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Resumen

Este estudio se enfoca en la prediccion de la vida atil remanente (RUL, por sus siglas en
inglés) de baterias de ion litio en cierto tipo de bicicletas eléctricas utilizando modelos de machine
learning. Se emplearon tres modelos distintos: Gradient Boost Regressor, Adaboost Regressor y
Support Vector Regressor, para predecir la variable RUL a partir de datos experimentales
recopilados durante un afio en vias de Medellin, Colombia. Se incluyeron variables ambientales y
descriptivas del sistema elétrico. Inicialmente, se realiz6 una exploracion grafica de los
hiperparametros utilizando un conjunto de prueba del 70%. EI 30% restante se dividié en un 20%
para un segundo conjunto de prueba (Test 1) y un 10% para un tercer conjunto (Test 2). Se utiliz6
el conjunto de entrenamiento y Test 1 para realizar un Grid Search CV para cada modelo y
seleccionar los mejores hiperparametros basados en la raiz del error cuadratico medio (RMSE) y
el coeficiente de determinacion (R2). Los modelos con el mejor desempefio se sometieron a una
comparacion adicional utilizando cross validation, resultando en la eleccion del Gradient Boost
Regressor con tasa de aprendizaje de 0.2, profundidad méxima de 7 y nimero de estimadores de
220 como el modelo 6ptimo. Este modelo final fue evaluado utilizando el conjunto de datos Test
2,y se obtuvo las métricas de evaluacion, como RMSE (6,14), MSE (37,81), MAE (23,57), MAPE
(0,09) y R2 (0,99). https://github.com/IngDaniel Acosta/MonografiaEspecializacionACD.

Palabras clave: Inteligencia artificial, vida util remanente, baterias de ion litio,

vehiculos eléctricos


https://github.com/IngDanielAcosta/MonografiaEspecializacionACD

Abstract

This study focuses on predicting the Remaining Useful Life (RUL) of lithium-ion batteries
in a certain type of electric bicycles using machine learning models. Three different models were
employed: Gradient Boost Regressor, Adaboost Regressor, and Support Vector Regressor, to
forecast the RUL based on experimental data collected over a year on roads in Medellin, Colombia.
Environmental variables and descriptive features of the electrical system were included. Initially,
a graphical exploration of hyperparameters was conducted using a 70% training dataset. The
remaining 30% was divided into a 20% Test 1 set and a 10% Test 2 set. The training set and Test
1 were used for Grid Search CV for each model, selecting the best hyperparameters based on Root
Mean Squared Error (RMSE) and Coefficient of Determination (R2). The models with the best
performance underwent additional comparison using cross-validation, resulting in the selection of
the Gradient Boost Regressor with a learning rate of 0.2, maximum depth of 7, and 220 estimators
as the optimal model. This final model was evaluated using the Test 2 dataset, obtaining evaluation
metrics such as RMSE (6.14), MSE (37.81), MAE (23.57), MAPE (0.09), and R2 (0.99).
https://github.com/IngDaniel Acosta/MonografiaEspecializacionACD.

keywords: machine learning, remaining useful life, Lithium-ion batteries, electric
vehicles.



INTRODUCCION

A medida que el enfoque global se centra en las discusiones sobre el impacto ambiental de
las actividades humanas, se vuelve esencial explorar alternativas al uso de recursos energéticos no
renovables y promover la adopcion de energias sostenibles. Un ejemplo de esto es la incorporacion
de vehiculos eléctricos (VE) (Ding et al., 2017). En este contexto, las autoridades gubernamentales
de paises desarrollados estan impulsando estrategias que abarcan desde la reduccion de impuestos
hasta subsidios para la compra de VE, asi como la expansion de la infraestructura de
carga(Sanguesa et al., 2021). Por otro lado, es importante abordar las posibles repercusiones
ambientales derivadas de la produccién de vehiculos eléctricos, especialmente en lo que respecta
a las baterias. Esto requiere estrategias que mejoren la posibilidad de reciclaje y reutilizacion de
estas baterias, junto con desarrollos tecnoldgicos enfocados en el monitoreo de su vida util (Harper
etal., 2019).

Las técnicas de machine learning existentes ofrecen un amplio conjunto de herramientas
para predecir diversos fendmenos. En este contexto, proponemos modelos de regresion de machine
learning para estimar el estado de vida util de la bateria de una bicicleta eléctrica, conocido como
Remaining Useful Life (RUL). Esto implica entender las relaciones entre los factores relacionados
con el desgaste de la bateria o conocer las variables de contexto eléctrico ligadas al funcionamiento
de la misma. Para este caso particular se tomaron las variables: voltaje del motor, voltaje de la
bateria, temperatura del motor, temperatura del controlador del motor, temperatura central de la
bateria, distancia recorrida, velocidad promedio, potencia en el motor, corriente en el motor,

humedad ambiente, temperatura ambiente, corriente en bateria y potencia en bateria.

Este informe presenta la estimacién de la vida til restante de la bateria de una bicicleta
eléctrica basada en el analisis de dos baterias y las variables mencionadas, en una via del transporte
publico de la ciudad de Medellin, Colombia. Para llevar a cabo esta prediccion, se utilizo, ajustd y
comparé tres modelos de regresion, incluyendo: Gradient Boosting para regresion, AdaBoost

Regressor y Support vector regressor.



1. Descripcion del problema
La vida util de las baterias es un factor crucial en la confiabilidad de vehiculos eléctricos.
Se han implementado diversas metodologias para estimar la vida Util partiendo de aproximaciones
de distintos indicadores. Uno de ellos es la vida atil remanente que se explora desde diferentes

enfoques y su fin es proporcionar informacion sobre el desempefio de las baterias.

1.1. Problema de negocio

El grupo ALIADO de la Universidad de Antioquia desarrolla un proyecto de investigacion
para identificar patrones de desgaste y estimar la vida Util de las baterias de un tipo de bicicletas
eléctricas, sometidas a pruebas de desempefio en un entorno de uso real. Este contexto implico la
experimentacion en vias de la ciudad de Medellin.

A través de una revision de literatura previa para la definicion de la metodologia de abordaje
del problema y la experimentacién con dos vehiculos, se realizé la recoleccion de informacion de
sefiales de sensores ubicados en la bicicleta, ademéas de variables relacionadas con el entorno. Se
incluyen variables relativas al sistema de la bateria, y se determina la variable RUL, calculada a
partir del tiempo hasta la falla (considerando falla al descargue total de la bateria), como el

elemento a predecir en funcion del voltaje, corriente y temperatura.

1.2. Aproximacion desde la analitica de datos

Se desarrollaron e implementaron modelos predictivos de regresion cuyo objetivo fue el de
estimar el tiempo hasta la proxima descarga representado en el RUL como variable respuesta. Las
posibles variables del sistema y del entorno, tomadas en la experimentacion, se establecieron como
como variables de entrada de los modelos. Dada la naturaleza numérica del tiempo hasta la
descarga y la existencia de la informacion etiquetada, se opta por la exploracion y aplicacion de
modelos de regresion de aprendizaje supervisado. Si bien una aproximacion basada en modelos de
series temporales podria resultar en una aproximacion adecuada, se opt0 por esta estrategia a fin
de realizar comparaciones con los resultados de un proyecto previo apoyado en Deep Learning con

el mismo fin, cuyos resultados no se incluyen en este trabajo.



1.3. Origen de los datos

Estudiantes asociados al Grupo ALIADO de la Universidad de Antioquia recolectaron
informacidn de 65 ciclos de carga y descarga en dos baterias de cierto tipo de bicicleta eléctrica,
incluyendo variables del entorno como la temperatura ambiente y otras internas del sistema como
el voltaje, la corriente y la temperatura de la bateria y puntos del motor eléctrico. Los vehiculos de
prueba fueron suministrados por una compaiiia interesada en la estimacion de la vida util de los

elementos imprescindibles en el uso de los vehiculos.

1.4. Métricas de desempefio

Dada la naturaleza numérica de las cifras involucradas, resulta imperativo adoptar una
métrica robusta que garantice una valoracion cuantitativa equitativa, independientemente de si la
estimacion tiende a superar o subestimar el valor real. Ademas, es crucial contar con una métrica
que brinde una visién transparente de la disparidad entre la estimacion y el valor real experimental.

Considerando estos elementos, se decidié emplear la Raiz Cuadrada de la Media de los
Errores Cuadraticos (RMSE, por sus siglas en inglés), cuyo andlisis detallado se presenta en
secciones posteriores. Sin embargo, como parte de un enfoque comprehensivo, se llevaron a cabo
pasos adicionales que incluyeron la evaluacion del R2 con el propésito de cuantificar la variabilidad
explicada a partir de los modelos propuestos y otras métricas de desempefio como MSE, MAE y
MAPE. Se considera importante contar con un R2 que supere 0,7 o un valor cercano a 1. Por otra
parte, las demas métricas de desempefio convienen cuanto mas pequefias son. Para facilitar la
visibilidad de estos resultados, se presentan las métricas de forma gréfica, negativa para los casos
de métricas que se requieren pequefias y positiva para el R2.



2. Objetivos

2.1.0bjetivo general
Predecir la vida util remanente de la bateria de un modelo de bicicleta eléctrica a partir de

modelos de regresion de aprendizaje supervisado.

2.2.0Dbjetivos especificos

Preparar los datos experimentales de la vida util remanente de la bateria de un modelo de
bicicleta eléctrica.

Implementar modelos de regresion de aprendizaje supervisado para la prediccion de la
variable objetivo.

Seleccionar el modelo de mejor desempefio en la prediccion de la variable objetivo.

Establecer las caracteristicas influyentes para el modelo al momento de predecir la variable

objetivo.



3. Marco teorico
En esta seccion se definen los antecedentes en el campo de prediccion y andlisis de baterias,
definiciones de modelos (SVR, GBR y ABR) y métricas de desempefio (MSE, RMSE, MAE,
MAPE, R2).

3.1 Antecedentes del campo

En el contexto de la prediccion de la vida Util remanente en baterias, se encontraron varios
aportes relacionados: Pang (Pang et al., 2023) aplicé feature separable convolution (AFSC) y
convolutional long short-term memory (ConvLSTM) ademas de Red AFSC y ConvLSTM,
comparando MAPE, RMSE y MAE. Yuan (Yuan et al., 2023) uso6 gradient boosting regression
(GBR), support vector regression (SVR), Hist-GBR, AdaBoost, y linear regression (LR),
comparando average root mean square error (ARMSE) vy relative error (RE). Zhang (Zhang &
Zhao, 2023) utilizé SVR y Gaussian Process Regression (GPR) comparando MAPE y RMSE. Zhao
(Zhao et al., 2023) se apoyd en un modelo de conjunto basado en una estrategia de apilamiento con
LR, Randon Forest Regressor (RFR), GBR y GPR. Incluso, otros autores como (Bracale et al.,
2023) se apoyan en estrategias de series de tiempo, incluyendo AutoRegressive Integrated Moving
Average model with eXogenous predictors, ARIMAX y estrategias de regresion como Linear
Quantile Regression (LQR), Bootstrap Multiple Linear Regression (B-MLR) y Bayesian Bootstrap
Multiple Linear Regression (BB-MLR). Hay otros ejemplos en contextos similares como colonias
de abejas y SVR (Chen et al., 2023) y SVM (Patil et al., 2015).

3.2 Modelos

Se exploraron tres modelos de inteligencia artificial enfocados en regresién. La eleccion de
los modelos parte de su interpretabilidad y uso frecuente en el contexto predictivo, lo que brinda
documentacién suficiente para conocer las implicaciones derivadas de los cambios efectuados en
estos. Se exploran los modelos: Support vector regression, gradient boost regression y adaboost

regression.



Support Vector Regression

La regresion de vectores de soporte (SVR, por sus siglas en inglés) proviene de las
Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), cuya formulacién incorpora el principio de minimizar el
riesgo estructural y se ha demostrado que supera el enfoque convencional de minimizar el riesgo
empirico comunmente utilizado en técnicas tradicionales de aprendizaje automatico. Inicialmente
disefiado para abordar tareas de clasificacion, el SVM se ha expandido desde entonces para abarcar

problemas de regresion (Roy & Chakraborty, 2023).

Consideremos un conjunto de datos S = {(x1, 1), (x2,¥2), -.., (xp, V)l conx; E Ry y; €
R, donde x; es una variable de entrada correspondiente a y;, y n es el nimero de muestras.
Supongamos que existe un conjunto de funciones capaces de transformar un punto desde el espacio

n-dimensional R™ al espacio de nimeros reales R.

F ={f(x,w),weA|f:R" - R}

Aqui, A representa un grupo de parametros y w es un vector de pardmetros cuyo valor debe
determinarse. En este contexto, la regresion implica encontrar una funcion f que pertenezca al
conjunto F de manera que minimice el riesgo esperado. Este riesgo es una funcion de error que
puede ser gaussiana, cuadratica, laplaciana, de médulo minimo, robusta de Huber, entre otras(Roy
& Chakraborty, 2023).

En la Regresion de Vectores de Soporte (SVR), un kernel funciona como una funcién
matematica que transforma los datos de entrada en un espacio de mayor dimensidon, permitiendo la
separabilidad lineal. Esta transformacion dota a SVR con la capacidad para identificar el limite de
decision optimo, incluso cuando se enfrenta a relaciones intrincadas y no lineales entre los puntos
de datos (Mathew et al., 2017). Es comun encontrar tipos de kernel lineales, que estiman un
hiperplano lineal; polinomiales, que, en funcion de un grado escogido, establecen curvaturas de un
hiperplano y generan nuevas variables como combinaciones polinomiales de las previas; de
Funcion de Base Radial (RBF), que establecen un rango radial de inclusién frecuentemente

afectado por el pardmetro gamma; entre otros (Rochim et al., 2021). Para los kernels RBF y



polinémicos, se puede ajustar un parametro conocido como gamma, que determina el grado de
influencia que ejerce cada punto sobre sus puntos vecinos. Un gamma bajo corresponde a puntos

distantes, mientras que un gamma alto implica puntos cercanos. (Laeli et al., 2020a).

Las méquinas de vectores de soporte utilizan un pardmetro de regularizacion, denotado
como C, para encontrar un equilibrio entre la complejidad del modelo y su riesgo empirico, es
decir, la cantidad de datos erréneamente definidos y la capacidad de generalizacion (Jordaan &
Smits, s. f.). C parte generalmente de valores mayores que cero y se ajusta en funcion del conjunto
de datos analizado. Un valor bajo de C tiende a subajustar, mientras que uno muy grande puede
Ilevar al sobreajuste (Laeli et al., 2020b).

Gradient Boost Regressor

El Gradient Boost Regressor (GBR) es una técnica que construye progresivamente un grupo
de arboles de decision para hacer predicciones. El proceso comienza con un modelo inicial débil,
tipicamente un arbol de decision poco profundo, y luego incorpora arboles adicionales en el
conjunto de modelos. Cada nuevo arbol se entrena para corregir los errores de sus predecesores
minimizando una funcién de pérdida a través del descenso de gradiente. GBR combina las
predicciones de multiples modelos débiles para generar una prediccién definitiva (Ekanayake et al.,
2023).

GBR consiste en una serie de pasos, empezando por la inicializacion del modelo con un

valor constante, asi:

) n
Fo(x) = arg;nlnz L(yl-. V)
i=1

donde n es el numero de muestras en y. L es la funcidn de pérdida, usualmente una pérdida
cuadratica L = (y; — y)?y, en cuyo caso el valor de ¥ que minimiza la sumatoria es la media de v,

y.



Luego, el algoritmo itera desde m = 1 hasta M, donde M es nimero de arboles construidos.

Posteriormente, calcula los residuales

. aL (yi' F(xl))
Tim = F(x)
F)=Fp-1(x)

Luego, el algoritmo ajusta el arbol de regresidn con las caracteristicas x comparadas con
los residuales r creando las regiones terminales R;,, paraj = 1, -+, ], y calcula el argumento minimo,

siendo m el indice del &rbol y J el nimero correspondiente de hojas de salida.

_argmin

yj - )4 inEijL(yi’ Fro1(x) + )/) vVj=1, ”.']m

posteriormente, se actualiza el modelo:

I
Fn(9) = Fp 1) +v ) 7,,1(x € Ryp)

j=1
donde v es la tasa de aprendizaje que varia entre 0 y 1 (Carvalho & de Assis de Souza Filho,
2021). Un valor de v més pequefio implica una reduccion en el efecto de un arbol adicional, pero,

a su vez, reduce el riesgo de sobreajuste (Datta et al., 2022).

AdaBoost Regressor

AdaBoost regression usa habitualmente un algoritmo conocido como AdaBoost R2. Este
empieza por ajustar un regresor, usualmente un arbol debil, en el conjunto de datos original. Luego,
ajusta nuevos regresores del mismo tipo cambiando los pesos de los registros de acuerdo con el
error de prediccion haciendo que el siguiente regresor pueda concentrarse en los casos mas dificiles
de acertar.

Se asume un conjunto de m muestras S = {(xy, v1), (x2,¥2), -.., (X, Vi) } donde y; € R,

luego, se define un regresor débil que itera T veces. El algoritmo se inicializa con una distribucién

de peso D.(i) = % Vi y una funcién de pérdida promedio L, = 0.



Mientras L, < 0.5, se llama un regresor débil con una distribucion y se construye un modelo

de regresion f,(x) — y. Posteriormente, se calcula la pérdida para cada muestra de entrenamiento

L:(D) = |f,(x) — y,| y se calcula la funcion de pérdida usando tres posibles aproximaciones:
. . L(i
Lineal: L.(i) = %.

N\ 2
Cuadratica: L, (i) = (%)
t
—lt®
Exponencial: L;(i) = 1 — e Den

max

donde Den, = ; _'{ . . (L(®D)

Luego, se calcula la pérdida promedio como L, = X", L, () D.(i)

Lt
1-L;

Posteriormente, se establece ¢ =

DB, Y

Se actualiza la distribucion: D1 (i) = donde Z, es el factor de normalizacion

escogido tal que D, sea una distribucion.

Finalmente, se establece t = t + 1y la hipo6tesis de salida:

1\_ 1 1
Fm=inf [y er 2t:ft<x)Sy log (ﬁ_t) . ?Z o8 <E>]

En la préctica, AdaBoost regressor usualmente incorpora el estimador, el nimero de estimadores,
la tasa de aprendizaje y el tipo de funcién de pérdida como pardmetros del modelo (Solomatine &

Shrestha, s. f.).

3.3 Métricas de desempefio

Para el presente trabajo se definen las métricas utilizadas en las diferentes etapas de
evaluacion de los modelos implementados.
Error cuadratico medio (MSE)

Partiendo de n muestras, para cada muestra i se calcula la diferencia entre el dato real y; y
la prediccion y;. Esta se eleva al cuadrado para solventar resultados negativos y positivos, elevando

la importancia del error al cuadrado (Ding et al., 2017).

1w .
MSE == (= 9)
i=1



Raiz del error cuadratico medio (RMSE)
A diferencia del MSE, se aplica raiz cuadrada, permitiendo llevar el resultado a las unidades
de la variable y, lo que facilita su interpretacion, sin afectar el rango o posicion segun el desempefio

de los modelos probados (Hodson, 2022).

n
1
RMSE = |~ (= 9))?
i=1

Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio no eleva al cuadrado el error, manteniendo un valor relativamente
mas pequefio de la diferencia, pero solventando también los valores positivos y negativos. (Hodson,
2022).

n
1
MAE:—Z =P
nlllyl Vil
1=

Error absoluto medio porcentual (MAPE)
Es més conveniente cuando se quiere evaluar variaciones relativas mas que variaciones
absolutas (de Myttenaere et al., 2016).

n
1 5.
MAPE:_Zlyl 9
=T

Coeficiente de determinacién (R2)
Este valor puede ser interpretado como la proporcién de la varianza en una variable

independiente que es predecible a partir de las variables independientes (Dodge Yadola, 2008).

Y i — 9)?

1- —
YXieiGn — 902

4. Metodologia
Se establecié un flujo basado en la metodologia CRISP-DM (Schréer etal., 2021),
adaptando las diferentes fases, habitualmente enfocadas en la implementacion de los modelos de

machine learning en produccion, a un contexto de investigacion. Con esta adaptacion, se establecen



5 fases en las que el conjunto de datos experimenta transformaciones y aplicaciones con el objetivo
de predecir la variable respuesta.

& ¥ 9

Construccion

Comprension

2 prg(:) i descriptivo de

los datos

Analisis

Preparacion Evaluacion y

seleccidn de
modelos

de modelos de
regresion

de los datos
investigacion

4.1 Comprension del problema de investigacion

En esta etapa se busca comprender el contexto de los datos para hacer un uso eficiente e
inteligente de estos. Se establece un objetivo relacionado con cierta variable de salida y las
posibilidades de aplicaciones que puedan resultar Gtiles en el contexto.

Se tomé un conjunto de datos experimental con la medicion de variables relativas al sistema
y el entorno de la bateria de un tipo de bicicleta eléctrica. Dada la importancia de la bateria en este
tipo de vehiculos, se estableciéo como objetivo estimar la vida util remanente de la bateria a partir
de las variables recolectadas apoyandose en modelos de regresion de aprendizaje supervisado. Esta

seccion se explora con precisién mas adelante.

4.2 Analisis descriptivo de los datos

En esta fase se explora la composicion de la informacion a través de la revision de las
distintas variables y sus correspondientes relaciones. Se busca establecer proporciones de las
variables categoricas, distribuciones de las variables cuantitativas, correlaciones, entre otras
alternativas que aportan a la vision general del conjunto de datos y las acciones a ejecutar para la
posterior limpieza. Para la exploracion de las variables es posible usar métodos graficos que
proveen conclusiones sobre la composicion de los datos.



4.3 Preparacion de los datos

La preparacion de los datos involucra todos los procesos necesarios para garantizar calidad
en los datos. Para ello, se debe realizar una exploracion de nulidades, registros atipicos y otros tipos
de posibles errores, eliminando la menor cantidad de informacion posible, manteniendo la
coherencia y seguimiento del proceso natural de la informacion. Adicionalmente, se requiere
procesos de imputacion para complementar el proceso de preparacion. Algunos elementos
requieren la revision de expertos y otros se abordan desde una perspectiva estadistica o analitica.
Finalmente se establecen los conjuntos de prueba y entrenamiento a usar en las validaciones de los

modelos.

4.4 Construccion de modelos de regresion

En esta etapa se define qué modelos se usan en funcion de la configuracion de los datos y
los objetivos propuestos. Para este caso especifico, se requieren modelos de inteligencia artificial
enfocados en regresion y que faciliten la interpretacion de resultados y pesos de variables. Por ello
se consideraron los modelos Gradient Boost Regressor, AdaBoost Regressor y Support Vector
Machine Regressor. Estos modelos pasaron por una validacion grafica previa de los
hiperparametros y luego a través de GridSearch para encontrar las configuraciones de mejor

desempefio.

Resultados y discusion: evaluacion y seleccién de modelos

Esta etapa involucra la evaluacion del desempefio de los modelos y su posterior seleccion,
y comparacion, buscando el mejor desempefio posible. En este caso especifico, el desempefio de
los modelos probados en GridSearch se mide en funcion del RMSE y R2. Posteriormente se
realizard una validacion cruzada con el conjunto de datos de entrenamiento y el primer conjunto
de prueba para definir el modelo que presenta mejor comportamiento. A esta etapa se le afiadié una
validacion final con el porcentaje restante de validacion, llegando a la conclusion del mejor modelo
revisando RMSE, MSE, MAE, MAPE y R2.



5. Comprension del problema de investigacion

Comprender el problema de investigacion es fundamental para entender como enfocar los
recursos disponibles y evaluar la factibilidad de la aplicacion que se busca llevar a cabo. Con esto
en cuenta, se busco reconocer la importancia de la medida de la vida Gtil remanente en las baterias
de ciertos vehiculos eléctricos, apoyandose en metodologias de confiabilidad y trabajos con
objetivos similares. El problema del RUL como medida instantanea permite abordar los datos desde
una perspectiva completa y amplia, en lugar de abordar la investigacion con un valor Unico del
RUL para cada ciclo de carga. Si se recoge un valor de RUL por cada instante medido, se puede
observar la incidencia instantdnea de otras variables involucradas. Por otra parte, hay que reconocer
que partiendo de un conjunto experimental de datos, es probable que se encuentre diversos

inconvenientes de recoleccion de informacion que se espera solventar en las etapas posteriores.

En el contexto de la implementacion de estrategias enfocadas en medios de transporte con energias
limpias, se hace crucial garantizar un funcionamiento adecuado de los vehiculos eléctricos,
apoyandose en investigaciones que permitan establecer la vida util de los componentes y
determinar patrones de desgaste en ellos. Especificamente, en términos del analisis de la vida util
de las baterias, es comdn encontrar enfoques relacionados con indicadores que proveen
conclusiones sobre la salud del sistema, la vida Gtil remanente, entre otros, los cuales se apoyan en
técnicas de diversa indole, resumiéndose en 3 principales enfoques: basados en modelos, enfocados
en datos y enfoque hibrido. En el contexto basado en datos, las estimaciones de la variable RUL,
se apoyan en machine learning, aproximaciones estadisticas y procesamiento de sefiales (Ansari
etal., 2022).

El RUL comprende diversas definiciones que emplean los datos disponibles y los enfoques
de los investigadores. Para este caso en concreto, se espera pronosticar el tiempo esperado de
descarga en funcion de las variables experimentales tomadas, considerando el RUL como el tiempo
hasta la falla, donde la falla implica la descarga total de la bateria. Para este fin se dispone de la
toma de muestras segundo a segundo de 65 ciclos y sus respectivas variables. EI RUL definido se

establece bajo la siguiente ecuacion:



RUL;j=tn;—t;j+1 Vj
donde i representa cada segundo i dentro de un ciclo j y n simboliza el tltimo segundo del ciclo j
correspondiente. La variable RUL permite estimar el tiempo hasta la descarga en funcion del valor
de las sefiales suministradas por un sistema instalado en el motor eléctrico y la bateria de los

vehiculos usados para la experimentacion.

6. Andlisis de los datos

La etapa de andlisis de datos es crucial para identificar oportunidades de aplicacion,
relaciones entre variables, elementos a imputar, entre otros. Se parte de la exploracién de los datos
originales, sequido de analitica descriptiva.

6.1 Datos originales

Se cuenta con un archivo previamente consolidado en formato csv (comma separated
values) que incluye informacién tomada por estudiantes asociados al Grupo ALIADO de la
Universidad de Antioquia, quienes recolectaron registros del seguimiento de 65 ciclos de carga y
descarga de 2 baterias iguales y dos motores iguales de un modelo de bicicleta eléctrica para un
total de 91.811 registros, a través del seguimiento de pruebas sobre condiciones de tréfico real en
dos vias con diferentes particularidades y, por motivos climaticos, algunas pruebas se llevaron a
cabo en laboratorio. Estos 65 ciclos contienen informacion de corriente, voltaje, potencia y
temperatura en la bateria y mediciones de estas variables al motor en sus 3 polos. Se recolectaron
ademas la humedad ambiental y la temperatura ambiente. Por otra parte, se tiene informacion de la
aceleracion en 3 ejes y la duracidn, distancia, velocidad méximay velocidad media durante el ciclo.
También se conoce el peso del conductor. Esta informacion se recolecté a lo largo de un afio y,
teniendo en cuenta el contexto experimental, el proceso de recoleccion de los datos presentd
algunas dificultades en la toma de muestras con los sensores o registros nulos en distintas variables,

aspectos que deben solucionarse mediante el procesamiento adecuado de estos.

Se parte entonces de 91.811 registros con 33 columnas. En la Tabla 1 se presenta el listado

de variables con su respectiva descripcion.



Tabla 1

Descripcion de variables iniciales

Columna Descripcion

tiempo indicativo del segundo en que se toma informacién (conteo del instante)
fecha_exp nombre y fecha del experimento. Corresponde inicialmente con el ciclo
fecha fecha de experimento

exp nombre del experimento

motor motor 1 0 2

bateria baterial o2

peso_cond peso del conductor

Iugar_ lugar de la prueba

duracion duracion total del ciclo

distancia distancia recorrida

vel max velocidad méaxima en el ciclo

veI:prom velocidad promedio en el ciclo

ACCELERATION_X
ACCELERATION_Y
ACCELERATION_Z
CURRENT_A CALC
CURRENT_B_CALC
CURRENT_C_CALC
CURRENT_D_CALC
POWER_A
POWER_B
POWER_C
POWER_D
TEMPERATURE_A
TEMPERATURE_B
TEMPERATURE_C
TEMPERATURE_D
VOLTAGE_A
VOLTAGE_B
VOLTAGE_C
VOLTAGE_D
ENV_HUMIDITY
ENV_TEMPERATURE

aceleracion en eje x

aceleracion en eje y

aceleracién en eje z

corriente calculada en

corriente en motor

corriente en motor en punto ¢
corriente en motor en punto d
Potencia en la bateria

Potencia en el motor

Potencia en el motor en punto ¢
Potencia en motor en punto d
temperatura en el motor

temperatura en el controlador
temperatura en el centro de la bateria
temperatura para el extremo de la bateria
voltaje en bateria

voltaje en motor

voltaje en punto c en el motor
voltaje en punto d en el motor
humedad ambiental

temperatura ambiente




Se defini6 manualmente los tipos de datos de las columnas a través de un listado de
variables numeéricas y categoricas.

6.2 Analitica descriptiva

Cada ciclo contiene una cantidad diferente de registros, presentando la distribucion que
puede apreciarse en la Figura 1. Esto implica que ciertos ciclos contienen una cantidad muy
pequefia de registros mientras que otros presentan un mayor volumen. En general, se observa una

distribucion que se asemeja a una normal con una media aproximada de 1400 registros por ciclo.

Figural
Histograma de los registros por ciclo
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Posteriormente, se observa la cantidad de registros nulos por variable (Figura 2),
encontrando casos con una alta concentracion de faltantes, donde destacan TEMPERTURE_A,
TEMPERATURE_B y TEMPERATURE_C. Mas adelante se muestra las decisiones tomadas
sobre imputacion de nulos y eliminacidn de registros efectuadas con el fin de evitar inconvenientes

relacionados con los registros nulos.



Figura 2
Diagrama de barras de los registros nulos por cada variable
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pairplots para observar también posibles correlaciones entre las caracteristicas mencionadas. A
modo de ejemplo, se ilustra el resultado del ciclo 20221002_E_1 BO01 (Figura 3) con las diferentes
variables. Se puede observar relaciones lineales bastante marcadas entre ciertas variables. Estas
relaciones se dan generalmente en conjuntos de variables como los de temperatura y voltaje. Estos
graficos también permiten identificar ciclos que hayan presentado falta de informacion en ciertas

variables 0 comportamientos erraticos en estas.



Figura 3
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En cuanto a las variables categoéricas, se exploraron los registros, posibles sesgos asociados
a la disponibilidad de informacion de categorias especificas, comportamientos asociados, entre
otros. Empezando por el caso del motor, se evidencid un alto desbalance entre los dos motores
usados (Figura 4). Esto podria resultar muy problematico en un modelo de clasificacion que use
esta variable como respuesta. Sin embargo, en este caso, se evalta el impacto con los investigadores
del proyecto y se tomo la sugerencia de omitir dicha variable, puesto que se asume un

comportamiento similar y se da prioridad a la informacion de la bateria.



Figura 4
Diagrama de barras de los registros por motor
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En cuanto al lugar del experimento, se evidencié que principalmente se efectuaron las
pruebas en el entorno de vias de metroplus, seguido por el laboratorio y la via Las Palmas en la
ciudad de Medellin, Colombia (Figura 5). Las condiciones experimentales dificultaron la toma de
informacion. Por ejemplo, la informacion de laboratorio no incluyd distancia ni velocidad
promedio de la prueba. Las pruebas con mayor certeza de calidad de acuerdo con la informacion
suministrada por los investigadores, se tomaron en las vias de metroplus, lo que hace decantarse

por esta opcion como prioridad al momento de seleccionar informacion.



Figura 5
Diagrama de barras de los registros por lugar de prueba
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Algunas variables contienen informacidon por ciclo como vel_max y vel prom, es decir, se
componen por un valor Unico para el ciclo completo. Bajo estas circunstancias, podria implicar que
dichas variables no presentan variabilidad relevante que aporte informacion a los modelos. Sin
embargo, son variables que describen de manera general el ciclo al que pertenece cada observacion,
lo que contrariamente a lo esperado, podria aportar variabilidad importante y convertirse en
factores decisivos. Estas variables presentaron distribuciones no normales como puede apreciarse

en laFigura 6y Figura 7.



Figura 6
Histograma de la velocidad maxima
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Histograma de la velocidad promedio
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En cuanto a variables extrinsecas al sistema, se pudo analizar la temperatura y la humedad
ambientales.

La temperatura ambiental muestra algunos registros en 0, mientras que la mayoria de los
registros restantes, parece tener una distribucion mas acorde con un comportamiento centrado en
una media (Figura 8). La distribucion de la temperatura ambiental no es el enfoque de este ejercicio
por lo que no se profundiza en su distribucion esperada.

Figura 8
Histograma de la temperatura ambiente
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La humedad ambiental, que puede verse en la Figura 9, presenta, al igual que en el caso
anterior, una distribucion que podria estar acorde con lo esperado de la medida en cuestidn. Esta
variable parece centrarse sobre una media cercana a 50, presentando algunos casos atipicos con
valores significativamente bajos. Este histograma de la humedad ambiental en los ciclos, permite
inferir que probablemente se tenga un comportamiento centrado en una media similar a una

distribucién normal con ciertas desviaciones.



Figura 9
Histograma de la humedad ambiental
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Cabe resaltar que no todas las variables del ejercicio serdn tenidas en cuenta, por diversas
razones que se exploran en la preparacion de los datos, puesto que los expertos consideraron que
no aportan informacion relevante, se presenta una nulidad significativa o se tiene prioridad por una

variable que aborda el problema de forma mas clara.

7. Preparacion de los datos

7.1 Limpieza de los datos

En primer lugar, se eliminaron algunos ciclos por decision del equipo involucrado, teniendo
en cuenta peculiaridades relacionadas con dificultades en la toma de muestras, incluyendo
problemas ambientales, variaciones en las rutas establecidas, ausencia de informacion de
temperatura, pocos registros, entre otras. Con esto presente, se eliminaron los ciclos: '20220916-
EO01', '20220918 E 2 BO01', '20220920_E_1 BO01', '20221024 E_2 BO01', '20221025 E 1 BO01',
'20221017_E_2B01', '20221011_E 2 BO01', '20221011 E 1 BO1', '20221010 E 2 BOl' vy

'20221029-E01'. En total, en este paso se eliminaron 9300 registros lo que representa



aproximadamente un 10% de la informacion disponible inicialmente. Cabe resaltar que la decision

de eliminacion corresponde a consideraciones estratégicas por parte de los analistas involucrados.

Posteriormente, se procede con la limpieza de las variables, empezando por los voltajes.
Para estos elementos, se exploraron los outliers desde una perspectiva clésica, considerando los
limites inferior y superior de un diagrama de cajas y bigotes, es decir, los elementos por encima de
P;5 + 1,5« IQR. Este valor se calcul6 para cada voltaje y se determind que la variable
VOLTAGE_A seria la guia de seleccion. Se consideraron también otras variables como el tiempo,

de modo que la variable voltaje no presente un comportamiento anémalo.

Luego, se afiadié un contador para los registros considerando la eliminacion de ciertos
registros con informacion errénea o anémala. Continuando con el proceso, se convirtieron a nulas

algunas temperaturas con valores inferiores a 15°C y superiores a 120°C en los puntos del sistema.

Con esta transformacién, el conjunto de datos pas6 a contener 78.886 registros con 34
caracteristicas. Con este conjunto de datos, se analizaron las correlaciones existentes con el fin de

eliminar variables que puedan presentar redundancia a los modelos.

Se encontraron correlaciones muy marcadas (Figura 10), principalmente en las medidas de
elementos similares entre si, como el caso de los voltajes, las temperaturas y la corriente. Con el
fin de estipular las variables a usar, se implement6é un algoritmo de minimizacion del VIF que
arrojé la conveniencia de las variables: ' TEMPERATURE', 'distancia’, 'vel’, 'POWER’, 'ENV',
'CURRENT', 'VOLTAGE', '"ACCELERATION'. Sin embargo, esta minimizacion del problema no
resulta conveniente para los analistas, puesto que se eliminaria del modelo multiples variables que
pueden aportar interpretabilidad, ser relevantes para los fabricantes e investigadores e incluso,

mejorar el desempefio de los modelos implementados.



Figura 10
Correlograma de las variables numéricas

peso_cond
distancia - 0.21

0.2 m 0.28 0.32 0.089 0.072 0.072 0.071 0.088 0.072 0.071 0.07 -0.0068.00370.00940.0042 -0.01 -0.0120.0088-0.01 -0.0480.0091
021 013 019 009 013 0.13 0.13 0.087 0.14 0.13 0.13 0.11 0.099 0.1 0.096 0.034 0.033 0.038 0.034 -0.19 -0.1

vel_max - 0.19 NN 0.16 0.086 0.16 0.09 0.14 0.13 0.14 0088 0.14 0.13 0.13 0.071 0.07 0.076 0.067 0.019 0.019 0.025 0.02 -0.21 -0.11

vel_prom - 0.2 RS
AcceLeraTioN_x iXZY 021 0.16 0.14
ACCELERATION_Y - 028 0.13 0.086 0.079 0.4
ACCELERATION_Z - 032 019 016 014 04 015 0.13

019 0.19

0.14 0.079 014 0.1 013 013 013 0.1 0.14 0.13 0.13 0.067 0.055 0.039 0.028 0.039 0.038 0.045 0.04 -0.2 -0.1

04 04 012 011 011 01 011 011 011 011 -0.11-0.061-0.034-0.041 0.07 0.065 0.068 0.072 0.025-0.0079
0.03 0.024 0.025 0.025 0.025 0.028 0.026 0.025 -0.04 -0.049 -0.04 -0.029 0.034 0.033 0.034 0.036 0.045-0.0066
0.19 0.015 0.063 0.074 0.062 -0.072-0.074-0.072-0.069-0.005-0.016

CURRENT_A_CALC -0.089 0.09 0.09 01 012 003 012 0.17 0.12 0.041 0.019 -0.39 -0.39 -0.39 -0.38 -0.0490.0084

CURRENT_B_CALC -0.072 0.13 0.14 0.13 0.11 0.024 0.19
CURRENT_C_CALC-0.072 0.13 0.13 0.13 0.11 0.025 0.18
CURRENT_D_CALC-0.071 0.13 0.14 013 0.1 0.025 0.18

POWER_A -0.088 0.087 0.088 0.1 0.11 0.025 0.13

035 033 0.29 0.26 JEUEEEVES R XS BE K3 8-0.095 0.023
035 034 0.29 0.26 EVEREERE R BN E-0.097 0.023
0.29 0.26 EoAE:AEVELIEE- RN H-0.098 0.026

POWER B -0.072 0.14 0.14 0.14 0.11 0.028 0.19 -0.59 -0.6 0.6 -0.6 gMi:DEXirL)
POWER_C-0.071 0.13 0.13 0.13 0.11 0.026 0.19 X 059 0.6 -0.61 -0.61 EUGELLXirk}
POWER_D - 0.07 0.13 0.13 0.13 0.11 0.025 0.19 -0.58 -0.59 0.6 -0.61 geNe:lAuliriy

TEMPERATURE_A -0.0068 0.11 0.071 0.067 -0.11 -0.04 0.015 0.17

0.35 EOARRARE VSRS VAN -0.15 0.11

TEMPERATURE_B -0.00370.099 0.07 0.055-0.061-0.049 0.063 0.12 0.33 0.34 035 0.18 -0.67 -0.67 -0.68 -0.68 RuFANibE]
TEMPERATURE_C -0.0094 0.1 0.076 0.039-0.034 -0.04 0.074 0.041 0.29 0.29 0.29 0.098 -0.67 -0.67 -0.67 -0.68 USRI
TEMPERATURE_D -0.00420.096 0.067 0.028 -0.041-0.029 0.062 0.019 0.26 0.26 0.26 0.075 -0.66 -0.66 -0.66 -0.66 EvEYANEK]

VOLTAGE_A --0.01 0.034 0.019 0.039 0.07 0.034-0.072 -0.39

VOLTAGE_C -0.00880.038 0.025 0.045 0.068 0.034 -0.072 -0.39 EvA5 SN B CE -0.45 SR NS SRS R S BT 099 1 1
VOLTAGE_D --0.01 0.034 0.02 0.04 0.072 0.036-0.069 -0.38 EoX3 SECR-ISE K72 -0.45 S5 RCRNE R SEVR S S oy b ROt 099 099 1
ENV_HUMIDITY --0.048 -0.19 -0.21 -0.2 0.025 0.045-0.005-0.049-0.095-0.097-0.098-0.056-0.094-0.096-0.098 -0.15 -0.22

ENV_TEMPERATURE -0.0091 -0.1 -0.11 -0.1-0.00790.00660.0160.00840.023 0.023 0.026 0.014 0.025 0.023 0.025 0.11 0.15 0.16 0.13 -0.089-0.091-0.092-0.094 0.22

T g2 ¥ E X x N Y Y Yy g o8 Y oo < ® 9 0O < ® Y o p

o e £ e z = z < < =4 I @ o @ « W W w w w w w w s

& 5 5 5 &8 5§ 8 5 5 5 5 L E L g g g g & &Y &y oo

o [ = [ = E

§ 2% ¥ 5 5 5 = 22 ¢ 5 5 § 5 5 & E 5 E BB O3
- L R - A - & &8 & §8 3 3 32 8 |
g g m ¥ ¥ § D g £ = g 2
§ ¢ § & & £ « BoEE P a
< < < [s] (o] o] 3 L

Se realiz6 un analisis ANOVA y kruskal wallis para identificar similitudes en las variables,
que permitan su eliminacion. Sin embargo, estas pruebas reportaron diferencias dentro de cada
grupo respectivo. Se optd por conservar las variables en su totalidad y seleccionar desde la

perspectiva de los analistas las que se consideraran relevante e incluso evaluar las importancias de

las variables a través de los modelos implementados.

Posteriormente se realizd una imputacion de registros en las

'ACCELERATION_X', 'ACCELERATION_Y", '"ACCELERATION_Z', 'CURRENT_A_CALC,
'‘CURRENT_B_CALC', 'CURRENT_C_CALC, '‘CURRENT_D_CALC, 'POWER_A,
'POWER_B', 'POWER_C' 'POWER_D', 'TEMPERATURE_A'' 'TEMPERATURE_B,
‘TEMPERATURE_C', ' TEMPERATURE_D', 'VOLTAGE_A', 'VOLTAGE_B', 'VOLTAGE_C/,
'VOLTAGE D', 'ENV_HUMIDITY', y 'ENV_TEMPERATURE'. Esta imputacion se realizd
usando el algoritmo interpolate de pandas, agrupando por cada ciclo, logrando, ademas, mantener
un comportamiento similar al previo en las variables imputadas. Por Gltimo, se afiadié una
imputacién por vecinos cercanos con el paquete scikit-learn para las variables de ‘VEL PROM’,

‘distancia’ y “VEL MAX’.
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7.2 Variable objetivo
Se parti6 de una construccion del RUL que permitiera analizar todos los registros. Para ello,

se considerd la falla como la descarga de la bateria y el RUL como el tiempo entre fallas.
Adicionalmente, es importante considerar mantener el recuento de ciclo por cada bateria para
analizar el deterioro de estas y de forma mas clara, la vida util remanente. EI RUL por registro
presenté el comportamiento evidenciado en la Figura 11 (costado izquierdo). Este RUL,

promediado por ciclo se puede apreciar al costado derecho de la figura.

Figura 11
Diagrama de lineas en el tiempo del RUL, segmentado por bateria (izquierda) y RUL

promediado por ciclo (derecha)
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7.3 Datasets
Por decision del equipo de analistas se realiz6 un filtrado final de los registros considerando

los siguientes elementos: Se tomarian Gnicamente los registros tomados en las vias de metroplus,

aunque conservando los nimeros de ciclo previamente calculados.

Con este conjunto final de datos se consideraron 46.781 registros con 25 variables:
'distancia’, 'vel_max’, 'vel_prom, 'ACCELERATION_X, 'ACCELERATION_Y",
'ACCELERATION_Z','CURRENT_A CALC', 'CURRENT_B CALC', 'CURRENT_C _CALC,
‘CURRENT_D_CALC', 'POWER_A\, 'POWER_B/, 'POWER_C', 'POWER_D,
‘TEMPERATURE_A', 'TEMPERATURE_B', 'TEMPERATURE_C',| 'TEMPERATURE_D',
‘VOLTAGE_A', 'VOLTAGE B', 'VOLTAGE C', 'VOLTAGE D' 'ENV_HUMIDITY",

'ENV_TEMPERATURE'y ‘ciclo'.



Mediante el paquete scikit-learn se implementaron algunos modelos estdndar que
permitieron analizar el peso de las variables involucradas. Esto, apoyado de la decision de un
equipo de expertos conformado por investigadores relacionados con el proyecto, permitio
confirmar las variables a tener en cuenta. Una primera etapa exploré la aplicacion de las variables
incluyendo el ciclo (Tabla 2), y una segunda etapa sin incluirlo (Tabla 3). Se utilizaron los modelos
Random Forest Regressor (RFR), GBR y ABR.

Tabla 2
Pesos de variables incluyendo la variable ciclo para RFR, GBR y ABR
Variables Pesos con Pesos con Pesos con
RFR* GBR** ABR***
VOLTAGE_A 0,1866373 0,2311048 0,1699221
VOLTAGE_B 0,1622612 0,1739654 0,0969401
TEMPERATURE_A 0,1520546 0,0950438 0,0935556
VOLTAGE_C 0,1160372 0,0844928 0,0472998
distancia 0,0784685 0,0786913 0,0840468
ciclo 0,0598862 0,0505479 0,0558978
vel_prom 0,0486672 0,0497266 0,0553314
VOLTAGE_D 0,0477902 0,048823 0,0863886
TEMPERATURE_B 0,0313106 0,0387598 0,0369999
TEMPERATURE_C 0,0258073 0,0348292 0,0821755
ENV_HUMIDITY 0,0170685 0,0200924 0,0314283
TEMPERATURE_D 0,0127436 0,0173637 0,0235275
ENV_TEMPERATURE 0,0112446 0,0149576 0,0170785
CURRENT_A _CALC 0,0090365 0,011176 0,0349396
POWER_B 0,0068295 0,0094194 0,0158915
vel_max 0,006633 0,0091276 0,0210972
CURRENT_C _CALC 0,0058465 0,0087803 0,0099559
ACCELERATION_X 0,0057947 0,006687 0,0074015
CURRENT_B_CALC 0,0054169 0,0051713 0,009581
CURRENT_D CALC 0,0046936 0,004131 0,0094891
POWER_C 0,0028292 0,0032935 0,0048116
POWER_D 0,0016142 0,0025615 0,0062407
ACCELERATION_Y 0,0004811 0,0005011 0
POWER_A 0,0004274 0,0003809 0
ACCELERATION_Z 0,0004204 0,0003721 1,257E-10

*(n_estimators=500). RMSE = 32,64, R2 = 0,9945
**(learning_rate=0.2, max_depth=7, n_estimators=220), RMSE = 38,73, R2 = 0,9922
***(learning_rate=0.9, loss='square’, n_estimators=180), RMSE = 12,89, R2 = 0,8570



Tabla 3
Pesos de variables sin la variable ciclo para RFR, GBR y ABR

Variables Pesos con Pesos con Pesos con
RFR* GBR** ABR***
VOLTAGE_A 0,1859807 0,2675168 0,0805916
VOLTAGE_B 0,1657291 0,1691079 0,0301078
TEMPERATURE_A 0,1513638 0,093412 0,0843965
VOLTAGE_C 0,1224261 0,0232429 0,0424371
distancia 0,0942423 0,0989597 0,1330285
vel_prom 0,0646405 0,0551757 0,2168001
VOLTAGE_D 0,034258 0,0676148 0,0525515
TEMPERATURE_B 0,028648 0,0438031 0,0849035
ENV_TEMPERATURE 0,0284035 0,0203845 0,0402305
ENV_HUMIDITY 0,0281976 0,0214671 0,0195723
TEMPERATURE_C 0,0258231 0,0477128 0,0414914
vel_max 0,0173071 0,0198683 0,0494904
TEMPERATURE_D 0,0132537 0,0123832 0,0402015
CURRENT_A_CALC 0,0089415 0,0189469 0,0292556
ACCELERATION_X 0,0063185 0,0046395 0
POWER B 0,0053877 0,0079515 0,0152331
CURRENT_B_CALC 0,0052115 0,0074635 0,0155959
CURRENT_C_CALC 0,0046872 0,0065927 0,0088794
CURRENT_D_CALC 0,0045396 0,0050274 0,0030908
POWER_C 0,0020028 0,0040573 0,0001502
POWER D 0,0012795 0,0031123 0,0102448
ACCELERATION_Y 0,0004902 0,0004705 0
ACCELERATION_Z 0,0004478 0,0004283 7,106E-06
POWER_A 0,0004204 0,0006614 0,0017405

*(n_estimators=500). RMSE = 32,24, R2 = 0,9946
**(learning_rate=0.2, max_depth=7, n_estimators=220), RMSE = 38,76, R2 = 0,9922
***(learning_rate=0.9, loss='square’, n_estimators=180), RMSE = 184,50, R2 = 0,8238

Se seleccionaron las variables: 'VOLTAGE_B', 'VOLTAGE_A', ' TEMPERATURE_A',
"TEMPERATURE_B)/, ‘TEMPERATURE_C/, 'distancia’, ‘vel_prom’, 'POWER_B',
'‘CURRENT_B_CALC, 'ENV_HUMIDITY', 'ENV_TEMPERATURE', 'CURRENT_A_ CALC,
'POWER_A'. La variable de bateria se us6 exclusivamente para mantener equilibrado el conjunto
de datos de entrenamiento y prueba (mediante la libreria imblearn y la funcién

RandomUnderSampler), pero se elimin¢ para la aplicacion de los modelos.



Para el conjunto de prueba, se selecciond de forma aleatoria una representacion homogénea
de las 2 baterias, de la cual se extrajo el 70% de los registros mediante la funcion train_test_split
del paquete scikit-learn. EI 30% restante se dividié nuevamente en 70% de prueba 1y 30% restante
de prueba 2. Es decir, del 30% de la primera extraccion se dejé aproximadamente el 20% para la

primera prueba y el 10% restante para la segunda.

8. Construccion de modelos de regresion
Se consideraron modelos de constante aplicacion practica que permitieran cierta
interpretabilidad con respecto a los resultados y la importancia de las variables involucradas. Cada
modelo pasé por una etapa exploratoria y una etapa de Grid Search CV.

8.1. SVR

La méaquina de vectores de soporte, enfocada en regresion se ajustd con respecto a los
hiperparametros C, kernel, gamma y degree.
Exploracién de hiperparametros

En primera instancia, se fijo el kernel como lineal y se exploro diferentes valores para C,
analizando el desempefio tanto en el RMSE como en R2. El tiempo de procesamiento es muy
elevado, implicando méas de 40 minutos en la elaboracién de la Figura 12 y el resultado obtenido
no es significativo en cuanto a interpretacion, puesto que se obtiene el mejor desempefio en la

primera iteracion del modelo, por lo que se opta por pasar directamente a la etapa de Grid search.

Figura 12
Exploracidon de valores de C para SVR con kernel lineal
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Grid search CV

La busqueda de rejilla, o grid search se realizd con la combinacion de multiples

hiperparametros. El costo computacional del SVR suele ser elevado por lo que se busco alternativas

de aplicacion y se optd por el paquete cuML de Nvidia (Raschka et al., 2020) , que provee la

interfaz de scikit-learn pero se ejecuta a través de GPU. Se utiliz6 un computador con una tarjeta
grafica Nvidia RTX 4060 mobile.

Si bien el desempefio mas elevado se presenta con C=1000, este hiperpardmetro tiende a

sesgar el modelo puesto que regulariza el rango de tolerancia, afectando la flexibilidad del modelo

para ajustarse a variaciones naturales en los datos. Por lo anterior se opt6é por una medida mas

recogida y con un desempefio cercano: C=10, degree=2, gamma=0,01, kernel="poly’ Figura 13.

Figura 13

Resultados de RMSE y R2 para distintos modelos SVR
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8.2 GBR

En el caso de Gradient Boost Regressor, se exploraron los hiperpardmetros de learning_rate,

n_estimators y max_depth. Posteriormente se ejecuto el grid search cv para encontrar el modelo de

mejor desemperio.

Exploracién de hiperparametros

Se exploraron los hiperpardmetros fijando algunos elementos y variando otros.

Como se observa en la Figura 14, se evidencio cierto estancamiento del desempefio para

learning_rate y max_depth, puesto que las métricas no presentan mejoras evidentes posteriores a

0,5. Por otra parte, se evidencia una aparente mejora continuada en las métricas al aumentar la

cantidad de estimadores (n_estimators). Finalmente, se evidencid cierto nivel de overfit para

valores muy altos de profundidad (max_depth), puesto que las métricas mejoran para el conjunto

train pero empeoran para el test.

Figura 14
Evaluacidn de tasa de aprendizaje, estimadores y profundidad en GBR
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Evolucion del RMSE vs n_estimators
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Grid search CV
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En la busqueda de rejilla se identificd un modelo con learning_rate=0,2, max_depth=7 y

n_estimators=220 como el de mejor desempefio dado un RMSE de 43 y R2 de 0,99. Este modelo

se eligio para las pruebas posteriores. EI modelo se ubica en la esquina superior derecha de los

graficos de la Figura 15.




Figura 15

Resultados de RMSE y R2 para distintos modelos GBR
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8.3 ABR

-50

Scatter Plot:
mean_test_r2
vs mean_train_r2

1.00

0.90 -

mean_train_r2
o
@
w

o
@
=]

0.75 7

0.70

0.65 -

T T T T T T T
0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
mean_test_r2

El modelo AdaBoost Regressor se exploré de forma similar al GBR. En este caso, se

evaluaron los parametros de learning_rate y n_estimators.

Exploracién de hiperparametros

En cuanto al comportamiento grafico, en la Figura 16 se observa una aparente mejora

constante en las métricas con la tasa de aprendizaje aumentando, pero un estancamiento de la

cantidad de estimadores, donde se presenta un mejor desempefio en una cantidad cercana a 80

estimadores. En ese orden de ideas, podria sugerirse una tasa de aprendizaje elevada, manteniendo

controlada la cantidad de estimadores. Estas posibilidades se optimizan en cuanto al desempefio en

la etapa de grid search.

T
1.00



Figura 16
Evaluacion de tasa de aprendizaje y estimadores para ABR
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En cuanto a la busqueda de rejilla, se eligio un modelo con learning_rate=0,9, loss="square’

y n_estimators=150, dado su alto desempefio tanto en RMSE (195,38) como en R2 (0,81) (Tabla

4). Este modelo se ubica en la esquina superior derecha de los graficos en la Figura 17.




Figura 17

Resultados de RMSE y R2 para distintos modelos ABR
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9. Resultados y discusion: evaluacion y seleccion de modelos

Los modelos elegidos por su desempefio y/o caracteristicas en el grid search dentro de cada
tipo de modelo implementado (GBR, ABR y SVR) se muestran en la Tabla 4jError! No se
encuentra el origen de la referencia.. El modelo GBR muestra un desempefio claramente

superior. Los casos de SVR de mejor desempefio presentaban cierto overfit por lo que se eligio este

modelo que presenta un desempefio muy inferior al GBR y ABR.



Tabla 4
Modelos, parametros y métricas de desempefio en Grid search de los modelos elegidos

RMSE RMSE R2 R2 RMSE RMSE R2 R2
Modelo Paradmetros promedio desviaci6 promedio desviaci6 promedio desviacié promedio desviacio
test n test test n test train n train train n train

{'learning_rat

e" 0.2,

;"ax—depth : -43,001 1,091 0,991 0001  -18,796 0,282 0,998 0
'n_estimators'

- 220}

{'learning_rat
e 0.9, 'loss"
ABR 'square’, -195,384 2,500 0,806 0,005 -194,901 2,462 0,807 0,005
'n_estimators'
: 150}
{cC" 10,
'degree”. 2,
SVR ‘gamma’; -301,083 2,649 0,54 0,006 -301,056 0,566 0,54 0,002
0.01, 'kernel":
poly’}

GBR

9.1. Cross-Validation

Con los modelos elegidos en la etapa 8 (Tabla 4), se realiz6 una validacion cruzada, usando
5 pliegues, en los que se integro el conjunto de prueba inicial y el primer conjunto de testeo. Se
evaluaron las métricas de RMSE, MSE, MAE, MAPE y R2.



En todos los casos predomina el desempefio del modelo GBR (Figura 18), presentando un RMSE
promedio para test de 40,3. Adicionalmente, R2 para este modelo es de 0,99 lo que le permite
explicar una gran proporcion de la variabilidad del RUL. Esto puede verse con precision en la

Tabla 5. La Figura 18 también muestra diagramas de cajas que evidencian diferencias
estadisticas entre los resultados de los modelos probados. En todos los casos, se evalla los valores
mas altos de las métricas, teniendo en cuenta que, como se menciond previamente, las métricas que

convienen cuanto menores, se establecen negativas para facilitar la visualizacion.



Figura 18

Diagramas de cajas de las métricas de desempefio de prueba en Cross-Validation para los

modelos elegidos
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Tabla 5
Metricas de desempefio en validacion cruzada para los modelos elegidos
RMSE test MSE test MAE test MAPE test R2 test
Promedio  Desviacion  Promedio  Desviacion  Promedio  Desviacion =~ Promedio  Desviacion  Promedio  Desviacion
Modelo
GBR
-40,33 1,35 -1628,19 109,26 -15,32 0,46 -0,10 0,01 0,99 0,00
ABR
-197,01 3,77  -38824,21 1486,99 -156,61 521 -1,28 0,10 0,80 0,01
SVR
-179,26 2,57  -32140,53 925,44 -82,87 0,87 -0,59 0,07 0,84 0,01




9.2. Evaluacion cualitativa

El RUL en este enfoque hacia confiabilidad, puede predecirse de una forma aceptable a
través del modelo GBR propuesto. El error RMSE se presenta en las unidades del RUL. Dado que
el RUL representa el tiempo hasta la descarga, existe una desviacion muy pequefia del valor
predicho en comparacion con el valor real. Ademas, la variabilidad explicada es muy cercana a 1,

lo que lo hace un modelo aparentemente robusto.

9.3. Consideraciones de produccion
En esta Ultima etapa, se realiza una Gltima validacion del modelo elegido con el conjunto

final de prueba (test2), obteniendo un desempefio nuevamente superlativo (Tabla 6).

Tabla 6
Métricas de desempefio para el modelo final (GBR*) con test2

Medidas Resultados

RMSE 6,15
MSE 37,80
MAE 23,57
MAPE 0,10
R2 0,99

*'learning_rate": 0.2, 'max_depth": 7, 'n_estimators': 220

El tiempo de entrenamiento (ajuste) de este modelo ronda los 40 segundos en un procesador
Intel core i7 de 13ava generacidn. Mientras que la prediccion toma 20 ms. Este modelo es eficiente.
Sin embargo, cabe resaltar que las variables usadas en la construccidn dependen de la instalacion
de sensores en zonas especificas de la bateria, lo que podria ser costoso y dificil de ejecutar en la
practica, para mantener un seguimiento constante en los niveles de temperatura, voltaje, corriente,
potencia, entre otros pero dado que permite determinar los tiempos de garantia, podria justificar la
inversion en la instalacién y recoleccién de informacion. Para precisar las variables cuya
recoleccion se sugiere a partir de los pesos del modelo, conviene tener en cuenta: vel _max,
distancia, vel_prom y ACCELERATION_Z principalmente. Los pesos obtenidos en el modelo

final pueden apreciarse en la Tabla 7.



Tabla7
Pesos de las variables en el modelo GBR final

Variables Pesos
vel_max 0,286225
distancia 0,267567
vel_prom 0,111291

ACCELERATION_Z 0,102175
CURRENT_A_CALC 0,058928
ACCELERATION_X 0,055531
CURRENT_B_CALC 0,03409
CURRENT_D_CALC 0,019628
CURRENT_C_CALC 0,018161
ACCELERATION_Y 0,017718

POWER_B 0,016067
POWER_A 0,011669
POWER_C 0,000949

*'learning_rate": 0.2, 'max_depth": 7, 'n_estimators". 220



10. Conclusiones

El desempefio de los modelos de inteligencia artificial dependera netamente del conjunto
de datos. Ahi radica la importancia de la preparacion y limpieza de la informacion disponible y la
validacion con expertos para establecer las variables adecuadas. Ademas, es fundamental y
prioritario comprender la naturaleza del problema y la estructura de la informacién disponible,
antes de proponer modelos o implementar estrategias estadisticas. En este caso, la decision de los
expertos se apoyo en mudltiples herramientas cuantitativas que incluyen modelos estandar de
inteligencia artificial con un desempefio que permita explicar un porcentaje superior al 70% de la
variabilidad (R2). Para este caso en particular el uso de RFR, GBR y ABR como selectores de
variables permitio una visual sobre la influencia de las variables y seleccionar las mas adecuadas
para la construccion de modelos méas robustos. Las variables elegidas fueron: 'VOLTAGE_B',
'VOLTAGE_A', TEMPERATURE_A', TEMPERATURE_B', TEMPERATURE_C', 'distancia’,
'vel_prom', 'POWER_B', 'CURRENT_B_CALC','ENV_HUMIDITY",'ENV_TEMPERATURE',
'CURRENT_A_CALC', 'POWER_A".

El ajuste de los hiperparametros de los modelos es una etapa retadora que involucra el
conocimiento de los efectos que los cambios efectuados implican en el desempefio del modelo y la
compensacion al modificar uno u otro parametro. Se implementaron tres tipos de modelos cuyas
iteraciones con diferentes configuraciones de hiperparametros se evaluaron visualmente y se
optimizaron en grid search para obtener la mejor configuracién correspondiente en cada tipo. Se
eligié un GBRcon tasa de aprendizaje = 0.2, profundidad maxima = 7 y nimero de estimadores =
220; un ABR con tasa de aprendizaje = 0.9, funcién de pérdida cuadratica y numero de
estimadores = 150; un SVR con 'C' = 10 , polinomial de grado = 2 con gamma = 0.01.
Posteriormente se llevo a cabo una etapa de validacion cruzada comparando los 3 modelos elegidos

a fin de obtener el mejor.

El desempefio final del modelo GBR fue superlativo y se evalu6 con el conjunto restante
de prueba, cuyos resultados de validacion final presentaron un RMSE de 37,81 y un R2 de 0,99.

Adicionalmente, se realizé una revision de otras métricas de desempefio que involucraron MAE



(23,57), MAPE (0,10) y MSE (37,80). Este desempefio en test hace que el modelo sea bastante
robusto y lo suficientemente flexible para adaptarse a mas datos explicando la variabilidad de forma
adecuada. EI desempefio superior del modelo depende netamente de las circunstancias de los datos

y se extrajo su configuracion a las pruebas previas reportadas.

El modelo elegido proporcion6 méas peso a las variables: vel_max, distancia, vel_prom y
ACCELERATION_Z. Si bien existen mas variables, estas le permiten discernir al momento de
elegir la medida del RUL de manera més eficiente, por lo que pueden convertirse en un insumo de
importancia para futuros trabajos en los que se quiera profundizar en algunas variables especificas
e incluso apoyar la toma de decisiones para los fabricantes en cuanto a qué tipo de sensores y en
qué areas ubicarlos y para el grupo de investigacion que lleva a cabo la experimentacion, para

optimizar los recursos usados en el proceso.



11. Recomendaciones

A futuro es muy conveniente explorar diferentes estrategias de recoleccion de datos, en
entornos de mayor control, que permitan un conjunto de variables experimentales limpias,

reduciendo los pasos de limpieza y aumentando la cantidad de registros y ciclos disponible.

También es importante tener en cuenta que este enfoque del RUL es la confiabilidad y su
interpretabilidad esta ligada al tiempo hasta la descarga, lo que puede modificarse con estrategias

que exploren los resultados por ciclo, implicando la recoleccion de una mayor cantidad de ciclos.
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