

ASAMMDFGUI por lo que se recomienda usar las diferentes actualizaciones de 

decodificadores tanto de posicionamiento y obtención de PIDS que la empresa CSS 

ELECTRONICS ofrece a sus clientes al utilizar sus equipos que se encuentran en el 

link  https://www.csselectronics.com/pages/obd2-data-pack-car-dbc. 

 

 

 

 

  

https://www.csselectronics.com/pages/obd2-data-pack-car-dbc
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ANEXO I 

EQUIPOS CONECTADOS EN EL VEHÍCULO 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Anexo 1. Instalación del equipo Datalogger en la entrada OBDII  

 

ANEXO II 

INSTALACIÓN DEL EQUIPO GPS 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Anexo 2. Instalación del equipo GPS  
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ANEXO III 

ESPECIFICACIONES TÉCNICAS DEL EQUIPO 

 

Especificaciones Técnicas 

Seguridad  Certificación CE. FCC. IC. 

Pruebas de voltaje  Transitorios ISO  

Software  Gratuito  

Documentación  En línea  

Registro y almacenamiento de datos 

Tarjeta SD Micro SDHC industrial de 8Gb 

Reloj de tiempo real  Incluido batería de respaldo  

Formato de archivo MDF4 procesa/convierte fácilmente 

Formatos admisibles CSV, ASC, TRC 

Mecanismo/suministro 

Conectores  2x DB9 

Suministro de entrada  +7V a +32v DC a través del can DB9  

Dimensiones  52,5x81,4x24,5(largo x ancho x alto) 

Led  5 leds 

Fuente: (CSSELECTRONICS, 2021) 

Anexo 3. Datos Técnicos del Equipo DataLogger  

 



97 

 

 

 

ANEXO IV 

PROGRAMA ASAMMDFGUI CSSELECTRONICS 

Anexo 4. PID’S y Posicionamiento del Vehículo  
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ANEXO V 

DATOS DE POSICIONAMIENTO & PID´S DEL VEHÍCULO 

Anexo 5. PID’S Decodificados y procesados del Vehículo  
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ANEXO VI 

CÓDIGO DE PROGRAMACIÓN REDES NEURONALES 
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Anexo 6. Código de Programación Redes Neuronales Artificiales Multicapa RNAM  

 

ANEXO VII 

CÓDIGO DE PROGRAMACIÓN MÁQUINA DE VECTORES DE 

SOPORTE SVMR 
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Anexo 7. Código de Programación Máquina de Vectores de Soporte Regressor SVMR  
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ANEXO VIII 

VELOCIDAD vs CONSUMO DE COMBUSTIBLE & EMISIÓN CO2 A LO LARGO DE LA ZONA URBANA 

 

Anexo 8. FECO2, Consumo Combustible vs Velocidad en Zona Urbana 
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ANEXO IX 

VELOCIDAD vs CONSUMO DE COMBUSTIBLE & EMISIÓN CO2 A LO LARGO DE LA ZONA RURAL 

Anexo 9. FECO2, Consumo Combustible vs Velocidad en Zona Rural 

 

 

 

 

ANEXO X 
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VELOCIDAD vs CONSUMO DE COMBUSTIBLE & EMISIÓN CO2 A LO LARGO DE LA ZONA AUTOPISTA 

Anexo 10. FECO2, Consumo Combustible vs Velocidad en Zona de Autopista 

 

 

 

 


