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Resumen

Esta investigacion se enfoca en el desarrollo de una metodologia que facilite la creacion y uti-
lizacién de modelos de anélisis modal de emisiones (AME), utilizando datos de posicionamiento
global medidos con sensores GPS. Estos modelos estiman factores de emisién, los cuales cuantifi-
can las emisiones en relacion con la masa de contaminantes y la actividad del vehiculo. Estos se
disenaron para los vehiculos mas representativos de la region del Area Metropolitana del Valle de
Aburrd, considerando condiciones locales, como la calidad de los combustibles, la topografia y los
patrones de conduccion. La metodologia propuesta se divide en tres etapas: creacién, validacion y
aplicacion de modelos de emisiones contaminantes. Esta se materializé6 mediante el desarrollo de

flujos de procesamiento de datos y la creaciéon de modelos de aprendizaje de maquina (Machine
Learning — ML).

Inicialmente se presenta el procesamiento de los datos, en el cual, se procesan las mediciones
experimentales de variables dindmicas, emisiones contaminantes y datos de posicionamiento global;
aplicando técnicas de procesamiento y calculando variables a partir de formulaciones matematicas
propuestas en la literatura. Este procesamiento se hizo mediante la creacién de fases para cada
una de las etapas de la metodologia (creacién, validacién y uso). Estas fases incorporan técnicas de
procesamiento como la sincronizacion de senales, la depuracién de desconexiones de GPS, el filtrado
de senales, y la depuracién de mediciones experimentales. Ademds, se calcul6 variables a partir
de las mediciones, tales como la aceleracién, la pendiente, las inercias del vehiculo, la potencia

especifica vehicular, el estrés del motor, y los flujos masicos de las emisiones contaminantes.

Después, se aplicé un analisis de incertidumbre en la metodologia mediante el cdlculo de las
incertidumbres para equipos de medicién y la propagacién de éstas en algunas etapas de la me-
todologia. Este andlisis permite tener precision y exactitud cuando se crean modelos AME y se
reportan los resultados de factores de emisién para fuentes moéviles. También, se analizaron las
incertidumbres de los factores de emision basados en datos instantaneos obtenidos con PEMS

mediante la metodologia de la norma ASME PTC 19.1 y simulaciones Monte Carlo. Se encontré



que ambas técnicas son validas para obtener las incertidumbres dado que se obtuvieron resultados

idénticos.

Finalmente, se aplicaron diversas técnicas de creaciéon de modelos AME utilizando las variables
depuradas en el procesamiento de datos. La metodologia incluyé la formacién de grupos de datos
con comportamientos similares para estimar emisiones contaminantes. Estos grupos se generaron
mediante la distribucién de densidad de probabilidad, técnicas de interpolacién y aproximacion,
o técnicas estadisticas de aprendizaje de datos. De este modo, se selecciond el mejor modelo para
estimar emisiones solo con nuevos datos GPS. Ademas, se utilizaron modelos existentes (MOVES,

IVE, AMVA) para comparar con los modelos desarrollados en este trabajo.

Palabras claves: Anilisis modal de emisiones, potencia especifica vehicular, vehiculos de ser-

vicio pesados, técnicas de analisis de datos, técnicas de aprendizaje de datos.
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1 Introducciéon

La contaminacién atmosférica representa uno de los mayores desafios que deben enfrentar ac-
tualmente los grandes centros urbanos para garantizar la calidad de aire. Para controlar la con-
taminacién atmosférica se deben identificar y cuantificar las fuentes de emision. Estas fuentes
de contaminacién se clasifican principalmente como fijas y méviles. Las fuentes moviles son los
vehiculos de transporte personal, de carga, y de pasajeros, asi como aeronaves, embarcaciones, y
maquinaria de trabajo pesado. Estas contribuyen aproximadamente con el 82 % de las emisiones
de PM2.5 (Material particulado de tamano 2.5um) primario emitido en el Area Metropolitana del
Valle de Aburra [1]. Estas fuentes utilizan combustibles (C,H,0.,), y mediante procesos de com-
bustion convierten éstos en energia térmica y productos de combustion, de los cuales algunos son
contaminantes. Dichos productos pasan por sistemas de postratamiento, y se expulsan al medio

ambiente, generando diversos problemas a la salud publica y al medio ambiente.

Una de las formas de cuantificar las emisiones contaminantes de un vehiculo es a través de los
factores de emisién, los cuales representan un indice de emisioén especifica en términos de masa de

contaminante (gramos, nimero) por unidad de actividad (distancia recorrida en km).

Los principales contaminantes emitidos por las fuentes moviles son CO, CO,, éxidos de nitrogeno
— NOx, hidrocarburos sin quemar — HC (incluyen compuestos orgédnicos volatiles), y material par-
ticulado — PM (cuando se mide su masa) y PN (cuando se mide el nimero de particulas). La
emision de COs representa un aporte al calentamiento global. Las emisiones de THC estan relacio-
nadas con efectos serios sobre la salud humana [2]. Los NOx estan directamente relacionados con
la generacién de compuestos como los peroxi-axil-nitratos (PAN), altamente cancerigenos. Tam-
bién estan relacionados con la acidificacion de las lluvias y con la formacién de ozono atmosférico,
el cual genera irritacién en el sistema respiratorio de seres humanos y animales [3]. El material
particulado, especialmente las particulas mas pequenas, denominadas ultrafinas, suelen ser mas
peligrosas porque permanecen suspendidas en el aire durante mayores periodos, facilitando que

los seres humanos y los animales las respiremos. Adicionalmente, al ser tan pequenas, tienen mas
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facilidad de llegar hasta los alvéolos pulmonares y al torrente sanguineo [4]. Por esta razon, se

suelen asociar las particulas con la mortalidad y morbilidad de seres humanos [2].

La Organizacién Mundial de la Salud -OMS-, apoyada en las evidencias reportadas por la Agen-
cia Internacional de Investigacién en Cancer (IARC), declaré en 2012 que las emisiones de vehiculos
diesel (tanto gaseosas como de material particulado) son carcinogénicas para el ser humano [5].
Segun el Departamento Nacional de Planeacién (DNP) de la Reptblica de Colombia, en 2015,
aproximadamente 8,000 muertes podrian estar relacionadas con la mala calidad del aire en el pais,
méas de 7,000 muertes estarian relacionadas con enfermedades cardiovasculares, cerca de 700 por
cancer de pulmoén en personas mayores de 44 anos, y alrededor de 20 en ninos menores de 5 anos.
En términos de morbilidad, el estudio del DNP reporta que la mala calidad del aire supondria para
el pais mas de 124 mil atenciones hospitalarias por enfermedades en vias respiratorias, y cerca de
4,000 casos por bronquitis crénica. Segin el DNP, a la nacion le cuesta entre 1.9 y 12.3 billones
de pesos la morbilidad y mortalidad por mala calidad del aire, lo que equivale entre 0.2% y 1.5%
del producto interior bruto (PIB) de 2015 de Colombia [6].

Desde hace aproximadamente un par de décadas, se reportan modelos que permiten estimar
emisiones contaminantes de vehiculos en funcién de algunos modos de conduccién, que obecen a
la dindmica que experimenta el vehiculo en un recorrido (Andlisis Modal de Emisiones — AME),
la mayoria de los cuales se ha desarrollado para vehiculos livianos. Algunos de estos modelos
son el IVE (International Vehicle Emissions Model)[7], COPERT (Computer Model to Calculate
Emissions from Road Traffic)[8], y MOVES (Motor Vehicle Emission Simulator)[9]. Estos modelos
generalmente se basan en la potencia especifica vehicular como descriptor principal ( Vehicle Specific
Power — VSP). La VSP representa la potencia instantdnea por unidad de masa que un vehiculo
utiliza para poder desplazarse en sus recorridos. En algunos casos se emplean otros descriptores,
como la velocidad, la aceleracién, o el estrés del motor (Engine Stress — ES) [10]. Estos modelos
buscan predecir las emisiones de CO, CO,, HC, NOx y PM, y se desarrollan con informacion
instantanea obtenida de un vehiculo, y de las emisiones medidas directamente en el tubo de escape.
La base de datos de emisiones se discretiza en grupos (binning) segtin los descriptores de cada
modelo. Estos grupos permiten la prediccion posterior, usando unicamente datos de movilidad
del vehiculo. En la literatura se reportan algunos casos donde se tienen errores de prediccién

significativamente grandes [9, 11, 12].

Existen diferentes formas de desarrollar un modelo de AME. Demir et al. [13] exponen seis
modelos diferentes de andlisis modal de emisiones para estimar el consumo de combustible. Sin
embargo, ninguno de estos modelos esté relacionado con la VSP. Esto se debe a que la incorporacion

de esta variable en estudios de actividad vehicular, comienza a tomar fuerza a partir del trabajo de
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Jiménez en 1999 [14]. Los modelos reportados en la referencia [13] datan desde la década de 1980,
y las principales variables descriptoras son la velocidad y la aceleraciéon. Este trabajo comparativo
muestra que las metodologias pioneras buscan explicar datos de movilidad en funciéon de eventos
dinamicos y del estado de mantenimiento, para hacer estimaciones del consumo de combustible, o

de las emisiones contaminantes.

En este trabajo se presenta una metodologia que permite crear modelos de analisis modal de
emisiones para vehiculos pesados, representativos de la regién del Valle de Aburra con combusti-
ble comercial. La metodologia propuesta incluye técnicas y algoritmos de procesamiento de datos
propuestos recientemente por diversos investigadores. El insumo principal son datos medidos ins-
tantdneamente de emisiones contaminantes y datos dindmicos del vehiculo. La metodologia plan-
teada requiere definir un nimero de grupos que contengan los datos de emisiones contaminantes
asociadas con todos los eventos dinamicos del vehiculo, de modo que en cada grupo queden datos
con caracteristicas similares. En la literatura cientifica se suele presentar una division por grupos
en funcion de la dindmica del vehiculo, y dichos grupos son iguales para todas las emisiones [9, 10].
Adicionalmente, la metodologia incorpora un analisis de incertidumbres que tiene en cuenta los
errores aleatorios, los inducidos por los instrumentos de medicion y los asociados con las técnicas

de procesamiento.

1.1. Estado del arte

A continuacion se presenta una revision de trabajos relevantes relacionados con el andlisis modal
de emisiones vehiculares, los cuales contemplan la medicion de emisiones contaminantes, el calculo
de parametros dinamicos, el efecto de estos parametros en las emisiones, asi como la metodologia,

las diferentes técnicas de procesamiento de datos, la creacion de grupos, y la propagacion de errores.

1.1.1. Emisiones contaminantes de fuentes médviles

El fenémeno de la combustién en motores es un proceso tan réapido y complejo, que es dificil
medirlo y estudiarlo. Este proceso busca extraer energia en un tiempo muy corto (un tiempo
menor que la frecuencia de muestreo de los instrumentos) mediante la oxidacién de combusti-
bles, transformando compuestos quimicos con estructura de hidrocarburos en una serie de gases y
particulas denominadas emisiones vehiculares o contaminantes. Estas emisiones se miden en fun-
cion del tiempo, registrando un niimero n de datos por segundo para cada senal medida. Existen
diferentes formas de medir los gases contaminantes producto de la combustién en motores. En

particular, se destacan las pruebas estacionarias desarrolladas en banco de motores, y las pruebas
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dindmicas de vehiculos, desarrolladas en banco de rodillos o en ruta, con equipos de medicién a
bordo (Portable Emissions Measurement Systems — PEMS). En las pruebas en banco de motores
se estudian las emisiones en funcién del régimen de giro del motor y el par en el eje. En este caso,
las emisiones se reportan como un indice de masa emitida por unidad de energia generada, es
decir, g/kWh. En las pruebas dindmicas de vehiculos, tanto en banco de rodillos como en ruta, se
reproduce un ciclo o patrén de conduccién determinado (un perfil de velocidad vs. tiempo). En
este caso, se reportan los factores de emisién (FE), los cuales son indices que informan sobre la
masa emitida de los contaminantes, asociada a la actividad del vehiculo, y por lo tanto se suelen
dar en g/km. En algunos casos, se incluye informacién adicional sobre la actividad especifica, como

el peso del vehiculo (g/km-ton), o el nimero de pasajeros (g/km-pasajero).

El factor de emisién de un vehiculo en conduccion real es diferente al respectivo valor de homo-
logacién [15, 16, 17]. Esto se debe principalmente a la diferencia en las caracteristicas de los ciclos
de homologacién y la conduccion real. Por otro lado, la dinamica vehicular y la topografia de una
region influyen en el desarrollo de modelos de andlisis modal de emisiones [14, 18, 19, 20, 21], y
son factores claves a la hora de estudiar los impactos de las emisiones de fuentes maéviles sobre el

ambiente y sobre la salud [22, 23].

Las mediciones en banco de rodillos y en ruta, especialmente las 1ltimas, brindan informacién
mas realista de las emisiones instantaneas, en funcién de la dindmica del vehiculo. Sin embargo,
reproducir un ciclo de conduccién en ruta es bastante dificil, debido a las incidencias del trafico
en las vias. Ademas, las pruebas en ruta son significativamente mas costosas, y requieren una
logistica mas compleja, la cual generalmente implica otros vehiculos de apoyo. Por este motivo, se
suele seguir un patron de conduccion relativamente corto, y también se recurre a mediciones en

conduccién libre (segun el tréfico de la via, sin cenirse a un patrén) [24, 25, 26, 27].

1.1.2. Analisis modal de emisiones vehiculares

El analisis modal de emisiones es una metodologia que busca relacionar las emisiones contami-
nantes (gaseosas y PM) con la dindmica vehicular [27]. Esta metodologia permite usar mediciones
experimentales realizadas bajo ciertas condiciones, para estimar las emisiones contaminantes bajo
condiciones dinamicas diferentes, sin necesidad de realizar mediciones adicionales. La metodologia
general se presenta en la figura 1. Esta metodologia es una recopilacién de procedimientos expe-
rimentales y de anélisis de datos presentados en varios trabajos [9, 7, 28, 27, 26]. En la figura
se muestran las diferentes etapas que de un estudio amplio, enfocado a caracterizar las emisiones

contaminantes de una regién especifica.
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Figura 1: Metodologia para desarrollar anélisis modal de emisiones vehiculares

Los recuadros sombreados son etapas donde se necesita medir datos. El niicleo del modelo es el
resultado mas importante de esta metodologia, y es aquel que contiene la relacién o enlace entre

las emisiones y la dindmica para un vehiculo determinado.

El modelo es una segmentacion de un espacio vectorial donde cada segmento tiene un flujo
masico representativo para cada emision. Las variables que comprenden ese espacio vectorial son
descriptores dindmicos, entre los cuales la VSP es el mds comun [14]. Otros descriptores usados
son la velocidad [28, 29], aceleracion [24], y ES [10]. Los grupos de datos que se generan con esta
metodologia reciben el nombre de bins, y en conjunto recogen toda la informacién de los posibles
eventos dindmicos durante la conduccién. Estos grupos de emision o bins deben ser estadisticamente
diferentes entre si. Existen particularidades de estos modelos, relacionadas con los criterios que se
utilizan para sincronizar emisiones, depurar los datos, calcular variables y determinar los bins. La
prediccién de emisiones se hace a partir de dichos grupos, y de datos de movilidad (velocidad y

posicién) obtenidos en una ruta de interés.
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A través del perfil de velocidad y de pendiente de la ruta se obtienen las variables del modelo
y se hace el agrupamiento preestablecido. Es decir, se clasifica cada dato a través de los modelos.
Con esto, se puede conocer cuantos datos quedan en cada grupo. Finalmente, la masa emitida de
cada contaminante para uno de los grupos, es el producto entre el flujo masico representativo en
este (resultado previo del modelo) y el tiempo correspondiente a la cantidad de datos en dicho
grupo, segun las condiciones dindmicas para la estimacion. La masa total de cada contaminante

se halla como la suma de la masa de todos los grupos [24].

1.1.3. Metodologia para desarrollar modelos de analisis modal de emisiones

Existen tres etapas para desarrollar e implementar un modelo de andlisis modal de emisiones:
la primera es la creacion del modelo, el cual se construye a través de los datos de emisiones
contaminantes y datos dinamicos del vehiculo. La segunda es la validaciéon del modelo, mediante
mediciones adicionales de emisiones contaminantes y datos dinamicos. Los datos dinamicos se
utilizan para estimar las emisiones y posteriormente, comparar estas emisiones con las reales. La
tercer etapa es la implementacion del modelo, usando tinicamente datos de mediciones GPS. Esta
etapa es muy sensible, debido a que depende de la calidad del dispositivo mévil que adquiere los
datos, asi como de las variables disponibles. Existen diferentes estudios que se centran en proponer
y estudiar técnicas de procesamiento de datos, definir variables, modelar las emisiones en funcion
de parametros dindmicos, creando los diferentes grupos o bins, y finalmente, determinar el impacto
que poseen los errores e incertidumbres en las variables, en las técnicas de procesamiento, en la

creacién de modelos para la estimaciéon de contaminantes [9, 7, 10, 14, 28, 18, 24, 26, 27, 29].

El registro de datos de vehiculos en ruta con equipos PEMS se puede realizar siguiendo un patrén
de conduccién en una ruta, lo cual permite comparar los resultados de varias pruebas repetibles,
o también se puede conducir libremente segun el trafico de las vias, sin seguir ningin patron
determinado. Esta forma de medir puede llegar a ser més realista, pero puede limitar los andlisis al
reducir la representatividad de las mediciones por falta de estandares y de repetibilidad. También
se puede optar por usar datos obtenidos en banco de rodillos siguiendo ciclos de conduccién. Sin

embargo, estos datos pueden no contener los efectos de la conduccion real.

La primera aproximacién permite identificar inconsistencias en los datos, evaluar repetibilidad
en las mediciones y estudiar los datos obtenidos mediante un disenio de experimentos. Sin em-
bargo, esto puede generar que no se tenga todo un mapeo de los posibles eventos de conduccién,
dado que la movilidad se sintetiza mediante un ciclo de conduccion. Por otro lado, la segunda

aproximacién permite hacer un mapeo completo de todos los posibles eventos dinamicos, pero se
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pueden presentar problemas de inconsistencias de datos, debido a que no hay una forma agil de
obtener indicadores para representar la calidad de las mediciones. No obstante, la finalidad de estos
datos es independiente de su origen, debido a que se usan para crear modelos predictivos, por lo
que ambas aproximaciones son igual de validas. En este trabajo, la mayoria de datos proviene de
la primera aproximacién, dado que se utilizaron patrones y se usé un mismo tramo de via para
realizar dichas pruebas. Sin embargo, también se cuenta con algunas mediciones que no siguieron

ningin patrén de conduccién (usadas para la validacién).

1.1.3.1 Creaciéon de modelos

La metodologia para crear un modelo de andlisis modal se presenta en la figura 2. Estos modelos
buscan una relacién entre las emisiones (y) con los pardmetros dindmicos (x), es decir, formular
numéricamente la relacién y = f (x), de modo que f (x) describa lo mejor posible las emisiones
y que tenga una alta capacidad predictiva en la etapa de implementacién. Esta capacidad de

prediccion se cuantifica en la validacion del modelo.

Mediciones en ruta

\ 4

Agrupamiento

S T

¢ P
1es = funci

Figura 2: Metodologia para la creacién de modelos de analisis modal de emisiones

Existen diferentes formas de procesar los datos, asi como diversas variables involucradas y formas
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de crear los modelos. La aproximacion mas extendida consiste en definir rangos de una o mas
variables (llamadas descriptores), creando una segmentacién para un conjunto de variables, donde
cada segmento se denomina grupo o bin. De alguna manera, esta forma de proceder esta relacionada
con un modelo de regresién lineal. Por este motivo, autores como Duarte et al. [30] presentan

investigaciones en donde incorporan anélisis de regresion en esta metodologia.

1.1.3.2 Validacién de los modelos

Cuando se crea un modelo, es decir, cuando se define o ajusta una funcién f , es posible que ésta
aprenda o represente bien los datos con los cuales se cred, pero cuando se utiliza para estimar, puede
perder precision y generar errores de prediccién altos. Esto se debe a que el modelo no aprendio
lo suficiente (underfitting), o se aprendié de memoria los datos (overfitting). Ambos casos son

extremos, y representan un problema para modelos de regresion o clasificacion.

Mediciones en ruta

Procesamiento

Validacion modelo

I|| e I||

Real Estimado

Figura 3: Metodologia para la validacién de modelos de andlisis modal

Es por esto que una parte de las mediciones se utiliza para validar el modelo. El objetivo es esti-

mar las emisiones de estos datos dinamicos con los modelos, y compararlas con las emisiones reales
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medidas (ver 3). Se utilizan métricas de error, como el error absoluto medio, el error cuadrético
medio, y el ajuste cuadratico. En general, los errores de validacion son menores para el CO,, y

mayores para las demds emisiones contaminantes [7, 31, 28].

1.1.3.3 Implementacién de los modelos

La figura 4 muestra la metodologia para la implementacion de los modelos de analisis modal
de emisiones. Esta parte consiste en aplicar un modelo existente, usando inicamente informacién
dindmica (medida mediante sensores GPS) de una ruta determinada. Los datos de GPS se procesan,
se determinan parametros dinamicos, y se categoriza cada dato con su respectivo grupo o bin, para
obtener asi la emisién instantanea. Finalmente, se determina el factor de emisién, usando la suma

de la masa de cada bin, y la distancia total recorrida en la ruta.

Mediciones GPS

Procesamiento

Factores
Emision

Figura 4: Metodologia para la implementacién de modelos
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1.1.3.4 Procesamiento de datos

Esta etapa se divide en dos partes. En la primera se usan técnicas para la depuracion, la sin-
cronizacion, y el filtrado de senales. En la segunda se calculan las variables de entrada para la
creacion e implementacién de los modelos. A continuacion se resumen algunas técnicas y variables

que son importantes para la metodologia.

= Depuracion datos de emisiones:
Permite identificar y corregir o eliminar valores anémalos en los datos. Los datos reportados
por los equipos PEMS en ocasiones presentan valores negativos de caudal de gases y de la
concentraciéon de contaminantes. Zhang et al. [32] sugieren llevar estos valores a cero, debido
a que son eventos de poca duracion, son valores cercanos a cero, y son significativamente
mas bajos que los maximos positivos. Sin embargo, en caso de que haya una cantidad signi-
ficativa de datos atipicos contiguos, se debe omitir toda esta franja de datos en el analisis.
La ventaja de realizar mediciones bajo un patrén o un ciclo de conduccion, es que se puede
evaluar la repetibilidad de los datos y determinar aquellos que son atipicos frente a las demas

mediciones.

» Depuracion datos GPS:
La medicién de datos de posicionamiento global mediante satélites es una préactica extendida
actualmente. Incluso la mayoria de teléfonos méviles se pueden usar como sensores GPS. Este
tipo de datos se compone principalmente por las variables latitud, longitud y altitud. Adi-
cionalmente, es comtn reportar el tiempo (més comin en sensores GPS dedicados), lo cual
facilita el procesamiento posterior. Estos datos se pueden almacenar para diferentes usos.
Por ejemplo, permiten calcular la velocidad cuando se hacen estudios vehiculares basados
en la velocidad instantdnea [33]. Sin embargo, dependiendo de la sensibilidad del dispositivo
de medida, las mediciones de GPS seran mas sensibles a la interferencia de cuerpos como
puentes, edificios y arboles, por lo cual se presentan interrupciones temporales durante las
pruebas, lo cual genera discontinuidades en los datos registrados. Estas discontinuidades se
deben identificar y depurar, ya que de lo contrario, se pueden tener velocidades puntua-
les atipicamente altas, del orden de varios cientos de km/h, que conllevan a aceleraciones
desproporcionadamente altas. Por este motivo, es importante procesar mediciones obtenidas
con GPS para identificar las discontinuidades, y en caso de ser necesario, dividir la ruta en

sub-rutas, de modo que se garanticen segmentos continuos.

s Sincronizacion:

Es uno de los procesos més importantes y sensibles del anélisis, el cual consiste en corregir el
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desfase temporal entre las senales medidas, de modo que las emisiones se puedan describir a
través del comportamiento dindmico del vehiculo. Cuando se procesan los datos de emisiones
de forma simultanea con los datos de movilidad, se suele observar un desfase temporal entre
las senales. Este desfase es comtin cuando se miden variables a bordo, y tiene varias causas: (1)
la falta de sincronizacién a la hora de iniciar la toma de datos en cada equipo de medicion;
(2) el transporte de los contaminantes desde el motor hasta la salida del tubo de escape,
y desde este punto hasta cada sensor; (3) la velocidad de respuesta de cada sensor [34].
El desfase entre las senales dinamicas y las emisiones puede ser diferente segin la emision
[35, 26], ademéds de que puede presentar variacién temporal. Sin embargo, en la practica se

suele asumir un desfase constante [35, 26].

Lindhjem et al. [35] presentan una técnica de sincronizacién que depende de los datos de cada
emision. Se hizo coincidir el primer pico de cada contaminante con el respectivo pico de VSP.
Estos autores encontraron que las senales de COy, CO y HC, tenian el mismo desfase. Las
emisiones de NOx presentaron un desfase diferente. Zhang et al. [36] evalian dos técnicas para
poner en fase las senales. La primera consiste en comparar la curva de velocidad y la curva de
cada emision en un evento de aceleracion sibita. Al analizar la velocidad con cada emision,
se observo que cuando ocurre un evento de aceleracion subita, las emisiones incrementan
también. La segunda técnica consistié en realizar la sincronizacién con las emisiones y la
VSP. Se fij6 la VSP y se desplazaron temporalmente las emisiones, calculando una suma de
errores cuadraticos, con la finalidad de buscar la ubicacién temporal de las emisiones que
minimizara dicho valor [36]. Esta tltima técnica también la usé Franco [37]. Sin embargo,
este autor utiliza en su propuesta de sincronizacién diferentes métricas de similitud de datos
entre estas variables: suma de residuales cuadraticos — SSR, suma de desviaciones absolutas
— SAD y la correlacion cruzada — r. La métrica ideal es usar la correlacién cruzada, debido
a que permite medir el retraso entre senales, dado que esta métrica no se ve afectada por la

escala de medicidn.

Filtrado:

Permite suavizar los cambios bruscos de las senales, especialmente las de velocidad y de
altitud. Debido a la frecuencia de muestreo y a la precision de los sensores, algunas senales
presentan cambios bruscos que pueden generar variaciones significativas en otras variables.
Por ejemplo, en el caso de la velocidad, estos cambios se pueden traducir en aceleraciones
superiores a 10 m/s?, lo cual no es razonable. Por esta razén, se usan técnicas de filtrado de
datos, las cuales permiten disminuir el ruido de la senal. En este trabajo se usé la técnica

de filtrado propuesta por Savitzky y Golay [38], la cual consiste en ajustar un polinomio
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de determinado grado a una ventana movil con una cantidad impar de datos. Se asigna
el valor estimado con este polinomio al dato central de la ventana tomada. Esto permite
eliminar cambios bruscos en los datos, obteniendo un mejor comportamiento de las senales,

y permitiendo derivar las senales necesarias.

1.1.3.5 Variables de entrada del modelo

En esta etapa, se calculan los diferentes parametros de dinamica del vehiculo, asi como la pen-

diente de la via, para posteriormente calcular los descriptores dindmicos. Adicionalmente, se de-

terminan los flujos masicos de las emisiones, a partir de la concentracién de cada contaminante y

el flujo masico de gases de escape en condiciones estandar.

Velocidad:

Comunmente, la velocidad se obtiene instrumentando una quinta rueda (en esta investiga-
cién se usé un sensor laser instalado en el vehiculo, y apuntando hacia la calzada). Esta
senial presenta cierto grado de ruido (falta de suavidad en la curva), debido a la precisién
y estabilidad de los sistemas de medicién. Para obtener datos de velocidad adecuados, se
implementa una técnica de filtrado de senales. Otra forma de estimar la velocidad es a través
de datos de latitud y longitud, medidos mediante un sensor GPS. Sin embargo, estos datos se
deben depurar previamente, debido a que los sensores GPS pueden presentar desconexiones,
dependiendo de su calidad, y por causa de la interferencia de cuerpos como puentes, arboles,

tuneles, etc.

Aceleracion:
La aceleracién se determina como la derivada temporal de la velocidad. Para determinar esta
variable se implementan esquemas de diferenciacion numérica de alto orden, que permiten

obtener resultados confiables [39].

Pendiente:

La pendiente es la relacion entre los incrementos de elevacion y los de distancia horizontal de
la via. La distancia se determina a través de la velocidad medida, empleando un método de
integracién numérica. El perfil de altitud de la via se obtiene a través de sensores GPS. Sin
embargo, esta medida es poco confiable [32, 18, 19]. Por este motivo, se suele recurrir a mapas
digitales de elevacion. Estos mapas se pueden obtener mediante la técnica de deteccion de luz
y barrido (Light Detection and Ranging Data — LIDAR) [32]. Esta técnica es costosa, y no se
cuenta con datos disponibles para muchas regiones. Por esta razon, se puede recurrir a datos

de elevacién obtenidos por otros métodos, los cuales cubren mas regiones, y estan disponibles
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publicamente. Otra opcién para estimar cambios de elevacién es medir la presién atmosférica,
mediante un barémetro. Esto es relativamente sencillo y brinda confiabilidad. Boroujeni et
al. [18, 19], Wyatt et al. [40], Sentoff et al. [20] y Gallus et al. [21], resaltan la importancia
de la pendiente de la via en los modelos de anédlisis modal de emisiones. Sentoff et al. [20]
comparan resultados obtenidos con el modelo MOVES de la Agencia Ambiental de Estados
Unidos — EPA, y muestran que la pendiente introduce cambios considerables en la VSP y
en los modos de operacion del modelo. Por este motivo, se puede llegar a tener errores de
prediccién entre el 10 % y el 48 %. Boroujeni et al. [18] y Wyatt et al. [40] proponen técnicas
para determinar la pendiente de la via a través del desarrollo de un sistema de medicién con
sensores GPS. Boroujeni et al. [19] presentan una técnica confiable que consiste en determinar
la pendiente por segmentos fijos de distancia de la via, que varian entre 80 m y 400 m. Se
implementa una regresion lineal con datos de elevacién y de distancia recorrida en cada uno
de estos segmentos. La pendiente de la linea recta obtenida mediante la regresiéon es por
definicién la pendiente de la via en el segmento correspondiente. Gallus et al. en 2017 [21]
evaluaron el efecto de la pendiente y las condiciones dinamicas a través de datos obtenidos de
”Google Elevation data”(un mapa de elevacién digital), implementando la técnica descrita

por Boroujeni et al.[19].

Inercia del vehiculo:

Cuando un vehiculo se traslada, tiene asociada una inercia como conjunto. Sin embargo, hay
muchas partes rotativas en el tren motriz, las cuales pueden tener un efecto significativo en
la dinamica del vehiculo. El efecto de las inercias de rotacion se introduce a través de un
coeficiente de inercia equivalente (), el cual permite expresar la inercia de los componentes
rotativos como una fraccién de la masa total del vehiculo. Este parametro depende de la
marcha en la cual se encuentre la transmision, el régimen de giro del motor, y con los
momentos de inercia de los componentes rotativos. En la practica, se suele usar un valor

constante para cada categoria vehicular [9, 7].

Flujos madsicos de emisiones contaminantes

Las emisiones contaminantes se dividen en dos grupos, emisiones gaseosas y particulas. Las
emisiones gaseosas se estudian a través del flujo mésico. En el caso de las emisiones de
particulas, se usa el flujo mésico (PM), el conteo (nimero de particulas emitidas en un
segundo, para PN), y en algunos estudios, se incluye la distribucién de su tamano. Estos
flujos masicos se determinan en funcién del flujo volumétrico de gases de escape, medido
comunmente en el tubo de escape a través de un tubo pitot, y de la concentraciéon molar

(moles de gas por mol de gases contaminantes) para el caso de las emisiones gaseosas, o
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volumétrica (gramos 6 nimero de particulas por unidad de volumen) para las particulas. Para
las emisiones gaseosas hay otro factor a considerar: las propiedades del gas en condiciones
estandar [40] a T,er = 293,15 [K] y prey = 101,325 [kPal.

1.1.3.6 Creacion de grupos — binning

El agrupamiento o binning consiste en distribuir los datos de emisiones en paquetes discretos
llamados bins (grupos). En el ano 2002, la EPA present6 el modelo MOVES (MOtor Vehicle
Emission Simulator), que se constituyé en la referencia internacional para el andlisis modal de
emisiones [9]. En esta primera versién, el criterio original para definir los grupos consistié en usar
rangos de VSP para crear 14 grupos, de modo que cada uno posea maximo el 10 % de la informacién
de la base de datos. Esta aproximacién se modificé en 2015 [31], definiendo 19 grupos en funcién de
rangos de VSP y velocidad, mas un grupo para marcha minima del motor (ralenti), y dos grupos de
desplazamiento sin presionar el acelerador (coasting), uno a baja velocidad y otro a alta velocidad,

con lo cual se tiene un total de 22 grupos.

El IVE (International Vehicle Emissions) es una iniciativa internacional para determinar factores
de emisién vehiculares [7]. En este modelo se utiliza la VSP como descriptor principal, la cual se
usa para crear 20 grupos. Posteriormente, se divide cada grupo en tres sub-grupos, segin los
niveles de una variable nueva, llamada estrés del motor — ES [41]. En total se tienen 60 grupos.
Otras investigaciones definen los grupos en funcién de rangos de VSP y velocidad [28], asi como
en funcion de la velocidad y aceleracion [25, 29]. Zhang et al. [24] presentan dos modelos, uno en

funcién de la VSP solamente, y otro que toma la aceleracién como tnico criterio.

Xu et al. [28] definen los grupos separando inicialmente los datos por rangos de VSP cada 1
kW /ton. Para cada grupo se calcula el promedio de la emisién de CO,, la cantidad de datos y la
fraccion de COs en el grupo con respecto a todos los datos. Con estos tres parametros, se plantea
una metodologia para determinar grupos Optimos. Se utiliza la VSP como criterio, y se usa la
velocidad como descriptor adicional (tres rangos). Zhang et al. [24] definen los grupos en funcién
de la VSP y de la aceleracion para vehiculos pesados. Definen inicialmente un agrupamiento con la
aceleracion, obteniendo 11 grupos que permiten analizar la distribucion de los datos en eventos de
aceleracion. Algo similar se hace con la velocidad. Posteriormente, se definen los grupos en funcion
de rangos de VSP.
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1.1.3.7 Manejo de errores e incertidumbres

La EPA [31] determina la incertidumbre para cada grupo tinicamente en funcién de la desviacién
estandar de los datos que contiene. Esta incertidumbre se reporta como un intervalo de confianza.
La Sociedad Americana Ingenieros Mecdnicos — ASME propone técnicas mas robustas en la norma
PTC 19.1 de 2013 [42]. En esta norma se presentan procedimientos para determinar incertidumbres
debido a la variabilidad de los datos y a los instrumentos de medicién. Sayegh [43] presenta un
enfoque robusto, en el cual realiza anélisis de incertidumbre y de errores en modelos de prediccion

basados en flujos de tréafico, a través de métodos de ensamble y técnicas de optimizacién.

Bielaczyc et al. [44] implementaron técnicas estadisticas y matemadticas para determinar las
incertidumbres en la medicién de gases de escape en un banco dinamométrico de rodillos, conside-
rando la los efectos de dilucién de los gases de escape. Por otra parte, Cordero et al. [45] propone
técnicas estocdsticas para calcular la incertidumbre de integrales para datos medidos con simula-
ciones de Monte Carlo . En el calculo de los factores de emision, se integra en el tiempo un flujo

masico para determinar la masa total de un contaminante.

1.2. Contexto de la investigaciéon

La regiéon metropolitana del Valle de Aburrd estd compuesta por diez municipios!, los cuales
estan regidos por una tunica autoridad ambiental, llamada el Area Metropolitana del Valle de
Aburrd — AMVA. Segin el inventario de emisiones de la regién [1], las fuentes méviles son las

responsables de la mayoria de las emisiones NOx, PM2.5, y VOC, segtin muestra la figura 5.

"Municipios de Medellin, Barbosa, Bello, Caldas, Copacabana, Envigado, Girardota, Itagiif, La Estrella, Sabaneta
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Figura 5: Distribucién de emisiones contaminantes del Valle de Aburréd

Los factores de emision usados en el inventario de emisiones de la regién se toman cominmente
de modelos internacionales, los cuales no tienen datos suficientemente adecuados en cuanto a com-
bustibles y tecnologia de vehiculos para su aplicacion en la region del Valle de Aburra. Ademas, la
regién del Valle de Aburra presenta una topografia caracterizada por pendientes altas, lo cual tam-
poco esta reflejado en los modelos internacionales para la estimacion de emisiones contaminantes.
Por este motivo, el AMVA emprendié un proyecto para determinar los factores de emisién reales
de los vehiculos que circulan en la regién, usando los combustibles comerciales en ésta. En una
primera fase se midieron vehiculos livianos y motocicletas [46], y en una fase posterior se midieron
vehiculos pesados de transporte de carga y de pasajeros [47]. Este trabajo de investigacién esta

enmarcado en la segunda fase mencionada.

1.2.1. Vehiculos de prueba

De acuerdo con los datos suministrados por las secretarias de movilidad de los municipios que
conforman el Valle de Aburrd, el parque automotor para el ano 2018 se conformaba de 1,550,973
vehiculos, de los cuales el 7.16 % representa camiones, taxis, autos de servicio especial, buses de
servicio especial y volquetas [1]. Aunque su porcentaje de participacién en el parque automotor es
bajo, las categorias de buses, camiones y volquetas representan un gran aporte en las emisiones de
PM2.5, de NOx y de VOC (ver figura 6).
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Figura 6: Emisiones contaminantes de fuentes mdviles en el Valle de Aburra

Adicionalmente, a través del AMVA se consolidaron bases de datos basadas en: (1) informacién
de las autoridades municipales de transito del Valle de Aburra para el ano de 2015 y actualizados
por el Registro Unico Nacional de Trénsito — RUNT, de 2018, y (2) con bases de datos de Centros
de Diagnéstico Automotriz — CDA, a octubre de 2018. Estos datos se utilizaron para delimitar los

vehiculos representativos de la region del AMVA.

La seleccién de vehiculos se hizo a través de un andlisis descriptivo que caracteriza el parque
automotor en funciéon del tipo de combustible, ano de modelo y cilindraje de los vehiculos. Ini-
cialmente, se comparan las distribuciones por ano y tipo de combustible. Este analisis mostré que
en los vehiculos pesados se usa predominantemente combustible diesel. Por lo tanto, la siguiente
etapa consistio en analizar los vehiculos a diesel por quinquenios, y se determinaron las cantidades
de vehiculos por cilindrada y por ano de modelo. En este tltimo paso, se compararon los resultados
con los datos de los CDA. Finalmente, la seleccién se realizé considerando la mayor concentracién

de vehiculos registrados por cilindrada y por quinquenio (afio de modelo) [47].

Se determinan los vehiculos representativos de la regién para las categorias de Buses y Busetas
(B), Camiones (C) y Volquetas (V). Las especificaciones de estos vehiculos se presentan en la
tabla 1, la cual incluye informacién sobre el peso de los vehiculos durante las pruebas. El personal
técnico y los equipos de medicién suman aproximadamente 1,000 kg. En algunos vehiculos se simulé

carga situando bidones de agua o material de construccién, de modo que se tiene informacion
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con diferentes condiciones de carga. En las volquetas no fue posible usar carga adicional a la de
equipos y personal técnico, dado que éstos ocupaban todo el espacio disponible para la carga tutil.
Los autobuses no cuentan con el dato de peso vehicular, ya que esta categoria no tiene permitido
ingresar en la bascula para vehiculos pesados. En estos vehiculos se usaron datos de peso bruto
vehicular, y se anadi6 carga mediante bidones con agua. En los autobuses el peso anadido dependi6
de la limitacién de espacio en el habitaculo del vehiculo para ubicar los bidones con agua. Ademas,
la cantidad de 600 kg representa aproximadamente 8-10 pasajeros, lo cual corresponde al 50 % de
la capacidad en muchos de los vehiculos. En el caso de los camiones pequenos, este peso estaba
limitado por el espacio disponible en la zona de carga. En la tabla, se presentan los pesos de los

vehiculos (con carga/sin carga).

Tabla 1: Vehiculos pesados representativos del Area Metropolitana del Valle de Aburra

Categoria | Referencia | Cilindraje [cc] | Modelo | Capacidad Peso [Ton]
HDV - B B1 4,570 2003 | 28 pasajeros 9.6/9.0
HDV - B B2 7560 2009 | 37 pasajeros 9.6/9.0
HDV - B B3 5193 2016 | 19 pasajeros 5.6/5.0
HDV - B B4 5193 2016 | 42 pasajeros 9.6/9.0
HDV - C CG-1 6000 1993 | 10 Ton. 12.5/8.5
HDV - C CG-2 6692 2017 10 Ton. 12.5/8.5
HDV - C CP-1 2771 2006 | 2.65 Ton. 5.3/4.7
HDV - C CP-2 2999 2016 2.45 Ton. 5.3/4.7
HDV -V V1 6000 1995 | 10 Ton. 8.7/8.7
HDV -V V2 7790 2018 | 10 Ton. 8.7/8.7

1.2.2. Otros aspectos

La calidad del combustible varia dependiendo de la regién y del pais. En esta investigacion se usé
diesel comercial, el cual contiene 10 % v. de biodiesel de aceite de palma, y tiene una composicién

quimica aproximada de Ci496373H29.277800.154 [48], con 50 ppm de Azufre.

El Valle de Aburra estd situado en la cordillera de los Andes, y posee un relieve acentuado que
comprende cambios de elevacion considerables. La topografia se estudia mediante la pendiente de

la via. En este trabajo, se define una metodologia para estimar de manera confiable esta variable.
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1.3. Planteamiento del problema y objetivos

Es clara la necesidad de monitorear la contaminacion de la regiéon, debido a efectos de las
emisiones de las fuentes médviles sobre la salud y sobre el medio ambiente. Por estas razones es
relevante contar con metodologias para crear modelos que permitan estimar estas emisiones vy,
de esta manera definir politicas publicas para controlar la contaminacién. También se conoce la
relevancia de los aspectos locales que influyen en estas metodologias y la sensibilidad que pueden

tener en los modelos y analisis.
A partir de estas consideraciones se formula el siguiente problema de investigacion:

Se requiere una metodologia confiable para la estimacién de emisiones contami-
nantes en vehiculos pesados para las condiciones locales (calidad de combustibles,

topografia, y patrones de conduccién).

Para responder este problema, se deben resolver las siguientes preguntas de investigacion:

1. ;Cual es la forma mas conveniente de procesar los datos brutos de las mediciones para

determinar las variables de entrada del modelo?

2. jCuales descriptores y qué criterios de agrupamiento permiten disminuir el error de prediccion
del modelo?

3. ;Cual es la contribucién de las variables de entrada en el error del modelo?

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia para la estimacion de emisiones contaminantes para vehiculos pe-

sados, valido para regiones con pendientes pronunciadas.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Obtener una base de datos confiable que sirva como punto de partida para la metodologia
de estimacion de emisiones contaminantes, a través de técnicas analiticas adecuadas para

procesar los datos experimentales.

2. Determinar una discretizacion de los datos que arroje errores de prediccién bajos para las

emisiones, mediante la evaluacién de diferentes descriptores y criterios de agrupamiento.

3. Cuantificar el efecto de las variables de entrada en los errores de prediccién, a través de un
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analisis de incertidumbre.

1.4. Estructura del documento

Esta memoria se divide en cinco capitulos y cuenta con cinco anexos que muestran resultados

detallados, metodologias e informacién complementaria.

El segundo capitulo presenta le metodologia de procesamiento de datos. Este expone el trata-
miento que se debe aplicar a los datos medidos experimentalmente para definir una base de datos
confiable, y se compone de tres partes: (1) metodologia general de procesamiento de datos, (2)
técnicas de procesamiento de datos de la metodologia de AME, dentro de las cuales destacan la
sincronizacién de senales y la depuracién de mediciones GPS; y (3) memoria de célculos para

obtener nuevas variables a partir de mediciones experimentales.

El tercer capitulo presenta el andlisis de incertidumbres que permite incorporar en la metodo-
logia diferentes errores, tales como el error inducido por los diferentes equipos de medicion, por
aproximaciones en céalculos, por la conduccion real (al comparar un patrén de conduccién), y por
las técnicas de procesamiento de datos en la metodologia de AME. Esto permite: (1) determinar
las incertidumbres de las mediciones experimentales, (2) implementar la técnica de propagacién
de incertidumbres para calcular las incertidumbres de las variables obtenidas a través de medicio-
nes experimentales con las ecuaciones presentadas en la memoria de calculo, y (3) determinar las

incertidumbres de los factores de emision.

El cuarto capitulo describe la metodologia para crear modelos de AME, que permitan estimar
emisiones contaminantes a partir de nuevos datos GPS. Este capitulo se compone de cuatro partes:
(1) inicialmente se introducen conceptos asociados al aprendizaje automético (Machine Learning
— ML), el cual es un sub-dominio de la Inteligencia Artificial; (2) se presenta la metodologia para
crear modelos de AME a partir de los datos generados en el capitulo 2, la cual consiste en hacer
un agrupamiento inicial a través de modos de conduccion, en crear nuevos descriptores dinamicos,
en implementar técnicas de reduccién de dimension para garantizar variables no correlacionadas,
en crear modelos basados en diferentes criterios, y en validar estos modelos; (3) se muestran los
resultados en el mismo orden que se present6 la metodologia; y (4) se realiza una discusién y
analisis de los resultados considerando tiempos de entrenamiento, complejidad de los modelos y

sensibilidad por aproximaciones e incertidumbres.

Finalmente, se presenta el capitulo de conclusiones, en el cual se verifica el cumplimiento de los

objetivos especificos planteados, y se resaltan los principales aportes de este trabajo.
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2 Procesamiento de datos

El objetivo de este capitulo es desarrollar la primera parte de la metodologia, orientada a la
obtencion de variables dinamicas, datos instantaneos de emisiones contaminantes, y datos de po-
sicionamiento global, provenientes de mediciones en vehiculos. Para asegurar la calidad de los
datos obtenidos, se aplican diversas técnicas de procesamiento en cada una de las tres etapas de

la metodologia de AME: creacién, validaciéon e implementacion.

En primer lugar se presentan aspectos metodolégicos relacionados con los sistemas de medicion,
la adquisicion de los datos, la topografia de la zona, y las mediciones experimentales. También se
explica cémo se utilizan los datos en las diferentes etapas de la metodologia. Después, se describen
las técnicas de procesamiento utilizadas que incluyen la sincronizacién de senales, la depuracién
de datos GPS, el filtrado de senales, y la depuracién inicial de los datos dindmicos y de emisiones.
Luego, se detalla el calculo para los descriptores dindamicos, a partir de formulaciones matematicas
propuestas en la literatura cientifica. Finalmente, se cuantifica el impacto de las técnicas de proce-
samiento y de las aproximaciones matematicas mediante un analisis de sensibilidad, especialmente

para la — VSP y la pendiente — G.

2.1. Introduccion

En este tipo de investigaciones se miden variables dindmicas del vehiculo como la velocidad — V',
el posicionamiento global (latitud — ¢, longitud — A y altitud — h), asi como variables de operacién,
tales como el flujo de gases — V:q y las concentraciones de emisiones contaminantes. Estas variables
se miden mediante varios dispositivos, los cuales usan diferentes principios de medicién y frecuencia

de toma de datos.

La frecuencia de muestreo (cantidad de datos obtenidos por segundo) es una caracteristica
importante de los sistemas de medicién. Este parametro influye en el calculo de variables para

representar eventos dindmicos de manera confiable. Los principios de medicién utilizados para
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obtener emisiones contaminantes experimentalmente son: (1) para el CO y el CO., la técnica
absorcién infrarroja no dispersiva (NDIR); (2) para los HC, la técnica de deteccién de ionizacién
de llama (FID); (3) para los NOx, la técnica ultravioleta no dispersivo (NDUV); (4) para material

particulado, el impacto electrostético a baja presién (ELPI — Electrical Low Pressure Impactor).

2.1.1. Datos experimentales

Los datos experimentales en esta investigacion se dividen en dos grupos. El primer grupo, llamado
MYV, contiene datos de mediciones de posicionamiento global para rutas de vehiculos pesados,
usados para determinar los patrones de conduccién de las diferentes categorias vehiculares, asi

como para poner a punto la metodologia de procesamiento de este tipo de datos.

El segundo grupo, llamado MD, contiene datos de mediciones de velocidad de los vehiculos, de
la marcha de la transmisién, de posicionamiento global, y de emisiones contaminantes para diez
vehiculos representativos de la regién. En total, se tienen 6,862,889 datos medidos en el grupo MV
y 18,308,818 datos medidos para 22 variables en el grupo MD), correspondientes a 23.11 horas de

medicién.

Datos de mowvilidad — MV

El conjunto de datos MV contiene informacion de posicionamiento global en varias zonas de
la ciudad y en horarios diferentes. Con estos datos se establecieron patrones de conduccion para
la recoleccién de datos en la campana de medicién de 2018. Usando estos patrones (ciclos) de
conduccién, se obtuvo el conjunto de datos MD para diez vehiculos representativos. Es importante

senalar que la obtencion de estos datos se realiza a una frecuencia de 1 Hz.

Para los buses, camiones y volquetas, se registraron aproximadamente 54, 240, y 195 horas,
respectivamente. Esto corresponde a 196,095, 864,463 y 704,188 registros temporales y a 67, 39
y 59 pruebas independientes para cada categoria vehicular. Estos datos se obtienen mediante un

GPS en el vehiculo o un dispositivo mévil con una aplicacién de rastreo GPS.

Datos de pruebas en ruta — MD

El conjunto de datos MD contiene cuatro grupos de mediciones: (1) datos de velocidad, medidos
con una quinta rueda implementada mediante un sensor laser, y datos de marcha de la transmisién,

registrados manualmente durante el recorrido; (2) datos de posicionamiento global medidos con el
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GPS del equipo HORIBA OBS ONE; (3) datos de concentraciones instantdneas de contaminantes
gaseosos y condiciones del flujo en el tubo de escape, medidos con mddulos independientes del
HORIBA OBS ONE; y (4) datos de concentracién de masa y nimero de particulas medidos con
el equipo DEKATI ELPI. Los tres primeros grupos se midieron con una frecuencia de 10 Hz, y el

ultimo con una frecuencia de 1 Hz.

Cada uno de los diez vehiculos de prueba (ver tabla 1) se instrumenté segiin el montaje experi-
mental de la figura 7, y se realizaron entre tres y cuatro mediciones vélidas, usando los patrones

de conduccién correspondientes, en la zona de medicion, tanto en ascenso como en descenso.

Figura 7: Montaje experimental para recolectar datos de movilidad y emisiones

En algunos vehiculos se realizaron pruebas simulando carga, y en otros se midié tinicamente con
el peso de los equipos de medicién y personal técnico. También se realizaron mediciones sin seguir
el patron de conduccion, llamadas pruebas de conduccion libre”. En total se tienen 55 pruebas.
Estas pruebas se llevaron a cabo en diferentes dias y franjas horarias. Cada prueba consta de un
archivo generado por el equipo de mediciéon de gases, flujo y GPS; dos archivos generados por el
sensor de velocidad (uno para ascenso y otro para descenso); y un archivo generado por el sensor

de particulas.

2.1.2. Patrones de conduccién

En el proyecto FEVA 2 se sintetizaron patrones de conduccién para cada categoria vehicular
a partir del conjunto de datos MV. La construccién de estos patrones se realiz6 mediante una
aproximacién estocastica basada en microviajes [49, 50], empleando un anélisis de componentes

principales y un andlisis de agrupamiento [46].

El patron de conduccién para buses se determiné con 67 recorridos obtenidos mediante GPS en
dispositivos méviles y el aplicativo CICAMET, desarrollado por el grupo de investigaciéon GIMEL.

El patron para camiones se determiné con 39 recorridos suministrados por la empresa de transporte
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de mercancias TCC, y el patron para volquetas se determind con 59 recorridos obtenidos por el
grupo de investigacion GIMEL, con equipos facilitados por la Facultad de Minas de la Universidad
Nacional. Esto introdujo diversidad en los datos de entrada, en cuanto al tipo de conductor,
vehiculo y movilidad en diferentes franjas horarias. Para mas informacién, el Anexo A.1 presenta

mas detalles sobre estos patrones.

2.1.3. Zona de medicién

Se recopilaron datos en ambos sentidos de la autopista Medellin-Bogota, debido a que el segmento
de via usado tiene un ascenso de 121,91 £+ 6,01 m en 3,01 £ 0,16 km? al rodear la montaifia, como
se muestra en la figura 8. La banda en verde claro del perfil de elevacién representa un intervalo

de confianza obtenido con los cambios de elevacion de todas las pruebas medidas en ruta.
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Figura 8: Caracteristicas de la ruta de mediciones

La topografia de la zona de medicion afecta principalmente a la VSP. Al no considerarse la
inclinacién de la via, se asume que no hay aportes o gastos de energia potencial gravitacional. Esta
aproximacién no es valida en regiones con topografias variables que presentan corredores viales
con pendientes pronunciadas. En la region del Valle de Aburra, por ejemplo, se pueden encontrar
pendientes por encima del 20 %. Este impacto se evidencia en los factores de emision obtenidos a

partir de las mediciones en ascenso comparados con los obtenidos en descenso (ver anexo A.3.2).

2Fl valor presentado es un intervalo de confianza del 95 % de la distancia recorrida y el cambio de elevacién.

37



2.2. Metodologia

Esta seccién presenta las consideraciones utilizadas en el procesamiento de datos para los con-
juntos MD y MV asi como las secuencias de procesamiento en cada etapa de la metodologia
de analisis modal. Como resultado se obtienen varias bases de datos tutiles para la creacion de los
modelos.

Para el conjunto MD se administraron los datos creando diferentes sub-bases de datos, cada una
compuesta por diez archivos, uno por vehiculo. Para el conjunto MV se adopté una metodologia
similar, pero en vez de tener un vehiculo, se tiene un recorrido de una ruta arbitraria en la ciudad.
Las metodologias se codificaron en Python, y el control de versiones del repositorio de codigo se

realiz6 a través de GitHub, disponible como un paquete de Python.

2.2.1. Formulacion matematica

A continuacion se definen algunas representaciones matematicas aplicables a las fuentes de in-
formacion disponibles para esta investigacion. Estas definiciones permiten la implementacion de

las metodologias y cédigos presentados en este capitulo y en los anexos.

2.2.1.1 Datos de movilidad

Se define el conjunto de variables MV (sin negrita en el texto) como una parte del conjunto MV

correspondiente a una prueba. Para la prueba k-ésima se define como:

MV, = {(xi) Hisy - X = (@4, Ais By, hi, Vaps,i) (1)

Donde ¢ es latitud, A es longitud, ¢ es tiempo, h es elevacion y Vigpg es la velocidad obtenida
mediante el sensor de GPS. La mayoria de sensores GPS proporcionan todas las variables men-
cionadas anteriormente. Sin embargo, algunas aplicaciones y dispositivos sélo registran [¢;, A;, s,
como es el caso de los buses. Los datos GPS son sensibles a desconexiones que se reflejan en discon-
tinuidades temporales. Por tanto, es necesario dividir el conjunto de datos en segmentos continuos
con un numero minimo de datos. El tiempo de desconexién se determina a través del tiempo ¢. En
los casos donde MV sea x; = [¢;, \i, hy], el tiempo de desconexién se desconoce, y por lo tanto se
asume como de 1 s, lo cual distorsiona la medicion, como lo demuestran los resultados de la seccién
2.3. Las desconexiones del GPS conllevan a la pérdida de informacién, y por tanto, los factores de

emision deben reportarse considerando el porcentaje de datos ttiles de cada conjunto MV.

38



MV, = {(Xz) ?:1 SoX = {Xtozt1axt1:t27 ---ath:th}
Finalmente, se puede definir el conjunto MV como la unién de todos los conjuntos MV:

MV = {MV;,MVs, ..., MV} }

2.2.1.2 Datos de pruebas en ruta

Se define el conjunto de variables MD (sin negrita en el texto) como los datos obtenidos ex-
perimentalmente en la zona de medicién, reproduciendo el patrén de conduccién bajo el montaje
experimental de la figura 7 para una prueba de un vehiculo en particular. Este conjunto de datos

se define como:
MD;, = {ds} = {(Xia}’i)}?zl (2>

donde el superindice s representa un parametro asociado a las condiciones de pendiente durante
el diseno experimental de las pruebas en ruta. Este parametro puede tomar valores de 1 para
pruebas con patron en ascenso, -1 para pruebas con patrén en descenso y 0 para pruebas obtenidas
sin seguir el patrén de conduccién (conduccion libre). Ademds, n = 8000 registros para emisiones
gaseosas y variables dinamicas y para particulas n = 800. Debido a que se tienen variables con
diferentes frecuencias de muestreo, se optod por estandarizar los datos a una frecuencia de 10 Hz.
Esto implica que aquellos datos con frecuencia de 1 Hz se interpolan para obtener datos entre cada
segundo. En la ecuacién anterior se utiliza la notacion y para representar el vector de variables
respuesta (emisiones contaminantes) y x para representar el vector de variables descriptoras o
caracteristicas de entrada (variables dindamicas). El subindice i nos ubica en una posicién especifica
del vector de datos, que esta asociado a un instante de tiempo de la prueba. Adicionalmente, se

define el conjunto MD como la unién de todos los conjuntos MD, es decir:

MD = {MD;, MDs,, ..., MD;,, }

Donde 1,2, ..., ky se refiere a las pruebas.

2.2.2. [Etapas de procesamiento

Para garantizar la efectividad de la metodologia para el analisis modal de emisiones, es crucial

definir una secuencia de procesamiento adecuada. Para cada una de las tres etapas de la meto-
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dologfa (creacién, validacién, e implementacién) se usan técnicas de procesamiento y se calculan

descriptores basados en mediciones (ver figura 9).
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Dinamica Emisiones

7 ENTRADA PROCESAMIENTO SALIDA

s Datos movilidad
== Datos para usar modelos
NOTAS == Datos calculados para validar modelos

m—— Datos reales para validar modelos

= Datos para crear modelos

Figura 9: Metodologia general de procesamiento de datos

El conjunto de datos MD se utiliza para crear los modelos. Para validar éstos, se emplean
conjuntos de datos MD que sirvan como pruebas de validacion.

2.2.2.1 Procesamiento de datos MD

La metodologia propuesta para procesar datos del conjunto MD busca consolidar y estructurar
este conjunto de datos para establecer una relacién adecuada entre las emisiones contaminantes y
las variables dindmicas. Esta se presenta en la figura 10 y se aplica a cada conjunto de datos MD
€ R? donde p representa 18 variables en este caso (se descartan algunos datos de GPS, asi como
la concentracién HO).
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Figura 10: Metodologia para procesar los datos del conjunto MD

En primer lugar se preparan los datos para su procesamiento. Para cada conjunto MD: (1) se
calcula la distancia recorrida en funcién de la velocidad, sin aplicar ninguna técnica de procesa-
miento; (2) se estandarizan las marchas de la caja de cambios®; (3) se obtienen datos de altitud a
través de los mapas de elevacién digital de la misiéon SRTM*[51]; (4) se calculan los flujos mésicos;
(5) se aplica un filtro para suavizar la senal de velocidad, con el fin de obtener valores aceptables
de aceleracion [38]; (6) se calcula la aceleracién mediante diferenciacién numérica, con un esquema

de cuarto orden [52].

El segundo paso consiste en utilizar las pruebas para calcular la pendiente de la via en la zona
de medicién. Es decir, obtener un perfil de pendiente de la via, en funcién de la elevacién (h) y de
la distancia recorrida (d): G = f(MD) = f(h,d). El detalle del calculo se presenta més adelante
en este capitulo. La pendiente (G) es un insumo necesario antes de proceder al andlisis individual
del conjunto MD de cada prueba.

El tercer paso consiste en detectar datos atipicos, para identificar pruebas con comportamientos

3La estandarizacién consiste en representar con un nimero cada marcha de la caja de cambios. Por ejemplo, si

un vehiculo posee caja con cambios 1, 1A, 2, 2A la estandarizacién serfa 1, 2, 3, 4.
4 Shuttle Radar Topographic Mission es un proyecto internacional entre la NGA y la NASA para crear un mapa

de elevacion digital del planeta.



inusuales y garantizar la repetibilidad (calidad) de las mediciones que se utilizan en la etapa de
creacién del modelo. Para ello, se usaron los cuartiles y la desviacién estandar de los datos. Este

proceso permitié identificar y algunas pruebas con comportamientos atipicos.

El cuarto paso de la metodologia consiste en sincronizar las variables dindmicas con: (1) las
concentraciones de los contaminantes, (2) el flujo de gases de escape y, (3) la velocidad obtenida con
el GPS. Para esto se usaron técnicas de sincronizacién basadas en eventos stibitos y correlaciones
entre senales. El primero obtiene los desfases de cada contaminante con la velocidad buscando
cambios significativos en la primera y segunda derivadas de cada senal x. El segundo paso parte del
resultado del paso anterior, y modifica la sincronizacién buscando un punto de maxima correlacién
entre los variables a sincronizar y una serie de variables de referencia. El detalle del proceso se

presenta en la seccién 2.3.4.

El quinto paso consiste en asignar a cada conjunto MD la pendiente con base en los resultados

del segundo paso, calcular la VSP y el ES; asi como el flujo mésico de las emisiones.

Finalmente, el sexto paso consiste en determinar los resultados de la metodologia: distancia

recorrida y factores de emision.

Los conjuntos MD en esta figura tienen tres estados. El primero, identificado como E (Estruc-
turado) representa los datos brutos organizados. El segundo estado, identificado como D (sincro-
nizacién con derivadas), representa los datos del estado E, incluyendo la sincronizacién de senales
usando eventos subitos, los cuales se identifican mediante la primera y segunda derivadas. Fi-
nalmente, el tercer estado, identificado como C (Correlaciones), toma los datos del estado D, y
modifica la sincronizacion inicial, maximizando el coeficiente de correlacién entre las senales. Los

pasos 5y 6 de la metodologia se pueden aplicar a los tres estados del conjunto de datos MD.

2.2.2.2 Procesamiento de datos MV

La metodologia propuesta tiene como objetivo determinar variables dindamicas para estimar
factores de emision a partir de datos de movilidad vehicular, tales como los que contiene el conjunto
MV. La figura 11 muestra las etapas usadas para procesar las mediciones obtenidas con GPS.
Este proceso se aplica a conjuntos de datos MV, € RP, donde p, varia entre 3 y 5 variables
dependiendo del dispositivo movil utilizado para obtener los datos. Después del procesamiento se
generan nuevos datos, correspondientes a velocidad, aceleracion, VSP, y ES, entre otros. La versién

final del conjunto de datos que contiene estas variables nuevas, se denomina MV (S).
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Figura 11: Metodologia para procesar los datos de conjunto MV

El primer paso consiste en obtener datos de una prueba que contenga informacion estructurada
como en los conjuntos MV,. Estos datos pasan a la segunda etapa, e la cual se detectan disconti-
nuidades mediante diferentes criterios: si sélo se tienen datos de latitud, longitud y altitud (p = 3),
se usa la velocidad, y si p > 3 (se tiene al menos el tiempo), se usa el tiempo. Luego, en la tercera
etapa se procesan los conjuntos de datos con p > 3, corrigendo las discontinuidades menores a 5 s,
mediante interpolacién polinomial de tercer orden. En caso contrario, se separa la prueba en varios

segmentos continuos.

En la cuarta etapa se filtra la senal de velocidad para los conjuntos de datos continuos, con el
fin de obtener valores razonables de aceleracién mediante diferenciacién numérica Los parametros
de filtrado se escogieron verificando los valores maximos de aceleracién obtenidos. En la quinta
etapa se calculan los descriptores usados en la metodologia (G, VSP, y ES), usando parametros
propios de cada vehiculo. Los resultados de esta etapa se almacenan el conjunto de datos MV (S).
Finalmente, en la sexta etapa se determinan algunas caracteristicas de las pruebas, tales como
distancia recorrida, tiempo de desconexion del GPS, velocidad promedio, aceleraciones maxima y

minima, etc.
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2.2.2.3 Procesamiento para validacion

Para validar la metodologia se utilizan aquellas mediciones del conjunto de datos MD que
corresponden a pruebas libres o sin carga. Es decir, pruebas definidas para la validacion desde
el disenio experimental. Por un lado, se emplea la metodologia de la figura 10 para determinar
el comportamiento real de la dindmica y las emisiones de los vehiculos. Por otro lado, se utiliza
la metodologia de la figura 11 para calcular los descriptores dindmicos y estimar las emisiones a
partir de los datos de GPS. Esto permite evaluar y cuantificar las diferencias que existen entre
el comportamiento real y las estimaciones para los descriptores dinamicos y para las emisiones

contaminantes.

La metodologia emplea una cantidad significativa de datos y pruebas para crear y validar los
modelos. La tabla 2 presenta la cantidad de registros (datos de un instante) y pruebas (mostradas
entre paréntesis) usados en este proceso, para los vehiculos de prueba. Cada registro corresponde

a 18 variables.

Tabla 2: Cantidad de registros (pruebas) para la creacién y validacién de modelos

Tipo Prueba B1 B2 B3 B4 CG-1 CG-2 CP-1 CP-2 V1 V2
Validaciéon 16,511 (2) 16,478 (2) 16,528 (2) 20,800 (3) 20,346 (3) 19,450 (3) 19,960 (3) 4,814 (1) 6,897 (1) 4,513 (1)
Creacién 65,999 (8) 32,904 (4) 66,029 (8) 66,107 (8) 44,291 (6) 44,367 (6) 89,545 (12) 44,782 (6) 59,197 (6) 157,766 (16)

Es importante tener en cuenta que algunas pruebas de validacién tienen condiciones dinamicas
diferentes a las usadas en la creacién de los modelos, como lo evidencia la tabla 3, donde se

presentan algunas caracteristicas de las pruebas para tres vehiculos.

Tabla 3: Ejemplo de caracteristicas de pruebas para las etapas de creacién y validacion

t d %4 Amin  Qmaz | Yoidle  Poacel  Yodecel  Jocruise | Yoa<o  Joa=0  Joa>o

Vehiculo  Prueba  Direccién | [s]  [km] [km/h] [m/s?] [m/s¥
Vi 068-1175 0 689.7 6.04 31.54 -1.74 1.58 1.33 28.45 19.54 0.50 0.41 0.09 0.50
065-1172 -1 988.7 2.84 10.34 -1.83 2.11 12.27 29.18  26.35 0.11 0.81 0.19 0.00
1 983.7 2.55 9.32 -2.06 2.00 | 11.80 29.92 23.91 0.11 0.00 0.17 0.83
CG-1 039-1144 0 567.2 6.08  38.60 -1.67 1.32 243 4175 25.00 0.30 0.43 0.09 0.48
036-1141 -1 738.8 2.79 13.61 -2.04 1.72 | 11.95 37.28 29.02 0.16 0.91 0.09 0.00
1 7372 2.60 12.68 -2.34 1.64 | 12.11 40.71 30.17 0.12 0.00 0.13 0.87
B4 054-1160 -1 828.2 283 12.32 -2.24 2.70 | 15.15 34.01 31.44 0.06 0.89 0.11 0.00
1 825.8 2.52 11.00 -2.53 2.59 | 16.25 33.66 32.80 0.03 0.00 0.10 0.90
058-1164 0 427.7 6.07  51.08 -2.57 1.54 1.94 4143 31.35 0.25 0.45 0.10 0.45
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2.3. Técnicas de procesamiento

Las técnicas de procesamiento permiten: (1) depurar los datos de velocidad y tiempo obtenidos
a través de mediciones GPS para identificar discontinuidades; (2) reducir el ruido inducido por los
sensores en los datos, lo cual afecta el cdlculo de los descriptores dindmicos; (3) corregir desfases
temporales inducidos por los sensores de medicién y por la diversidad de equipos usados en campana
experimental; (4) determinar cuales pruebas tienen informacién confiable, para excluir aquellas con

comportamientos extranos.

2.3.1. Depuracién de desconexiones de GPS

Existen dos posibles formas de realizar este proceso, dependiendo de la cantidad de variables
obtenidas con el GPS. La primera forma se basa en el tiempo, y la segunda en la velocidad calculada
a partir de los datos de GPS (segun la ecuacién 3). En ambos casos hay pérdida de informacién por
ausencia de datos, pero la depuracion con la velocidad induce un error temporal en las mediciones
como se observa en la parte superior de la figura 12. Los datos necesarios para el procesamiento son
¢, Ay h. Sin embargo, es vital contar con el tiempo t en formato “AAAA-MM-DD HH:MM:SS”,

para obtener el instante exacto de registro de las mediciones.

A AN
AX; = 2Rarcsin \/SiIl2 (Tgb) + €0 ¢; COS B4 1 sin? (7> [km)] (3)
Donde: A¢p = ¢j1 — ¢y y AN = Aip1 — N
Por lo tanto, la velocidad se calcula como:
AX
Vg = — 4

Donde el cambio en el tiempo estd asociado con la frecuencia de medida.
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Figura 12: Correccién de desconexiones en los datos de GPS

2.3.1.1 Segmentacion a partir del tiempo

Se debe tener una representacién del tiempo en segundos, en el rango t € [0,86400] [s]. Las
discontinuidades estan en aquellos puntos que cumplan la condicién t(i + 1) — t(i) # f donde f es
la frecuencia de muestreo. Dependiendo del sensor, es posible que las desconexiones sean frecuentes
con intervalos cortos (desconexiones entre 1y 5 segundos) o desconexiones grandes. As{ mismo, se
puede calcular el tiempo de desconexién del sensor, el cual representa la pérdida de informacién en
una ruta. Para eliminar discontinuidades cortas (inferiores a 5 segundos) se utilizé la interpolacién
de datos. De esta manera, la pérdida de informacién disminuye para los camiones de 15.2% a

8.2%, y para las volquetas del 7.67 % a 2.88 %. En autobuses no se cuenta con datos de tiempo.
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2.3.1.2 Segmentacion a partir de la velocidad

Esta técnica determina la velocidad del vehiculo a través de los datos de ¢, A\, mediante la
ecuacion 4. Posteriormente se identifican los puntos de discontinuidad como aquellos que cumplan
la condicién |V (i + 1) — Vg(i)| > 50 km/h. Es decir, que se considera atipico un cambio de
velocidad de 50 km/h en 1 s. Luego, se implementa una correccién de los indices temporales para
tener el punto exacto de discontinuidad. Esta técnica puede obviar discontinuidades cortas y no

permite calcular el tiempo de desconexiéon entre puntos de discontinuidad en la prueba.

2.3.2. Filtrado de senales

El filtrado de una senal implica suavizar su comportamiento mediante el uso de una aproximacion
matematica para eliminar o atenuar ciertas frecuencias no deseadas y mejorar la calidad de la senal
resultante. Esta aproximacion puede ser un promedio mévil, una mediana moévil, métodos basados
en ajuste de polinomios e incluso, métodos especializados basados en teoria de control como los
filtros de Kalman, adecuados para sistemas dindmicos lineales [53, 54].

Para este trabajo se utilizé el filtro de Savitzky-Golay [38]. La técnica consiste en tomar una

ns+1 :
#e= se le asigna la

ventana de datos impar n,, y ajustar un polinomio de orden p,. Al dato
estimacion de dicho polinomio en esa posicién. Se ha encontrado que es suficiente usar py, = 3,
aplicando el filtro dos veces consecutivas sobre la senal (filtrar el resultado del primer filtro) [48].
Para definir n, se proponen criterios que garanticen un comportamiento suave en la senal, sin
generar cambios considerables en la misma, y depende en gran medida del comportamiento de los
datos y de la frecuencia de muestreo. La determinacién de ng se puede refinar, teniendo en cuenta

el comportamiento de variables que dependen de las derivadas de la senal filtrada.

En la figura 13 se presenta el perfil de velocidad Vi (t) obtenido con la ecuacién 4 y el correspon-
diente perfil luego de aplicar el proceso de filtro. Es importante aplicar esta técnica en la velocidad
para suavizar la senal y de esta manera tener aceleraciones en rangos confiables. De lo contrario,

m
se pueden tener aceleraciones de hasta £100 —.
s
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Figura 13: Ejemplo del efecto de filtrado de seniales (conjunto MVy,)

Después de realizar un analisis exploratorio de filtrado de las senales, se encontré que para el
conjunto MDD se pueden usar valores fijos de p; = 3 y ny = 15 para la senal de velocidad. Para
el conjunto MV se usa ps; = 3, y el parametro n, se determina para cada segmento continuo, con

base en sus aceleraciones maximas y minimas. La metodologia usada se describe a continuacion:

= Se buscan aquellos segmentos continuos que cumplan la condicién ¢,,41 —t,, > 60 [s], es decir,

solo se procesan segmentos de datos con duracién mayor a 1 minuto.
= Se tienen como parametros iniciales de buisqueda:

1. Se define ng4.p € [0,1,2,3,4] como el nimero de datos a eliminar en cada extremo de
un segmento. Esto se debe a que en los extremos se presentan valores atipicamente altos

de aceleracion, debido a las discontinuidades.
2. Se define ng € [5,7,9,11] como la ventana necesaria para filtrar la senal.

» Para todas las posibles combinaciones de estas variables (ng..p,ns) se aplica el siguiente

proceso:

48



1. Para cada segmento x;, se aplica un filtro sobre la velocidad Vy con una ventana

41
Ng.
2. Se calcula la aceleracién a, mediante diferenciacién numérica de cuarto orden (segundo

orden para los datos en los extremos del intervalo).
3. Se eliminan los primeros y ultimos datos ng,, de la aceleraciéon a.

4. Se determinan las aceleraciones méaximas y minimas para el segmento Xy, .., ..

= Se busca la combinacion de pardmetros tal que se garanticen aceleraciones en rangos cohe-

rentes. Para la busqueda de estos parametros se evaluaron las siguientes condiciones:
1. Primero se busca el minimo ng,.p que garantice apmin > =2y Gmasr < 2.
2. Para los datos resultantes se busca el valor minimo de n,.

3. En caso de no tener valores ngyp, ns €n el rango dado, se toman los valores maximos,

es decir, 4 y 11 respectivamente.

2.3.3. Depuracién de mediciones experimentales

En algunos casos, los datos reportados por un equipo de medicién presentan inconsistencias y no
tienen significado con respecto al fenémeno fisico que se esta midiendo. Ademas, se han observado
diferencias en las mediciones realizadas bajo los mismos pardmetros experimentales. En particular,
para esta investigacion se encontraron problemas con los datos reportados por equipos PEMS,
los cuales en ocasiones reportan valores negativos de caudal de gases Vg (s6lo para un registro) y
de concentracion NOx (48,875 datos, 5.87 %). Estos valores negativos se presentan en intervalos
de tiempo cortos. Zhang et al. [32] recomiendan omitir estos datos para los andlisis posteriores.
También se observan mediciones atipicas de NOx, PM y PN para camiones y volquetas, debido a
fallos de los médulos de medicién y por incidencias en el desarrollo de las pruebas. Ademas, algunas
pruebas del vehiculo V5 no cuentan con mediciones de PM, debido a que se realizaron con dilucién
en frio por accidente. Estas mediciones atipicas se pueden identificar, ya que las mediciones se

realizaron siguiendo un patrén de conduccion.

Inicialmente, para cada conjunto MD; se calculan las concentraciones promedio de cada emi-
sién. Posteriormente, se calcula el promedio de las concentraciones media en todas las pruebas
de un mismo vehiculo, bajo las mismas condiciones de medicién (sélo ascenso, o sélo descenso).
Finamente, se implementaron dos procesos de deteccion de datos atipicos. El primero basado en la

media (p) y la desviacion estandar (o), y el segundo basado en cuartiles (Q; y Q3) v el rango entre
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cuartiles(IQR). El criterio basado en la media, usa el valor de la distribucién ¢ de Student, con un
grado de significancia («) del 95 %. El uso de ambas metodologias permite definir una clasificacién

de las mediciones segin su grado de precision, segtin se muestra en la tabla 4.

Tabla 4: Criterios de depuracién de mediciones

Repetible Atipico por u, o

o —pl <ticapp-0 N Q1 <o < Qs |z — p| > ti_qp -0

Atipico leve Atipico extremo

Q1 —15-IQR<z <@V Q1 —3-IQR<z<@Q,—15-IQR V
Qs <r<@3+15-IQR Qs +15-IQR<x<Q3+3-IQR
Atipico

r<Q@Q1—3-IQRVzx>Q3+3IQR

Los criterios que se consideran no validos son el atipico y atipico extremo. Las pruebas vélidas
son aquellas en las cuales, hay repetibilidad, es atipica por u,o, o atipica leve. El anexo A.3.1
presenta los resultados completos de las técnicas de detecciéon de datos atipicos. En dicho anexo,
aquellas pruebas marcadas con X indican que presentan baja precision y se descartan del analisis.
Las pruebas con la marca v poseen precisién y contintian en los andlisis posteriores. Finalmente,
las pruebas que poseen la marca e son atipicas por pu,o. Sin embargo, al comparar estas pruebas
con otras similares, se encontré que no hay diferencias grandes que impliquen considerarlas como

atipicas, y por tanto, también contintian en el andlisis.

2.3.4. Sincronizacion de senales

La metodologia que se presenta en la figura 14 permite determinar de forma automaética los
desfases temporales entre la velocidad V' y cada una de las variables a sincronizar, para cada
prueba (MDy, (E)). La metodologia se enfoca en alinear temporalmente el comportamiento de los
eventos dinamicos de la velocidad con los eventos de las demas variables. Para ello, se evalué un
tnico desfase por cada senal, tomando la velocidad del vehiculo V' (medida con la quinta rueda)
como referencia y como sefiales a sincronizar: (1) la velocidad medida con el GPS® Vgpg; (2)
las concentraciones volumétricas de los contaminantes CO, COs, NOx, HC; (3) la concentracién
mdsica y numérica® de particulas para tamanios mdximos de 10um y 2.5um; (4) el flujo de gases

en el escape del vehiculo Vg.

5Se asume que el desfase de la altitud es el mismo que el de la velocidad del GPS
SEntiéndase como la cantidad de particulas por unidad de volumen.
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Este desfase se evalué de dos formas: la primera a través de un analisis basado en la primera y
segunda derivada de las senales, el cual determina aquellos instantes en que ocurre un incremento
subito en la senal, es decir, cambios significativos en corto tiempo. La segunda forma determi-

na desfases a través de un andlisis de correlaciones entre senales, partiendo de la sincronizacion

obtenida con el andlisis anterior.

E: Estructurados

D: Derivacién C: Correlacion

MD (E) - ™MD (C) =
-
- > [~

- = =1 3
= EE MD - 3 =

Alinear Senales

Se mueve cada sefial a partir de

Alinear Senales

Se mueve cada sefial a partir de

la velocidad anexando y la velocidad anexando y
quitando datos en los extremos. quitando datos en los extremos.
A A

\ 2 A 2
Sincronizacion con Derivacion Sincronizacion con Correlaciones

Umbrales y Puntos ) Barrido
derivadas finales | correlaciones
Puntos Puntos
candidatos candidatos

Puntos
finales

Figura 14: Metodologia para sincronizar senales

Inicialmente se utilizan la primera y segunda derivadas de cada senal para determinar el primer
evento stbito (incremento significativo en poco tiempo) en todas las senales. El desfase se calcula
como 0t(Tyef, Tsine) = tref — tsine donde t,f es inicio del evento sibito obtenido para la velocidad

V (Zyef), ¥ tsine €l inicio del evento stibito de cada una de las deméds senales a sincronizar (2.

Al alinear la senales se generan nuevas pruebas MDy (D), donde las senales estéan sincronizadas,
y por lo tanto, tienen mejor correlacién que en los datos originales (MDy, (E)). Un desfase positivo
indica que la senal a sincronizar estd a la derecha de la senal de velocidad. Por otro lado, un desfase

negativo implica que la senal esta a la izquierda de aquella.

Para dar robustez al proceso se implement6 un anélisis de correlaciones, consistente en desplazar
la senal de referencia 5 segundos (50 datos) a la izquierda e implementar un barrido de 10 segundos
a la derecha, de modo que se obtenga la correlacién entre las senales para cada iteraciéon (100

correlaciones por cada senal). Posteriormente, se busca el punto de correlacion maxima (usando
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el coeficiente de correlacion de Spearman) entre la senal de referencia y la senal a sincronizar. El
resultado es un nuevo conjunto de datos, compuesto por pruebas sincronizadas MDy (C), en las

cuales los eventos dinamicos estan correlacionados lo mejor posible con las emisiones contaminantes.

A continuacién se presenta el detalle de estas dos técnicas de sincronizacién automatica.

2.3.4.1 Sincronizacién mediante eventos subitos
Se seleccionan las variables x de cada conjunto de datos MDy, (E):
x = (V,Vaps, Vy, ccos €co,, CHOs CNOxs Cn,PM105 Cm,PM105 Cn,PM2.55 Cm, PM2.5)

Esta parte de la metodologia consiste en evaluar una serie de condiciones, en los intervalos
[ti,t; + ng] para & (primera derivada de cada senal) y [t;,t; + ngq) para & (segunda derivada
de cada senal). ng y ngg son ventanas de datos (tiempo) para la primera y segunda derivadas,
respectivamente. Algunas seniales presentan ruido significativo, y por lo tanto hace falta filtrarlas
antes de aplicar esta metodologia. En estos casos, se define ng, como la ventana de datos usada en
el filtrado de la sefial (ver seccién 2.3.2). Los valores de estos pardametros se determinaron mediante

una exploraciéon de los datos. Los resultados se presentan en la tabla 5.

Tabla 5: Pardmetros por variable para implementar sincronizacién con procesos de derivacién

V. Vaps cco €co, ¢Nox CHC Vi CnPM10 CmPM10 CnPM25 CrmPM25

Ng | - 9 - - 9 -9 - - - -
ng | 6 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
Ngg | 8 8 8 8 8 8 4 4 8 4 8

La metodologia de sincronizaciéon mediante eventos subitos consiste en cuatro pasos que se

presentan a continuacion.
Paso 1: Umbrales y derivadas

= Se aplica un filtro a la senal con los tamanos de ventana n, mostrados en la tabla 5. Este

paso se recomienda usar cuando la senal presente ruido, como sucede con las variables V,
VG PSY NOx.

= Se calculan 2 y ¥ para todas las variables, mediante un esquema de diferenciacion numérico
centrado de cuarto orden. Posteriormente, estas derivadas se normalizan, de modo que su

magnitud queda en el intervalo [0,1].
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= Se calculan dos umbrales de ruido: 83 = f(2) y B4a = f(#) mediante una técnica de bootstrap”
[55] sobre los primeros 50 segundos de medicién (operacién en ralenti). Estos umbrales son

diferentes para cada variable y cambian entre pruebas MDy.

Paso 2: Puntos candidatos

Esta etapa se definen 8 variables dicotémicas: C = {C},...,Cs} con base en las condiciones
presentadas en la tabla 6.

Tabla 6: Célculo de criterios para determinar eventos siibitos

Criterio de ceros

, 1 siz,>0Vmeli,1+ng

0 de lo contrario

Criterio de cambio de signo

0 de lo contrario

Criterio de ruido £,

Criterio de ruido By

| s, > B Vme it | sid > wm e [ii+
Cyi) = si @ Ba Ym € [i,i+ ng) Cali) = si @ Baa Ym € [i,i + N4l

0 de lo contrario 0 de lo contrario

Criterio de maximos [y Criterio de maximos (g4

C (Z) . I s MaXmeli,i+ng) («rm) > 26d C (Z) . I si mMaX,eii+ngq) (xm> > 2de
5(2) = (i) =
0 de lo contrario 0 de lo contrario
C (Z) . 1 s mame[Li—‘rnd] (xm) Z 56{1 C (7/) . 1 s1 maxmé[i,i—i—ndd] (xm) Z 5de
6l?) = (i) =
0 de lo contrario 0 de lo contrario

Los criterios presentados en la tabla anterior, se calculan para cada senal x = [z, 29, ..., T;, ..., Ty
de una prueba MDy, en cada punto i (o t;). Cada variable propone un punto de inicio (punto
candidato), y con base en estos puntos se determina el instante donde ocurren los eventos stbitos
para cada senal.

Como ilustracién, la figura 15 presenta el criterio Cy(i) correspondiente a la prueba B1-43 para
las variables V;,, V, PM2.5 y CO,. En esta figura cada segmento de un mismo color representa el

inicio y fin de un evento stbito para cada senal.

"El bootstrap es una técnica de remuestreo de datos utilizada para estimar estadisticas en una poblacién, mediante
el muestreo de un conjunto de datos con remplazo.

93



. V [km/h]
0.8] Ci(i) =0
] — () =1
0.7 Xco, [%]
] C1(6) =0
0.6] —G@=1
] V, [m?®/min)
__ 0.5 Ci(5) =0
B 4 Ci) =1
8| X - .
g 0.4 /
E ] // / /
0.3 I Y
3 I / A
4| I [ / / / / SV / / 4 /
0.1] / / ; ' % / /, /
] ] } // / i
1V J [
0_
- T T T 60 T T T 80 T T T 100 T T T 120 T T T 140 T T T 160
t[s]

Figura 15: Ejemplo de eventos sibitos identificados mediante el criterio Co(4)

Paso 3: Puntos finales

Cada criterio propone un punto de inicio. Sin embargo, la combinacién de estos criterios mejora
la bisqueda de puntos para los eventos stbitos de cada senal. Esto se debe a que algunos criterios
permiten identificar mejor estos puntos para unas senales que para otras, debido a las diferencias

entre los sensores (resolucién y ruido), y al tipo de prueba (ascenso o descenso).

La tabla 7 presenta los criterios finales usados para buscar los puntos de inicio de los eventos
subitos para cada senal. En algunos casos se encontré que solo un criterio era la mejor opcion,
y en otros casos fue mejor usar una combinacion de éstos. La tabla se construye con base en los

resultados obtenidos para todos los conjuntos MD, que cumplen los criterios de repetibilidad de

pruebas.
Tabla 7: Criterios de busqueda de eventos subitos
Variables | V' | Vaps, cco,, tnox, Vg cco CHC)» Cn,PM10> Cm,PM105 Cn,PM2.5> Cm, PM2.5
Criterio | C; Cs C,+GC; C; +Cs3+ Cg
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La metodologia determiné de forma correcta 100 de 101 eventos stbitos para V' (99 %), 96 de
101 para Vgps (95 %), 92 de 101 para CO (91 %), 98 de 101 para CO5 (97 %), 42 de 54 para NOx
(78 %), 88 de 101 para HC (87 %), 87 de 101 para V, (86 %), 61 de 93 para PM10 (66 %), y 82 de
93 para PN10 (88 %). Se encontré que los eventos subitos para particulas son independientes del
su rango de tamano, pero si varian entre masa y numero. En todos los casos, se corrigié de forma

manual la sincronizacion de eventos subitos que la metodologia no detecté de forma satisfactoria.

Paso 4: Alineacion de senales
La alineacion consiste en desplazar las senales a sincronizar, a partir de la senal de referencia,
usando el desfase obtenido en el paso anterior. Esto genera un nuevo conjunto de datos MD (D).
La alineacién de las senales se hace quitando y anexando datos en los extremos de las senales. Esta
pérdida de datos no implica alteraciones en los resultados, debido a que los datos iniciales y finales

de cada prueba corresponden a condiciones de ralenti, de aproximadamente 50 segundos.

2.3.4.2 Sincronizacién mediante correlaciones
Se seleccionan las variables x de cada conjunto de datos MDy (D):

X = (V7 Vars, ‘/97 CCO, CCO45 CHC; CNOx; Cn,PM10; Cm,PM10; Cn,PM2.55 Cm,PM2.5)

En esta etapa se refinan los desfases, buscando las posiciones donde ocurra la mejor correlacion
entre una senal de referencia x,.s y las senales a sincronizar .. Las seniales de referencia usadas

son V', ay VSP, y las senales a sincronizar son todas las otras variables de x, excepto V.

Inicialmente se asigna la pendiente a cada prueba y se calcula la VSP, luego se implementan los

siguientes pasos:
Paso 1: Barrido de correlaciones

n
= Sea y una senal a sincronizar y x una senal de referencia. Se mueve x hacia la izquierda 5
datos con n = 100 (10 seg).

= Se inicia un proceso iterativo de n veces, y en cada iteracién se mueve 1 dato el vector a
sincronizar (y) hacia la izquierda, y se calculan los coeficientes de correlacién de Pearson (r,)
y de Spearman (r) para cada posicién, como se muestra a continuacién. En el anexo A.3.3

se da mas detalle sobre el calculo de r,.

. >z (T — )y — 9)
L@ - 2 (i — )
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6> i (rg(z:) —rg(y:))°
n(n?—1)

re=1—

La figura 16 muestra el barrido de correlaciones y los puntos de sincronizacién para una prueba
de ejemplo. Estos puntos son la posicién donde ocurre la maxima correlacién de Spearman entre
la senal de referencia x y la senal a sincronizar y. El desfase es la cantidad de puntos que se debe

mover la senal y.

1: €co —— €CO, —— CNOx Cm,PM2.5 —— Cn,PM2.5
- /"\
] ]
0.8 N
d |
; =
= 0.6_ _\\
< 0.4
0.2
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Figura 16: Ejemplo de resultados de sincronizaciéon mediante correlaciones

Paso 2: Puntos candidatos

Se obtienen las posiciones que arrojen el maximo valor de correlacion entre la senal de referencia

x (V, VSP, a) y las senales a sincronizar.
Paso 3: Puntos finales

Para la seleccién de los puntos de sincronizacién finales se usé como criterio la mejor correlacion
de Spearman entre la senal de referencia y cada senal a sincronizar. En casi todas las pruebas y

senales se presenté que la correlacion de Spearman fue mejor que la de Pearson.

La tabla 8 presenta la variable de referencia con la cual se determiné el desfase. La sincroniza-
cién se realiza moviendo cada variable y la velocidad, usando el desfase que garantice la maxima

correlacion entre las senales.
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Tabla 8: Variables éptimas para obtener puntos de sincronizacién con procesos de correlacién

Toine | V| Vaps | cco | cco, | cnox | cuc | Vi | Capio | Cmpaio
Tref | — Vv VSP | VSP | VSP | V | VSP | VSP VSP

Paso 4: Alineacion de senales

Igual que en la etapa de sincronizacién mediante eventos stibitos, en esta etapa se desplazan las
senales a sincronizar hacia izquierda o derecha, segin el desfase determinado, lo cual genera un
nuevo conjunto de datos MD (C). Este conjunto de datos es el que se usa para continuar con la

metodologia para la estimacion de emisiones.

La figura 17 presenta las mediciones en un vehiculo para un conjunto de datos MDy. Para esta

prueba se evidencian desfases de hasta 5 segundos entre la velocidad y las demés senales.

1] — V om/H)
0.8: Veps [km/h]
] Xeo %]
5 0-6_ Xco, [%]
& § N Xnox [%]
g 04
] Xuc (%]
0.2 — V, [m? /min]
0: — Xpwo [mg/m?]
— Xpwzs [mg/m’]
— X [#/em’]
= Xenzs [#/cm?]
1
0.8]
g 0.6
8 ﬁ 7
g 0.4]
0.2
0_ o
™5 " ' " 50 © " ' " 55 " " " " e " " " " & " " " " 70
¢ [s]

Figura 17: Ejemplo de los resultados del proceso de sincronizacién para un prueba
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Luego de implementar la correlacién, se observa una que la alineacion de eventos entre las
senales dinamicas y las concentraciones de emisiones mejora. Esto se debe a que el proceso de
sincronizacién mejora la correlacion entre la VSP y cada flujo masico ;. Estas correlaciones
resultados se presentan en el anexo A.3.3. En casi todas las pruebas se evidencié un aumento entre
la correlacién de la VSP y las concentraciones promedio de los gases (X;) para los conjuntos MD

(C) al comparar con los otros dos conjuntos.

2.4. Calculo de variables

Para caracterizar el estado instantaneo de un vehiculo se debe establecer un conjunto de variables
que permitan describir de manera precisa las condiciones dindmicas, topogréficas y de emisiones

contaminantes.

2.4.1. Velocidad del vehiculo

La velocidad instantanea del vehiculo se calcula dividiendo la distancia recorrida entre dos
posiciones contiguas, medidas mediante un sensor GPS, y usando el tiempo transcurrido entre
ambas medidas. Para calcular la distancia a partir de datos GPS, se utiliza la ecuacién 3. Esta

ecuacion determina la distancia entre dos coordenadas de una esfera.

La precisién y estabilidad de los sistemas de medicién por GPS inducen ruido en la senal de
velocidad. Debido a que la aceleracion se calcula a partir de los datos de velocidad, se debe filtrar
esta senal. El proceso de filtrado puede generar valores negativos en zonas de arranques o paradas
del vehiculo. Por lo tanto, se deben depurar las senales de velocidad filtrada y de aceleracién,

llevando a cero sus valores cuando la primera es negativa.

2.4.2. Aceleracion del vehiculo

La aceleracion se calcula a través de mediciones de velocidad instantanea mediante un esquema
de diferenciacion numérica centrado de cuarto orden para todos los datos, excepto para los datos
en los extremos, en los cuales se usé un esquema de segundo orden (ver ec. 5) [52]. Se validé que las
aceleraciones maximas y minimas estuvieran en un rango razonable para las categorias vehiculares

de estudio, que normalmente esté entre —2 < a < 2 [m/s?].
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( —V(i+2)+8V(i+1)—8V(i—1)+V(i—2)
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12h
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V(i+1)—-V(i—-1)

) si i=2mn—1
\ 57 O(h*) si  i=2,n

2.4.3. Pendiente de la via

La pendiente de la via (G) afecta directamente el calculo de la VSP, a través del aporte de energia
potencial del vehiculo. Durante la conduccion, este parametro afecta el consumo de combustible y

las emisiones contaminantes. Por estas razones, se debe poner cuidado especial en su determinacion.

Existen diferentes aproximaciones experimentales para medir los datos de distancia recorrida y
cambios de elevacion, como se mencioné en la seccion 1.1.3.5. La forma més facil es usar datos de
sensores GPS, a pesar de que en éstos la altitud tiene significativamente mas error que los datos
de latitud y longitud [18]. En este caso, lo més recomendable es realizar multiples mediciones en el
mismo tramo de la via. Una aproximaciéon comun consiste en promediar los resultados de pendiente
de varias pruebas, para obtener una mejor estimacioén [19]. Cuando se cuenta con una sola medicién,
como es el caso de pruebas de movilidad para estimacién de factores de emision (conjunto MVy,), se
incurre inevitablemente en errores de la pendiente, los cuales varian, dependiendo de la calidad del
sensor (cantidad de satélites a los cuales se puede conectar), asi como de las posibles desconexiones

causadas por obstaculos como puentes, tineles, etc.

Se ha encontrado que para determinar la pendiente de una ruta determinada, es conveniente
dividir ésta en tramos de recorrido constantes, y analizar cada tramo de forma independiente, deter-
minando su pendiente mediante una correlacién lineal de los datos elevacion-desplazamiento [19].
Sin embargo, cuando se considera un tamano de tramo o segmento de via de longitud constante, se
pueden enmascarar cambios de pendiente severos que ocurran dentro de éste. Por este motivo, lo
méas adecuado es adaptar esta metodologia, explorando diferentes longitudes de segmento de via,

de modo que en cada uno de éstos la pendiente sea lo mas uniforme posible.

En una ruta determinada se pueden tener k segmentos de via con longitud As. Por tanto, Asy
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representa la distancia del segmento k. El calculo de la pendiente se hace ajustando un modelo de
regresion lineal h = f (s) para un segmento de via k en un conjunto MDy. Es decir, un modelo de
la forma h = ag+ a7 - s + €, donde h son los datos de elevacion, s son datos de distancia calculada
mediante integracién de la velocidad, a; es la relacién entre Ah y As (pendiente), € es el ruido
residual, y g es el intercepto, el cual representa la elevacion inicial del segmento k. El resultado
es un numero de segmentos de via, los cuales pueden ser de longitud distinta, y cada uno tiene

asociado un valor de pendiente, con su respectiva bondad de ajuste.

Ah Ah
G = f(V,h) = — = tan | arcsin — 6
) = = tan (awesin 3 ) )

Para los conjuntos MDj se calcula un perfil de pendiente, de modo que se obtenga de forma
optima Asy, utilizando todas las pruebas en ascenso. Estos resultados se compararon con el perfil
obtenido mediante una sola prueba, considerando As, = 140 m. Este valor se obtuvo mediante
un andlisis previo de los datos [47]. Por lo tanto, para los conjuntos MV}, se calcul el perfil de

pendiente considerando As;, = 140 m.

2.4.3.1 Estimacién de la pendiente con multiples mediciones (G)

La determinacion de la pendiente cuando se cuenta con miiltiples mediciones en una misma ruta,
se basa en métricas estadisticas y métodos de deteccién de datos atipicos, para tener un perfil que
garantice que para cada segmento k se tenga un valor de pendiente donde el valor del r? sea lo

mas alta posible. Los pasos de esta parte de la metodologia se describen a continuacién:

= Se define ds como las posibles longitudes que puede tomar un segmento k. ds varia en un

rango entre 40 y 400 metros con un incremento de 40 metros.

» Se define la distancia acumulada total z.(k), como aquella que incluye hasta el segmento k,
y la distancia acumulada parcial z;(k), como aquella que incluye hasta el segmento k& — 1. La
diferencia entre ambas es la longitud del segmento k.

k k—1
zo(k) = Z Aspy, xi(k) = Z Ay
m=1 m=1

= Para buscar la longitud de segmento 6ptima Asy se hace lo siguiente:

1. Se inicia un ciclo que recorre todos los posibles valores de ds, y para cada uno de éstos

se realizan los procesos siguientes:
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e Para un conjunto MDj se obtiene la pendiente en el intervalo [x;(k), z;(k) + 0s],

mediante un modelo de regresién, con su respectivo intervalo de confianza (del

95%).
e Para cada modelo de regresiéon se calculan 31 métricas estadisticas.

e Se implementa un anélisis de deteccion de datos atipicos, el cual aplica una transfor-
macién para estandarizar los datos con promedio y desviacion estandar. Luego, se
aplican dos métodos de deteccién de datos atipicos, el algoritmo de determinacion
de la minima covarianza y el algoritmo de Bosque de Aislamiento, para descartar
pruebas con problemas en la medicién [56]. Esto genera diferentes sub-grupos de

datos.

e Para cada sub-grupo de datos, se calculan métricas estadisticas como el promedio,
la desviacién estandar, el rango intercuartilico, la mediana, asi como un intervalo
de confianza al 95 % (Clys). Estas métricas se calculan para la bondad de ajuste,

r?, y para la pendiente G.

2. Con las métricas del paso anterior, y para todos los segmentos ds, se selecciona la mejor

longitud de segmento, a través de la minimizacion de la siguiente condicion:

El perfil de pendiente se conforma por segmentos con 72 cercanos a 1, lo cual representa un buen

ajuste entre los datos, y garantiza que el calculo de la pendiente es preciso. Los resultados para la

ruta de pruebas se presenta en la tabla 9.

Tabla 9: Resultados de la pendiente de la via usando varias pruebas

k| Asy [m] G[% Cly(G)[% 12 Clgs(r?)
0 360 5.6 0.14 0.967 0.009
1 400 2.6 0.25 0.812 0.044
2 400 5.2 0.32 0.934 0.015
31 400 50 0.29 0.929  0.023
4 400 3.5 0.22 0.931 0.015
5) 400 5.3 0.13 0.923 0.020
6 400 6.0 0.33 0.943 0.014
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2.4.3.2 Estimacién de la pendiente basado en una sola medicién (G*)

La determinacién de la pendiente mediante una sola mediciéon no garantiza que para cada seg-
mento As; se obtenga un valor preciso, debido al error intrinseco en los GPS para medir altura.
También se limita la bisqueda éptima del tamano, ya que por cada segmento se cuenta sélo con
un grupo de datos. El proceso para determinar la pendiente en estos casos consiste en dividir el
recorrido en una cantidad de segmentos de 140 m de longitud. Luego, para cada uno de estos

segmentos (identificado como k), se hace lo siguiente:
1. Se calcula la distancia a partir de la velocidad filtrada.

2. Se filtra la elevacion h dos veces usando parametros ng, = 19 y p, = 3. Esto es necesario,
ya que la senal de altitud presenta cambios muy bruscos (poco realistas) de un instante de
medida a otro.

3. Se calcula la pendiente a través de un modelo de regresién lineal, para obtener «;.

4. Se verifica que los valores de G no excedan el 25%. Si esto ocurre, estos valores se llevan a
la pendiente méxima posible en el AMVA (25 %).

Para el conjunto MVy, se determiné la pendiente usando la metodologia para datos de una sola
prueba (seccién 2.4.3.2), ya que en este caso no hay otra opcién. Por otro lado, para los conjuntos
MDy, se cuenta con varias pruebas en la misma ruta, lo cual permite usar ambas aproximaciones,
con el fin de comparar las diferencias en la pendiente resultante. La figura 18 presenta el resultado

de las dos formas de determinar la pendiente.
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(b) Distribucién de la funcién probabilidad acumulada para las diferencias de la pendiente.

Figura 18: Comparacién entre las dos formas de determinacion de la pendiente

En la parte a se presenta los dos perfiles de pendiente resultantes. En el caso del calculo usando

s6lo una prueba (G*), el perfil depende la prueba seleccionada. Cuando se determina la pendiente

usando todas las pruebas disponibles (G), el resultado puede ser muy diferente, pero se considera
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mas preciso y representativo de la via usada en las mediciones. Se observan diferencias considerables
en la pendiente en algunos segmentos. En la parte b de esta figura se muestra la distribucién de
densidad de probabilidad acumulada (Cumulative Probability Density Funtion — CPDF) para la
diferencia entre las dos pendientes de la parte a, como funcién de la diferencia absoluta entre las
dos pendientes. Se observa que aproximadamente el 80 % de los datos tienen un error entre -5 %
y 5%. Esto significa que cuando se usa una sola prueba para determinar la pendiente, se pueden
obtener error muy significativos, los cuales afectan directamente los valores de VSP, y por tanto

el agrupamiento y la estimacion de las emisiones contaminantes.

2.4.4. Imercias del vehiculo

El coeficiente de inercia del vehiculo (g4) se determiné a partir de la inercia equivalente del
sistema de transmision de cada categoria vehicular [57]. Este coeficiente expresa la inercia de los
componentes rotativos como una fraccion de la masa total del vehiculo, y depende de la marcha
(subindice k) en la cual se encuentre la transmisién. En la préactica se suele usar un valor constante,
representativo de la respectiva categoria vehicular [35].

El esquema simplificado de la transmisién de potencia desde el motor hasta las ruedas del
vehiculo se puede representar mediante dos ejes, como se ilustra en la figura 19. El eje 1 es la

entrada a la caja de transmision desde el motor, y el eje 2 es la salida desde ésta hacia las ruedas.

Transmision
I _ Rueda
Motor B — =
S
g 127 )
ry 5
B R

Figura 19: Sistema masa-equivalente para la transmisién de un vehiculo

En esta figura, I representa el momento de inercia del conjunto eje-engranaje, w representa la
velocidad angular de los ejes, r el radio de los engranajes en la marcha respectiva, y R el radio de
la rueda del vehiculo. Si la m es la masa del vehiculo, la masa equivalente se halla equiparando la

energia cinética de rotacion:
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1 1 1
Ema?? + §]w2 = imeqﬁ T=wR
1
mR? + I = R*m,, — meq—m+§:m(1+e)
o\ 2
L +1; <w_1)
2
= 7
€k mR2 (7)

En cada prueba de un conjunto MD; se registraron las relaciones de transmisién de la caja
de cambios en cada instante de tiempo. Se usaron las caracteristicas de cada categoria vehicular
para obtener las inercias en cada relacion de transmisién. El valor representativo del coeficiente
de inercia € para una categoria vehicular se obtiene multiplicando el porcentaje de tiempo en una
marcha dada por su respectivo coeficiente de inercia. El anexo A.2 presenta el detalle del calculo
de € y €. El valor de ¢ para buses (B) es 0.183, para camiones pequenos (CP) es 0.129, para
camiones grandes (CG) es 0.088, y para volquetas es 0.205.

2.4.5. Potencia Especifica Vehicular - VSP

La VSP recoge los principales gastos energéticos que tiene un vehiculo al transitar por una
ruta (ver ecuacion 8). Por esta razén, es una variable clave para los modelos de andlisis modal de

emisiones, como se demostré desde su introduccién hace cerca de dos décadas [14].

d(EK + EP
AEKBP) o)y

VSP = dt (8)
m

En esta ecuacion FK se refiere a la energia cinética, EP a la energia potencial, y los subindices
R vy D se refieren a las fuerzas de resistencia a la rodadura y aerodindmica, respectivamente. La

VSPen un instante dado, se determina como:

VSP(i) = V(i) [(1+2) -a(i) + 9~ C0) + 9~ Cal + 5 —pa-Cp- A~ (Vi) + V) V() (9)

Donde V es la velocidad instantanea del vehiculo, a es la aceleracién instanténea, €; es la inercia

instantanea equivalente de los componentes rotativos del vehiculo. G representa la pendiente de la
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via, pqir €s la densidad del aire y se calcula como la de un gas ideal para las condiciones atmosféricas
medias (1 kg/m? para las condiciones de Medellin). A es el drea frontal del vehiculo. En la literatura
se reporta para los buses un valor de 7 m? [26]. Para los demés vehiculos se realizaron mediciones
de este parametro, las cuales se reportan en la tabla 10. m es la masa del vehiculo, la cual obtiene
para los buses tomando valores representativos por categoria [26] . Los deméds vehiculos se pesaron
con una balanza para vehiculos pesados, ubicada en la autopista Medellin - Bogota. Esta masa
se reporta en la tabla 1. Cg es el coeficiente de resistencia a la rodadura, el cual representa la
proporcién de la fuerza normal que se opone al movimiento. Generalmente es cercano a 0.65 %
para autobuses, camiones grandes y volquetas. Para camiones pequenos, su valor esta alrededor de
0.75%. Estos valores son coherentes con lo reportado por Wang et. al [58], quienes proponen un
rango entre 0.6 % y 0.85%. Cp es el coeficiente de resistencia aerodindmica, el cual oscila entre 0.4
y 0.8 para los buses, y entre 0.55 y 0.9 para camiones y volquetas [59]. Se usara un valor de 0.75
para el coeficiente aerodindmico, debido a que los vehiculos usados tienen una geometria frontal
bastante cuadriculada. El valor de este coeficiente no es critico para velocidades por debajo de 80
km/h. La velocidad del viento V,, no se midi6 y se asume como 0, lo cual es cercano a la realidad

en la zona de mediciones.

Tabla 10: Parametros para calculo de la VSP

Parametro | Buses — B | Camiones grandes — CG | Camiones pequenos — CP | Volquetas — V
Cr 0.0065 0.0065 0.0075 0.005
Ch 0.75 0.75 0.75 0.75
€ 0.183 0.088 0.129 0.205
A [m?] 7 8.7 5.6 6.4

2.4.6. Estrés del Motor — ES

El estrés del motor es una variable que cuantifica el grado de exigencia al que se somete el motor
para suplir la demanda instantanea de potencia del vehiculo. Este parametro fue introducido por el
IVE como segundo descriptor, ademas de la VSP, con el fin de mejorar la capacidad de estimacién
del modelo. El ES se calcula a través de mediciones de velocidad y valores calculados de VSP en
una ventana de tiempo At, usando una variable llamada divisor de velocidad (DV') [41].

L)

ES(i) = £ VSP(i) + oo (10)
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VSP (i)

Z VSP(j (11)

] t(i)—At

La constante £ = 0,08 es un parametro que se calculé con base en los analisis realizados a los
datos para la investigacion realizada por el IVE [7]. La VSP(i) es la VSP promedio para una
ventana de tiempo (At =15-20 s) anterior al instante i. La frecuencia de muestreo (f) se debe
usar, ya que se trata de un promedio en el tiempo, sin considerar la cantidad de muestras en éste.

El divisor de velocidad se determina segin la tabla 11.

Tabla 11: Rangos de VSP y V para obtener el divisor de velocidad

Rangos de V' Rangos de VSP DV
[km/h] [EW /ton] [m/s]
0<V <54 | —20 < VSP <400 3
54<V <85 | =20 < VSP < 16 5
8,5<V <125 | —20<VSP < 16 7
125 <V <50 | —20<VSP < 16 13
54 <V <85 | 16 < VSP <400
8,5 <V <125 | 16 < VSP <400
125 <V <50 | 16 < VSP <400

2.4.7. Flujos masicos de emisiones contaminantes

El flujo masico de un contaminante gaseoso j, 1, se obtienen con el flujo volumétrico de gases
en el escape — Vg y su concentracién masica (Y;), la cual se obtiene a partir de la concentracién
volumétrica (molar) X;. Para el caso de las particulas, el sensor entrega dos variables, la con-
centraciéon en numero — X, , v en masa — X, ,, por unidad de volumen. Para el calculo se usan

condiciones estdndar, es decir, temperatura de 273.15 K y presién de 103.325 kPa [40].

Para CO, CO,, NOx, HC se usé la siguiente ecuacion para determinar los flujos masicos, donde
R; es la constante de cada gas, la cual se obtiene a partir de la constante universal de los gases
(R,) y el peso molecular de cada gas: 28.01 para el CO, 44.01 para el CO,, 31.46 para los NOx,
y 44 para los HC (todos en kg/kmol).

pref M M

REWMX@ (12)

iy (1) = Y;(t) 1 (1) = %Xj () V(1) po = Vi)
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Simplificando esta ecuacién, se obtiene:

iy (0) = Valt) - 25— X0 (13)

Para el calculo de las particulas se usaron las siguientes ecuaciones:

iy (t) | 2] = Vat) - Xpun(t) | 25 (14)
inle) || = 10100 0) X)) (15)

2.5. Resumen

En este capitulo se definié la metodologia para procesar las mediciones experimentales. Inicial-
mente se presentd la metodologia general de procesamiento, tanto para conjuntos de datos MD
(datos de dindmica vehicular y de emisiones contaminantes para la creacién de los modelos), como
para conjuntos de datos MV (datos de dindmica vehicular iinicamente, usados para la estimacién
de emisiones, o para desarrollar patrones de conduccién). Para ello, se usaron técnicas de proce-
samiento de datos como la sincronizacion de senales, la depuracién de desconexiones de GPS, el
filtrado de senales, y la depuracién de mediciones experimentales. Esto permitié garantizar calidad
en los datos. Adicionalmente, se calcularon variables a partir de las mediciones, tales como la acele-
racién (a), la pendiente (G), las inercias del vehiculo (¢), la potencia especifica vehicular (VSP), el
estrés del motor (ES), y los flujos masicos de las emisiones contaminantes (ri2;). Esta metodologia
de procesamiento generé una base de datos que sirve como entrada para la metodologia de creacién
de modelos.
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3 Incertidumbres

El objetivo de este capitulo es realizar un analisis de incertidumbre en la metodologia de andlisis
modal de emisiones vehiculares. Esto implica calcular las incertidumbres de los equipos de medicién
y propagar dicha incertidumbre en algunas etapas de la metodologia. La necesidad de desarrollar
este analisis estd estrechamente ligada a la precision y exactitud con la cual se crean los modelos

AME vy se reportan los resultados de los factores de emision de fuentes méviles.

Inicialmente se introducen aquellos conceptos relacionados con el origen, los modelos y el calculo
de las incertidumbres. Después, se presenta el calculo las incertidumbres sistematicas asociadas a
las mediciones experimentales debido a los equipos de medicién, asi como la propagacion de esta
en el calculo de las variables usadas en el modelo. Finalmente, se presentan las incertidumbres de

los factores de emision basados en datos instantaneos obtenidos con PEMS.

3.1. Introduccion

Las incertidumbres son el resultado de aquellas variaciones inducidas en las mediciones por
agentes externos e internos, que afecta el grado de exactitud y precisién de la medicién. Estas
variaciones se denominan fuentes de incertidumbres. Dentro de las principales fuentes de incerti-
dumbre de equipos PEMS destacan los presentados por Bielaczyc et al. [44]: (1) Patrén: se origina
en la calibracién del instrumento de medicion. Esta se transfiere al instrumento de medicién y se
suma a la incertidumbre total de la medicién; (2) Procedimiento: se origina en el procedimiento
de medicién y se debe a la variabilidad en la forma en que se realiza la medicién; (3) Muestra: se
origina en la variabilidad de las propiedades del objeto o fendmeno que se estd midiendo y se debe
a la variabilidad natural del objeto o fendmeno que se estd midiendo; (4) Ambiente: se origina
en las condiciones ambientales durante la medicién y se debe a las variaciones en las condiciones
ambientales durante la medicién; (5) Instrumento: se origina en el instrumento de medicién y se

debe a las limitaciones inherentes del instrumento y a su precisién; (6) Operador: se origina en el
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operador que realiza la mediciéon y se debe a las diferencias entre los operadores y su habilidad

para realizar mediciones precisas.

Comunmente, la incertidumbre (u(x)) se expresa como un intervalo en la escala de medicidn,
donde el valor medido = esta acotado por dicho intervalo. Es decir, el valor verdadero (ze,) de una
variable medida esté en el intervalo Z,ea — () < Zreal < Treal + u(x). Debido a que en la préctica
es imposible determinar todas las fuentes de incertidumbre, se determinan las mas relevantes [44].
En la mayoria de los casos, estas fuentes de incertidumbre se cuantifican y se reportan para cada

sensor de medicion y son la base para realizar un analisis de incertidumbre.

Una medicién consiste en un valor verdadero mas un error. Al realizar multiples mediciones
de una variable aleatoria z, bajo las mismas condiciones experimentales, se puede construir una

funcién de densidad de probabilidad como la presentada en la figura 20.

Treal T
Error sistematico

B

v

F N

—e—>
Error aleatorio

PDF(z) — Frecuencia de ocurrencia

x — Posibles valores

Figura 20: Componentes del error de un conjunto de mediciones. Adaptado de la ASME PTC 19.1

Para cada punto = en la distribucién existe (1) un error variable entre el valor caracteristico
de la distribucién Z y el punto z, (2) un error entre el valor caracteristico = y el valor real de
la medicion Z,.,. El error en la medicion generado por la incertidumbre se puede aproximar de

diferentes maneras. La norma ASME PTC 19.1 [42] utiliza un modelo lineal, en el cual se considera

el valor medido como:

Tmedido = Lreal + 6 +€ (16>
Donde (3 representa un aporte sistemético en la medicién y € un aporte aleatorio. La ecuacion
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anterior representa un valor medido en funcion del valor esperado y de los errores que trae consigo la
medicién. Otro tipo de modelos son los multiplicativos, los cuales poseen los mismos componentes

del error, pero su formulaciéon matematica es:

Tmedido = Lreal * (1 + 6*) : (1 + 5*) (17)

También se pueden utilizar técnicas estadisticas para aproximar la incertidumbre como los anali-
sis de varianza — ANOVA, y las simulaciones de Monte Carlo [45]. El tener un modelo que permita
determinar las incertidumbres en la mayoria de las etapas del proceso permite, en primera instan-
cia disminuir el error asociado a la medicién obtenida mediante técnicas de calibracién, cambio de

equipos, e incluso cambios en los mismos procesos de medicién [60].

En la practica, las fuentes de incertidumbre son formulaciones matematicas o valores constantes
que permiten calcular un valor Az para una variable z. Con las fuentes de incertidumbre, la
medicion x y algunas distribuciones estadisticas, se puede cuantificar la incertidumbre. Una forma
sencilla de describir las fuentes de incertidumbre es hacerlo en términos de efectos aleatorios y
sistematicos. Los efectos aleatorios son aquellos que no son comunes a las multiples mediciones que
se combinan. Un ejemplo es el ruido: dos valores medidos pueden sufrir ruido, pero el efecto del ruido
serd diferente para cada uno de los dos valores medidos. Por el contrario, los efectos sisteméticos son
aquellos que son comunes a todos los valores medidos. Si se ha aumentado un valor medido como
resultado de un efecto sistematico, entonces podemos hacer una prediccion fiable sobre si algtin otro
valor medido se aumentard y en qué medida. De los efectos aleatorios se obtienen incertidumbres
estdndar aleatorias: ua(x),e, y de los efectos sistemdticos se obtienen incertidumbres estandar

sisteméticas: up(zx), 8. Estos efectos se combinan para calcular la incertidumbre como [44]:

Ulx) =2 u.(z) donde  wu.z)= \/ui(af) + u%(x) (18)

Donde U (z) es la incertidumbre expandida al considerar una distribucién ¢ a un 95 % de confianza

estadistica y u.(x) es la incertidumbre combinada, considerando efectos aleatorios y sistematicos.

La propagacion de incertidumbres es una técnica que permite propagar la incertidumbre para
todo proceso de calculo. Para un modelo de medicién de la forma y = f(z1, xo, ..., 2,) donde las z;
son variables independientes, se puede calcular la incertidumbre u(y) propagando la incertidumbre

u(z;) mediante la serie de Taylor:
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p ay 2 p—1 n af af
2 2
u = — | u(z;)+2 ———cov(z;,x 19
=3 (52) @ +2X Y 5 contas (19
j=1 =1 k=j+1

Donde cov(z;,xy) es la covarianza entre las variables z; y xj y se considera cuando haya una
correlacion alta entre las variables x; y ;. Para el caso de las emisiones contaminantes y el flujo
masico, estas correlaciones se presentan en la tabla 12. Se observan correlaciones poco significativas,
por lo que este término no se considera en la propagacion de incertidumbres. En esta tabla iqr es

el rango intercuartilico (25-75 %).

Tabla 12: Correlaciones entre el flujo de gases en el escape y las concentraciones de emisiones de gases

contaminantes

COQ CO HC NOX PI\/IlO PN]O Pl\/[z_[) PN2A5

z+CI(z) 0.13£0.05 0.08+0.06 0.04+0.08 0.04+0.04 0.04+0.04 0.27+0.05 0.13£0.04 0.27+0.05
T+iagr(z) 021+£041 0124045 0.11+0.77 0.07+£0.3 0.03+0.27 0.24+0.37 0.1+0.34 0.24+0.37

La norma también define la incertidumbre relativa, la cual representa que tan grande es la incer-
tidumbre, comparada con el valor medido. Esta aproximacion puede presentar problemas, debido
a que presenta inconsistencias cuando el valor medido es 0, dado que se obtiene una incertidumbre

relativa indeterminada.

3.2. Incertidumbres para mediciones con PEMS

Esta seccién presenta la forma de calcular las incertidumbres para las variables de entrada del
modelo, a partir de las fuentes de incertidumbre presentadas por los equipos de mediciéon. Esto
implica obtener las incertidumbres para las variables dinamicas V', a, VSP, ES, para las emisiones

gaseosas X, m;, y para las emisiones de particulas X, ,,,, Xpn, 1My, 7p.

Como punto de partida se tienen las fuentes de incertidumbre, que permiten cuantificar la incerti-
dumbre para las mediciones experimentales, como es el caso de las variables V,, X, X, .., X,,, V.

Para las demaés variables, se aplica la propagacion de incertidumbres con series de Taylor.

3.2.1. Para datos medidos

La norma ASME PTC 19.1 define la incertidumbre sistematica total estdandar upg(x) como un va-

lor constante que estima la dispersién de la poblacién de los posibles valores de up(z) como el nivel
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de desviacién estandar. Depende de las fuentes de incertidumbre, es decir, de errores sisteméaticos
elementales que afectan el valor real de una medicién — ug(Zy). El sub-indice k& denota una fuente
de incertidumbre sistemética. En la tabla 13 se presentan las 13 fuentes de incertidumbres ug(Zx)
para el equpo HORIBA OBS ONE, obtenidas desde la ficha técnica del equipo. A partir de éstas
se calcula la incertidumbre sistematica total para las mediciones experimentales con base en la

ecuacion 20.

Tabla 13: Fuentes de incertidumbre para el equipo de medicién HORIBA OBS ONE

k | Fuente de incertidumbre CcO CO, NOx THC f/;]
Escala (FE) 0-6%|0-16% | 0-100 ppm | 0 - 100 ppm | 30 m*®/min

1 Exactitud +2 % lectura

2 Ruido (Zero) +0.4% FE

3 Ruido (Span) +0.4% FE

4 Repetibilidad (Zero) +1% FE

5 Repetibilidad (Span) +1% FE

6 Linealidad +2 % lectura

7 Zero (Drift) +0.5% FE

8 Zero (Span) +1% lectura

9 Presion de muestreo +2 % lectura

10 Temperatura (Zero) +2% FE

11 Temperatura (Span) +2 % lectura

12 Presion en el escape +1 % lectura

13 Vibracién +1% FE

Cada valor de ug(Zy) se toma como prediccién de la desviacién estdandar para una distribucién
particular de fuentes de error. Estas distribuciones se asumen rectangulares o triangulares. En
esta investigacion se tomaron rectangulares. La incertidumbre sistematica total estdndar ug(z) se

calcula como:

S (1ete)y (20)

k=1

Donde K es la cantidad de fuentes de incertidumbre.

De esta forma se obtiene up(Xco), up(Xco,), up(Xnox), us(Xuc), up(V,). Para el material
particulado, el equipo DEKATT presenta una curva de calibracién que permite conocer una fuente
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de incertidumbre para las particulas, la cual depende del rango de tamano de las particulas:
uB(Xleo,m) = 0.05 mg/m3 para PMlO, UB(XPM2.5’m) =0.01 mg/m3 para PM25, UB(XPMlo,n) =
0.1 #/cm?® para PN10 y up(Xpm2s.) = 1 #/cm® para PN2.5.

La figura 21 presenta las fuentes de incertidumbre mostradas en la tabla 13, expresadas como
valores relativos. Por otro lado, la figura 22 presenta el perfil de concentracién de CO, con la
incertidumbre absoluta en la medicién. Estas dos figuras permiten concluir que hay zonas donde

disminuye la incertidumbre absoluta e incrementa la relativa.

u(Xco,)
Xco,

60 70 80 90 100 110 120
t[s]
m=== Presion Escape m=== Temperatura Span === Presion Muestreo === Zero Span
Exactitud === Linealidad === Vibracion === Temperatura Zero
mmmm Zero Drift mmmm Repetibilidad Span == Repetibilidad Zero mw== Ruido Spam

=== Ruido Zero

Figura 21: Fuentes de Incertidumbre para la concentracion de COo de una prueba en ruta
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Figura 22: Incertidumbre sistemdtica para la concentracién de CO2 de una prueba en ruta

Para el caso de la velocidad, se proponen fuentes de incertidumbre a partir de la ficha técnica del
sensor, a partir del patrén de conduccién y a partir de la técnica de filtro usada. La incertidumbre
sistemética total para la velocidad ug(V') se calcula utilizando la ecuacién 20, con las fuentes de

incertidumbre de la tabla 14.

Tabla 14: Fuentes de incertidumbre para la velocidad

k | Fuente de incertidumbre up(zy)

1 Filtrado |V —SG(V)|

2 Equipo de medida 0.05-(1+V)

3 Patrén 0.1-(V = Viep)

3.2.2. Para datos calculados

Una vez calculadas las incertidumbres sistematicas de las variables medidas, se calculan las
incertidumbres de las variables dindmicas calculadas ug(a), up(VSP), up(ES), asi como las in-
certidumbres de los flujos mésicos de gases (up(r;)) y de particulas (up(mym) ¥ up(np,)) por

medio de la ecuacién 19.
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La contribucién de cada variable x en el error total de y, se cuantificé dividiendo la ecuacién 19
por u*(y). Esto genera una nueva ecuacién, que es una igualdad donde se tiene una ecuacién que

aisla la contribucién de cada variable x en el error total de una variable calculada y.

_ £ dy ? u?(z;) LU Of of cov(x;, xy)
_Z(ﬁxj) u?(y) +2Z Z Oz; 0ry  u?(y) (21)

j=1 j=1 k=j+1

-~

0

La figura 23 presenta las contribuciones de las variables (concentracion y flujo de gases) en el
calculo del flujo mésico para el CO,. Se observa que el principal aporte de la incertidumbre de los
flujos masicos depende del flujo de gases en el escape. El anexo A.4 presenta la memoria de cédlculo
para cada ecuacién, los aportes de las variables de calculo en la incertidumbre, los resultados de

las incertidumbres sistematicas de las mediciones, asi como la precisién en la medicién.

u(rhco,) [%]

o
oy N P9 R g N R

t[s]

Figura 23: Propagacién de incertidumbre para una variable calculada a través de datos medidos con
PEMS

La figura 24 presenta las contribuciones de las variables (velocidad, aceleracién, pendiente e
inercias) en la incertidumbre de la VSP. Se observa que el principal aporte de la incertidumbre

para la VSP se debe a la aceleracién y a la pendiente. Hay zonas donde predomina més una
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que otra. Para el caso de la velocidad y de las inercias, no se encontré que tuvieran un aporte

significativo en la incertidumbre de la VSP.

3.5
dm==ca € a \%4
3]
2.5]
ST
a ]
& ]
z 13
3 ]
1
0.5] JW
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Figura 24: Propagacién de incertidumbre para la VSP a través de datos medidos con PEMS

3.3. Incertidumbres para datos consolidados con mediciones PEMS

El factor de emision a partir de mediciones experimentales se define como:

s ty
FE; = A_Zl donde Ad = /t V(t)dt (22)

ty n
E i=1

0
Conociendo u(Ad) y u(m;) se puede aplicar la ecuacién 19 para propagar la incertidumbre, de

modo que la incertidumbre del factor de emisién sera:

u(FE;) = \/(%lj'ij .u(mj))2 + (%FAE;Z .u(Ad)>2 (24)

aFEJ . L 8FEJ . mj
om;  Ad OAd —  Ad?
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Para calcular u(Ad) y u(m;) se evaluaron dos aproximaciones diferentes. La primera consiste
en aplicar la técnica de propagacién en la ecuacion 23, la cual es una aproximacion de la integral
por trapecios. La segunda técnica es el método de Monte Carlo, aplicado por Cordero et al. para
aproximar la incertidumbre de una integral [45]. Esta consiste en definir un nimero de simulaciones
N > 1. En cada simulacién [ se crea un nuevo vector x = {z;}?,, ajustando para cada punto
i una distribucién de densidad de probabilidad con promedio z; y desviacién estandar u(x;).
Posteriormente se calcula la integral con los métodos de Simpson 1/3 y 3/8, para obtener la
integral ¢;. De este modo, se crea una distribucién de integrales (g1, g, ..., qn) que incluyen el
error inducido por la incertidumbre u(x). Finalmente, se calcula la integral ¢, y la incertidumbre

de la integral u(g.) como:

1N
— 25
1 lelql (25)

ula) = || g O (0~ a)? (26)

=1

En el anexo A.4 se presentan las incertidumbres calculadas para la masa u(m;) con una propa-
gacién por series de Taylor, asi como con simulaciones de Monte Carlo. Los resultados permiten
concluir que no hay diferencias entre las dos técnicas aplicadas para calcular la integral en el calculo

de los factores de emisién, dado que los resultados obtenidos son iguales.

3.4. Resumen

Se aplico un anélisis de incertidumbre en la metodologia mediante el cdlculo de las incertidumbres
de los equipos de medicién y la propagacién de dichas incertidumbres en algunas etapas de la
metodologia. La necesidad de desarrollar este analisis esta estrechamente ligada a la precision y
exactitud con la cual se crean los modelos AME y se reportan los resultados de los factores de
emision de fuentes méviles. También, se analizaron las incertidumbres de los factores de emisiéon

basados en datos instantédneos obtenidos con PEMS.
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4 Metodologia para crear modelos de AME

El objetivo de este capitulo consiste en aplicar diferentes técnicas de creacion de modelos f a
través de las variables {x, y} depuradas en el capitulo 2. Para garantizar precisién en la estimacion,
se evaluaron varios modelos f que brindan interpretaciones diferentes sobre el comportamiento de

los datos.

La metodologia comprende la creacion de grupos de datos con comportamiento similar, para lue-
go estimar las emisiones contaminantes. Estos grupos se pueden crear inspeccionando los datos de
forma visual, o a través de la distribucién de densidad de probabilidad de los datos. Otra aproxima-
cién consiste en relacionar las variables de entrada y de salida mediante técnicas de interpolacién
y aproximaciones con polinomios, o aplicando métodos estadisticos basados en aprendizajes de
datos. Como resultado, se selecciona el mejor modelo f para estimar las emisiones contaminantes

en funcion unicamente de nuevos datos GPS medidos para una ruta arbitraria.

En primer lugar, se presentan aspectos técnicos sobre la creacién de modelos y el agrupamiento®.
Esto conlleva a describir las técnicas tradicionales de creaciéon de modelos, y a introducir otras
alternativas para crear modelos a través de técnicas estadisticas basadas en aprendizaje de datos.
Estas técnicas se enfocan en la identificaciéon de las variables de entrada (x) que describen mejor
las emisiones contaminantes (y), asi como en el uso de técnicas de agrupamiento de datos en las
variables de entrada para crear grupos con condiciones dindmicas similares. Adicionalmente, estas

técnicas se pueden usar para predecir emisiones mediante modelos de regresion.

Luego, se presenta la metodologia para crear modelos de andlisis modal de emisiones. Esto
incluye la categorizacion inicial de los datos, sus transformaciones iniciales, la creacién de modelos
(grupos), y la validacién de los mismos. Finalmente, se realiza una discusién sobre los resultados

obtenidos para los diferentes modelos f. Esta discusién consiste en evaluar (1) el efecto de usar un

8Desde un enfoque més global, un modelo de aprendizaje puede ser de regresién o clasificacién. Los modelos

basados en bins o grupos son de clasificacion.
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modelo de regresién vs. clasificacion (binning) a la hora de estimar las emisiones contaminantes,
(2) evaluar diferentes criterios para la creacién de modelos, (3) evaluar el efecto de la pendiente

en la creacion de modelos.

Adicionalmente, se usan modelos existentes (MOVES, IVE, AMVA) para comparar con los

modelos desarrollados en este trabajo de investigacion.

4.1. Introduccion

El agrupamiento es una técnica usada en la metodologia de analisis modal de emisiones vehicu-
lares, la cual consiste en crear un modelo de clasificaciéon a partir de datos dinamicos, para crear
grupos de datos representativos llamados bins. La definicién de estos grupos se hace en funcion de
la distribucién de algunas variables importantes, como VSP y ES [9, 7, 31]. Estas técnicas buscan
dividir un espacio vectorial x € R? en rangos de cada variable p, de modo que los datos conte-
nidos en este rango representan las emisiones contaminantes de condiciones dinamicas similares.
Otra forma de crear modelos para estimar emisiones recurrir a técnicas de interpolacion de datos

[61, 30], para generar modelos de regresion.

El aprendizaje automatico (Machine Learning — ML) es una rama de la inteligencia artificial
que permite a un sistema aprender de los datos. Dentro de sus aplicaciones destacan: (1) asociar
una serie de variables descriptores x con una variable respuesta y (regresion); (2) representar los
datos x € R? en una dimensién ¢l, tal que ¢ < p (reduccién de dimensién); (3) encontrar grupos
(clusters) de datos con caracteristicas similares, con el objetivo de identificar patrones o tareas de

segmentacién de datos (clasificacién) [62, 63, 64].

4.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico parte de un conjunto de datos:
D = {(x, yi) Him (27)

Existen dos tipos de aprendizaje automatico: el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no
supervisado. El aprendizaje supervisado ajusta (entrena) un modelo f con datos de entrada (x),
para una salida conocida (y). de modo que pueda predecir salidas futuras. Por otro lado, el apren-
dizaje no supervisado encuentra patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los datos de entrada,
sin usar una variable de salida. Para cualquier algoritmo de aprendizaje se tiene una formulacién

matematica o estadistica, en funcién de los datos de aprendizaje y de parametros. Los parametros
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son los valores que se obtienen durante el proceso de entrenamiento del modelo a partir de los
datos. Por ejemplo, en una regresién lineal (y = Sy + 51 - 1), los pardmetros son los coeficientes
Bo, B1, los cuales se obtienen minimizando el error entre las predicciones del modelo y los valores
reales. Por otro lado, los hiperparametros son los valores que se utilizan para entrenar un modelo.
Estos valores no se obtienen a partir del conjunto de datos, sino que se escogen usando técnicas
aleatorias que garanticen estabilidad y precision en el modelo. Algunos hiperparametros son la tasa
de aprendizaje en un algoritmo de optimizacion o la profundidad maxima de un arbol de decisién,
el nimero de grupos de un modelo de clasificacién, y la tasa de penalizacién de un modelo de

aprendizaje, entre otros.

4.2.1. Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica de aprendizaje automatico que se utiliza para deducir
una funcién f a partir de datos de entrenamiento etiquetados {x,y}. Existen diferentes de algo-
ritmos de aprendizaje supervisado, los cuales se pueden categorizar en dos tipos: (1) algoritmos
paramétricos, los cuales se basan en una relacién entre salidas y entradas; (2) algoritmos no pa-
ramétricos, los cuales aprenden de los datos mismos. Adicionalmente, estos algoritmos pueden ser
de regresién o de clasificacion. Es decir, se usan modelos de regresion cuando y es una variable
numeérica, y se usan modelos de clasificacion cuando y es cualitativa. En general, cada algoritmo

tiene su representacién matemaética para adaptarlo a problemas de regresién o clasificacién. [65].

Para evaluar modelos de regresién se pueden utilizar varias métricas, como el error cuadratico
medio (MSE), el coeficiente de determinacién (r2), y el error absoluto medio (MAE). Para evaluar
modelos de clasificacion se pueden utilizar varias métricas, como la precision, la sensibilidad y
la especificidad. Para mejorar estas métricas, se pueden utilizar técnicas como la seleccion de
caracteristicas y la regularizacion. La seleccién de caracteristicas implica seleccionar las variables
independientes mas importantes para el modelo, y eliminar las variables que no son relevantes. La
regularizacién implica agregar un término de penalizacién a la funcién de costo”, para evitar que

los coeficientes del modelo sean demasiado grandes.

4.2.2. No supervisado

El aprendizaje no supervisado es una técnica de aprendizaje automético que se utiliza para en-

contrar patrones en las variables de entrada. Los métodos no supervisados se utilizan cominmente

9La funcién de costo es aquella que se usa para determinar los valores éptimos de los pardmetros del modelo
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en la exploracion de datos y en la identificacién de patrones en éstos. Algunos ejemplos comunes
de métodos no supervisados incluyen la agrupacién de datos y la reducciéon de dimensionalidad.
[66].

La validacion de los métodos no supervisados se realiza mediante la inspeccion visual y la in-
terpretacion de los resultados. Algunos métodos comunes de validacion incluyen la visualizacion
de los resultados utilizando técnicas de reduccion de dimensién, como el andlisis de componen-
tes principales (PCA, Principal Component Analysis) [67], o la insercién de vecinos estocdsticos
distribuidos en la distribucién ¢ (t-SNE |, ¢ distributed Stochastic Neighbor Embedding) [68], asi
como la evaluacion de la coherencia interna del modelo. Para mejorar los resultados, se pueden
utilizar técnicas como la normalizacién de datos y la seleccién del nimero 6ptimo de grupos, en
caso de problemas de agrupamiento. La normalizaciéon de datos implica escalar las variables inde-
pendientes para que tengan una media de cero y una desviacion estandar de uno. La seleccion del
nimero 6ptimo de grupos implica encontrar el niimero ideal de grupos que maximice las métricas

de evaluacién.

4.3. Metodologia

La figura 25 presenta la metodologia para la creaciéon de modelos.
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Figura 25: Metodologia para desarrollar modelos AMEV
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Se tienen cuatro etapas: definicién de modos de conduccién (pre-clasificacién), creacién de gru-
pos, validacién de modelos y comparacién de los modelos (andlisis). La definiciéon de modos de
conduccién consiste en implementar una clasificacién, de los datos de modo que se logre separar
algunos eventos dinamicos comunes en la conduccion. Esta clasificacion se conoce como modos
de conduccién, ya que se realiza en funcién de las variables {V,a, G}. Luego, se aplican algunas
transformaciones a los datos que permitan visualizar e inferir mejor los resultados. Para esto se
usan técnicas de reducciéon de dimension como PCA y t-SNE, para tener una representacién en

dos y tres dimensiones de los datos.

La creacion de grupos se hizo de dos formas. La primera corresponde a modelos creados a través
de la funcién de densidad de probabilidad acumulada (Cumaulative Probability Density Function
CPDF) de la VSP. Ademds, se utilizan algunos modelos cominmente usados para la estimacién de
emisiones vehiculares, para tener referentes de comparacion en la etapa de analisis. Estas aproxi-
maciones no tienen en cuenta los modos de conduccién, excepto para el modelo del AMVA (2018).
La segunda alternativa implica tres etapas: (1) entrenar el algoritmo de reforzamiento extremo de
gradiente (Xtreme Gradient Boosting — XGBoost) [69] para cada modo de conduccién, entre cada
emisién y algunas variables dinamicas claves. Esto permite cuantificar el grado de importancia
de cada variable en el modelo; (2) seleccionar las tres variables més importantes para aplicar los
algoritmos de agrupamiento: K-Means — KM [70] y propagacién de afinidad (Affinity Propagation
— AP) [71]; (3) utilizar el analisis de varianza para hacer inferencia de los grupos obtenidos con
las técnicas de agrupamiento y las emisiones contaminantes, de modo que se reduzcan los grupos,

uniendo aquellos grupos vecinos que no tengan diferencias significativas en las emisiones.

La validacién de los modelos se hace comparando el factor de emisiéon medido para cada conta-
minante, con el estimado mediante cada modelo. El analisis de los modelos se hizo con base en su
error de prediccion, complejidad, nimero de parametros, tiempo de entrenamiento, sensibilidad a

la pendiente, y a las incertidumbres.

Adicionalmente, se evalud el efecto de la determinacién de la pendiente en la metodologia en la
creacion de los modelos AME. Para ello, se usé la siguiente metodologia para las dos pendientes
propuestas en el capitulo 2. Estas son: (1) Gy para una pendiente creada con segmentos de distancia
variable con las mediciones GPS de todas las pruebas (ver seccién 2.4.3.1); (2) G¢ para una
pendiente creada con segmentos de distancia constantes, usando los datos GPS de cada prueba
(ver seccién 2.4.3.2).
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4.3.1. Definicion de modos de conduccion

Inicialmente se usé el modelo MOVES, en el cual el agrupamiento se realiza uinicamente me-
diante la VSP, y se crea un grupo aparte para los datos de operaciéon en ralenti. Los resultados de
estimacion para la campana de medicién de vehiculos pesado con este modelo no fueron satisfac-
torios, por lo cual se recurrié a un analisis mas detallado de los datos, mediante inspeccién visual.
Se encontré que los datos se pueden agrupar inicialmente en funcién de modos de conduccién,
definidos a partir caracteristicas de la via (pendiente), y dindmica de la conduccién (aceleracion).
Este anélisis mostré que los datos de pendiente se pueden separar en tres niveles (subida, llano y
bajada), y los de aceleracion se pueden separar en tres niveles (aceleracion, deceleracién, y crucero).
No se hallé diferencia significativa en cada nivel de aceleracién o pendiente, por lo cual no fue nece-
sario subdividir los grupos mencionados. Considerando los datos de ralenti, este andlisis resulta en
10 modos de conduccién. Al procesar los datos de pendiente segiin la metodologia propuesta en el
capitulo 2, se encontro lo datos pertenecen tinicamente a dos niveles de pendiente: subida (G > 0)
y otros (G < 0)!°. Esto da lugar a dos niveles de pendiente, los cuales se subdividieron a su vez en
tres grupos adicionales, dependiendo del estado de aceleracion del vehiculo (en m/s?): aceleracién
(a > 0.02), crucero (a > —0.02 Aa < 0.02 Av > 0.14), y deceleracién (a < —0.02). Finalmente,
se introduce un grupo adicional que representa la marcha minima del motor cuando el vehiculo
esta detenido, comunmente conocido como ralenti. En este grupo se tienen datos de VSPcon valor
aproximadamente cero [28]. En este grupo la velocidad del vehiculo (en km/h) estd en el rango
(—0.5,0.5), y su aceleracién corresponde al modo de crucero (aproximadamente cero aceleracién).
En total se tienen siete modos de conduccién: ralenti, més las seis combinaciones entre los niveles

de pendiente y los grados de aceleracion.

4.3.2. Creacién de nuevos descriptores

Durante una exploracion preliminar para agrupar los datos de emisiones contaminantes, se en-
contro que el uso del ES ayuda a mejorar los resultados. Sin embargo, la definicién original realizada
por el IVE [7] no se adapta bien a los datos. Se encontré que al modificar el ES se puede mejorar
el agrupamiento. Se define el ES como el ES normalizado en el rango de 0 a 1. Esta aproximacién

permite nivelar los comportamientos de esta senal entre vehiculos.

~ max(ES + |min(ES)|)

(28)

10En esta investigacién se encontré no hay datos con pendiente cero (llano)
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Con esta nueva variable, se definié6 también una VSP modificada, VSP,,, la cual relaciona las

demandas energéticas del vehiculo con el grado de exigencia del motor.

P
vsp,, — (29)
ES

Se encontré que la VSP modificada permite mejorar el agrupamiento durante la exploracion
preliminar de los datos, y por lo tanto se usa en las siguientes etapas de la metodologia, como

posible descriptor.

4.3.3. Transformacién de datos

La transformacién de datos consiste en implementar técnicas de reduccién de dimension para los
datos dindmicos x = {V, a, VSP, ES, VSP,, }. Estas técnicas sirven como apoyo en el desarrollo de
los modelos. Sin embargo, este proceso no se considera una etapa en el desarrollo de los modelos
debido a que su uso consiste en visualizar los resultados de los diferentes modelos en espacios no

correlacionados.

Para cada modo de conduccién se implementaron dos técnicas de reduccion de dimensién. La
primera es el analisis de componentes principales (PCA), el cual crea una nueva representacién de
los datos en un espacio donde las nuevas variables no estan correlacionadas, y busca explicar la
varianza de los datos iniciales en las nuevas componentes, mediante una transformacién lineal. La
segunda técnica es la incrustacién de vecinos estocdsticos usando la distribucién ¢ (t-SNE). El ob-
jetivo del algoritmo es determinar un espacio de menor dimension que conserve la misma distancia
entre los puntos que el espacio original. Para ello, t-SNE crea una distribucién de probabilidad que
representa las similitudes entre vecinos en el espacio de gran dimensién y en el espacio de menor
dimensién. El algoritmo se divide en tres pasos: primero, se calculan las similitudes entre los puntos
en el espacio original; segundo, se calculan las similitudes entre los puntos en el espacio de menor

dimension; y tercero, se minimiza la diferencia entre las dos distribuciones de probabilidad [67, 68].

4.3.4. Creacién de modelos

La creaciéon de modelos f se hace de tres formas: la primera con aproximaciones comunmente
usadas en la literatura, que consisten en separar los datos en rangos de variables y el uso de funcio-
nes de densidad de probabilidad. La segunda consiste en usar técnicas de aprendizaje supervisado
mediante métodos de ensamble, basados en arboles para entrenar modelos de regresion. Esta técni-

ca también permite determinar la relevancia de variables en el modelo. Finalmente, la tercera se
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basa en la aplicacién de técnicas de aprendizaje no supervisado, especificamente los algoritmos
de agrupamiento, para crear grupos con similitudes dindamicas e inferir el comportamiento de las

emisiones en cada grupo.

Adicionalmente, se aplic6 un andlisis de varianza (ANOVA) para evaluar las diferencias en la
variable (7i;) entre los grupos vecinos definidos por las variables (x). Esto permite reducir el
numero de grupos uniendo aquellos grupos que sin diferencias significativas en la emisién. Esto

implica tener un modelo por cada vehiculo y para cada emision.

4.3.4.1 Implementacién de modelos de referencia

En este tipo de modelos se crean grupos separando un espacio vectorial en rangos de variables.
Cada rango representa un grupo con valores representativos de las emisiones. Como resultado se
obtiene un modelo de clasificaciéon de emisiones dinamicas. Esta metodologia se presenta en la
figura 26.

MOVES, IVE (GASES) |

R Asignacion Estadisticos
2 )# de grupos de cada grupo
{x} > fx
Rangos VSP por s X
grupoy modelo AMVA (PARTICULAS + GASES) |
- >@ Asignacion
| Modosde Ol A | degrupos % Estadisticos
" O
7"| conduccién - : de cada grupo
_J

..... "
g
Rangos VSPm por @

grupoy modo de
conduccién

Figura 26: Metodologia para implementar modelos de referencia

Se evaluaron los siguientes modelos: (1) MOVES 2002 [9] que crea los grupos en funcién de
rangos de VSP(14 grupos); (2) MOVES 2015 [31], que crea los grupos en funcién de los modos
de conduccién, de la VSP y de V(23 grupos); (3) IVE 2005 [7] que crea los grupos en funcién de
rangos de VSP y ES (60 grupos); (4) AMVA 2018 [47], que crea los grupos en funcién de los modos

de conduccién y de la VSP y del ES normalizado para cada vehiculo (cantidad de grupos variable,
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dependiente del vehiculo y de la emisién)!L.

4.3.4.2 Creacién de modelos basados en la distribucion de la VSP

Adicionalmente, se crean dos modelos a través de la funcién de densidad de probabilidad de la
VSP. El primer modelo contiene en cada grupo un méaximo de 5% de los datos de entrenamiento.
El segundo posee un 10%. Cada uno de estos modelos se creé con las dos aproximaciones de

pendiente. La metodologia para crear estos modelos se presenta en la figura 27.

Este trabajo X%: CON X% DE DATOS POR GRUPO ’ g

Obtener rangos VSP

para cada grupo y

Asignacion Estadisticos
de grupos de cada grupo

Va4

> {x}— > fx

Figura 27: Metodologia para crear modelos basados en la VSP

4.3.4.3 Creacion de modelos con técnicas de aprendizaje supervisado

Para cada combinacién (modo de conduccién, vehiculo) se usé el algoritmo XGBoost para entre-
nar un modelo de regresién (XGBRegressor) para las variables de entradax = {V, a, VSP, ES, VSP,,}
y cada variable de salida y = {mj} = {mco,, Mco, MNOz, THC, TUPM2.5, TVPM105 TVPM2.5, RPM10 } -
Por modo de conduccién y vehiculo se crean 8 modelos, usando la metodologia mostrada en la
figura 28.

El XGBoost es un algoritmo de aprendizaje no paramétrico basado en métodos de ensamble de
varios arboles de decision. Este método crea arboles dividiendo un espacio vectorial RP. El modelo
de regresiéon XGBRegressor es un tipo de arbol de regresion potenciado, que utiliza el algoritmo
XGBoost para crear y combinar multiples arboles de decisiéon. Este algoritmo es uno de los més
populares y eficientes en el campo del aprendizaje automatico, ya que ofrece un alto rendimiento,
una rapida ejecuciéon y una buena capacidad de generalizacién. El modelo XGBRegressor tiene

varios hiperparametros que se pueden ajustar para mejorar su precisiéon y evitar el sobreajuste!?,

1To0s modos de conduccién usados para este modelo son diferentes de los usados en esta investigacién
12F] sobreajuste es el efecto de entrenar un modelo de aprendizaje automatico con datos que no representan bien

la realidad, haciendo que el modelo se adapte demasiado a ellos y pierda capacidad de generalizar a datos nuevos.
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tales como la profundidad méaxima de los arboles, la tasa de aprendizaje, el niimero de estimadores

y la regularizacion.

ENTRENAMIENTO XGB

A

Espacio de 1
pacoe{ }
busqueda

> Busqueda de —
hiperparametros £

Configuracion

Y
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<
<
<

entrenamiento L J L o - >@ VALlDAClON XGB
80% mejor XGBRegresor > %::f— A @
—> ﬁ : @ Estimacion con
— mejor XGBRegresor
X | Entrenamiento del —|
Datos de un ——— - mejor XGBRegresor
modo de D_) Obtener errores de
conduccién datos = \_} estimacion
Importancia de
Variables

—

=

20%

Figura 28: Metodologia para crear modelos con algoritmo de regresién XGBRegressor

Para entrenar un modelo de regresion XGBoost se necesitan datos de entrenamiento y datos de
validacién. Estos ltimos representan un porcentaje (20 %) de los datos para crear los modelos,
asi como un espacio de busqueda de los hiperparametros del modelo. Estos datos de validacion no
pertenecen a las pruebas de validacién realizadas, es decir, que se toman de los datos medidos para

la creacién de los modelos.

La busqueda aleatoria de hiperparametros es una técnica que explora el espacio de posibles
valores de los parametros de un modelo de aprendizaje automaético, seleccionando al azar una
combinacion de valores en cada iteracién. Esta técnica es til cuando se tiene un gran nimero de
hiperparametros y se desconoce su efecto sobre el rendimiento del modelo. La ventaja de la btisque-
da aleatoria es que puede encontrar buenos valores de los hiperparametros con menos iteraciones
que una busqueda exhaustiva, como la busqueda en malla. La determinacion de hiperparame-
tros se hizo con una busqueda aleatoria con 100 simulaciones. En cada simulacién se entrena un
modelo XGBRegressor con los datos de entrenamiento (80 %) y la combinacién aleatoria de hi-
perparametros, y se estiman las emisiones a partir de los datos de validacién (20 %), para obtener
métricas estadisticas que describen la dispersion y bondad de ajuste de ese modelo. Los mejores
hiperpardmetros son aquellos que cumplen que la bondad de ajuste — r? sea el maximo dentro de
todas las posibles combinaciones de biisqueda. Los hiperparametros para la busqueda aleatoria del

XBGRegressor se presentan en la tabla 15, donde uniform() representa una distribucién normal
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con promedio (loc) y desviacién estandar (scale), y la funcién randint() genera niimeros aleatorios

en el rango dado.

Tabla 15: Espacio de busqueda de hiperparametros para el algoritmo XGBoost

Simbolo Parametro Distribucién

n Tasa de aprendizaje — learning_rate uniform(loc=0.01, scale=0.1)
n Numero de estimadores — n_estimators randint(5, 100)

d Profundidad del arbol — max_depth randint(5, 10)

w Numero de datos por nodo — min_child_weight randint(5, 15)

c Porcentaje de remuestreo — subsample uniform(loc=0.6, scale=0.2)

« Parametro penalizacién — reg_alpha uniform(loc=0.05, scale=0.45)
A Pardmetro penalizacién — reg_lambda randint(1, 10)

La importancia de variables se cuantificé con todos los modelos XGBRegressor que se entrenaron
en esta etapa de la metodologia. Cada XGBRegressor da un peso a cada variable basado en la
cantidad de veces que esa variable se usa para dividir los arboles. La suma de los pesos para cada
XGBRegressor es 1. Esta informacion se uso para seleccionar las variables méas relevantes y reducir
la dimensionalidad de los datos, lo que facilita la aplicacién de algoritmos de agrupamiento en la

siguiente etapa.

4.3.4.4 Creacion de grupos con técnicas de aprendizaje no supervisado

Para cada combinacién (modo de conduccién, vehiculo) se aplicé la metodologia presentada en
la figura 29, la cual presenta las principales etapas en la creaciéon de un modelo de aprendizaje no

supervisado basado en agrupamiento de datos.

Inicialmente se aplica la estandarizacion de los datos, la cual es una técnica que transforma los
valores de una variable numérica para que tengan una media de cero y una desviacion estandar de
uno. Esto facilita la comparacién de los datos entre diferentes grupos o distribuciones y mejora el

rendimiento de algunos algoritmos de aprendizaje automaético.
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Figura 29: Metodologia para crear modelos con algoritmos de agrupamiento

Posteriormente, se implementan dos algoritmos de agrupamiento para las variables mas repre-
sentativas obtenidas en el proceso de importancia de variables. El primer algoritmo es la técnica
de K-Medias (KM), y el segundo es la técnica de propagacién de afinidad (AP). Ambos buscan
encontrar grupos naturales o clusters en los datos. La técnica de K-Means es simple y rapida, pero
depende de la eleccion inicial de los centroides y puede quedar atrapada en 6ptimos locales. La
técnica de propagacion de afinidad es mas flexible y robusta, pero requiere mas tiempo y memoria
computacional, y puede producir resultados inconsistentes. No hay criterio inico para seleccionar
un modelo de agrupamiento, sino que se debe evaluar cada uno segun las caracteristicas de los
datos y el propésito del estudio. Esta evaluacién se hace con algunas métricas para comparar dife-
rentes modelos, como el indice de Calinski-Harabasz [72], el coeficiente de silueta [73], o el indice de
Davies-Bouldin [74]. Estas medidas evaldan la calidad del agrupamiento basédndose en la cohesién

interna y la separacion externa de los grupos.

La técnica KM requiere como hiperparametro el niimero de grupos, y se usa cuando los datos
son linealmente separables. Este algoritmo asigna cada punto a uno de los K grupos, minimizando
la distancia entre el punto y el centroide del grupo. El centroide es el punto medio de todos los
puntos del grupo. El algoritmo se repite hasta que no hay cambios en la asignacién de los puntos.

Para la seleccion del niimero de grupos se evaliian métricas estadisticas que describen la calidad
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del agrupamiento.

La AP permite encontrar el nimero éptimo de grupos, y se usa cuando los datos tienen una
estructura compleja o no lineal. Este algoritmo trata cada punto como un posible centroide, y
calcula la similitud entre cada par de puntos. Luego, se utiliza esta informacién para actualizar la
preferencia de cada punto para ser un centroide. El algoritmo se repite hasta que se alcanza un

criterio de convergencia.

4.3.4.5 Emisiones representativas de cada grupo

Esta etapa se aplica a los modelos obtenidos con técnicas de agrupamiento de datos. Para ca-
da grupo se calculan pardmetros representativos para las variables VSP y cada emisién ;. Esto
implica calcular métricas estadisticas de la distribucién de estas variables'?, aplicar un anélisis
de distribucién de frecuencias para determinar la distribucion, e implementar pruebas de norma-
lidad de datos. También se calculan pardmetros asociados a la incertidumbre de la emisién 7,

propagando la incertidumbre a través de una serie de Taylor.

4.3.5. Validacion de los modelos

La metodologia para la validaciéon de los modelos se presenta en la figura 30.
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Figura 30: Metodologia de validacién de modelos AMEV

13Promedio, desviacién estandar, mediana, cuartiles, y tipo de distribucién.
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La validacién de los modelos se hace comparando los factores de emisién medidos, con aquellos
estimados mediante los modelos, para las pruebas de validaciéon. Se toman dos enfoques, el primero

de clasificacion y el segundo de regresion.

El enfoque de clasificacion consiste en estimar las emisiones clasificando datos dinamicos en
grupos (bins). Es decir, se busca asignar x(i) a un grupo que tenga condiciones dindmicas similares.
La masa de cada contaminante en un grupo se obtiene multiplicando la cantidad de tiempo (datos)
por el flujo mésico representativo en éste. De esta manera se puede calcular la masa emitida en
toda la prueba sumando la masa correspondiente a cada grupo. La figura 31 presenta un detalle

grafico de esta forma de célculo.
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Figura 31: Metodologia de estimacién de factores de emisién con modelos de andlisis modal

El segundo enfoque consiste en estimar el flujo masico de contaminantes 7i2;(i) con base en las
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variables x(7), mediante un modelo de regresién. Para los modelos tradicionales se buscé un método
de interpolacién que tuviera una bondad de ajuste alta entre las variables {r;, V.SP}. Para los
modelos ML se usaron modelos XGBRegressor para estimar la masa en funcién de las variables
{V,a,VSP,ES, VSP,,} . La masa total de la prueba de validacién se obtiene integrando el flujo

masico en el tiempo.

4.4. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados del capitulo en el orden presentado en la metodologia.
Se comienza presentando los modos de conduccion y se visualizan los datos dinamicos en espacios
no correlacionados mediante técnicas de visualizacion de datos. Después, se crean los modelos de
referencia, asi como aquellos con técnicas de aprendizaje supervisadas y con técnicas no supervisa-
das. Luego, se validan los modelos estimando las emisiones a partir de datos GPS y comparandolas
con las mediciones experimentales. Finalmente, se analizan los resultados usando algunos criterios

de evaluacién.

4.4.1. Modos de conduccion

La tabla 16 presenta la cantidad de datos por modo de conduccion para ambas formas de calculo
de la pendiente. En total se tienen siete modos de conduccion: (1 - AS) Aceleraciéon Subida, (2 -
AO) Aceleraciéon Otros, (3 - CS) Crucero Subida, (4 - CO) Crucero Otros, (5 - DS) Deceleracién
Subida, (6 - DO) Deceleraciéon Otros, (7 - R) Ralenti.

Se observa que la cantidad de datos por modo de conduccién son parecidas para las pendientes
Gc y Gy. Se observan diferencias (méximo de 2,420 datos) entre los datos que conforman los
modos de conduccién, caracteristica que es comun para todos los vehiculos. Ademas, se encontrd
que la distribucién de datos en los modos de conduccién es muy homogénea para vehiculos de la
misma categoria vehicular. Esto se debe a las caracteristicas intrinsecas del patrén de conduccion
con el cual se obtuvieron los datos. Para los camiones pequenos y volquetas no se presenta este
comportamiento debido a que para CP-1y V2 se posee casi el doble de pruebas. Sin embargo, se

observa que la proporcién es casi la mitad.
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Tabla 16: Datos por modo de conduccién para las tres formas de célculo de la pendiente

Vehiculo | G [1-AS[2-A0[3-CS[4-CO[5-DS[6-DO[71-DS|72-DS| Total
Bl | Go | 14,866 | 14,179 | 1,456 | 1,303 | 13,035 | 11,889 | 4,854 | 4,417 | 65,999
Bl | Gy | 14,368 | 14,677 | 1,406 | 1,353 | 12,535 | 12,389 | 4,661 | 4,610 | 65,999
B2 | Gel| 7,111 | 6,834 | 761 613 | 6,973 | 6,352 | 2225 | 2,035 | 32,904
B2 |Gy | 6,730 | 7,215 | 829 545 | 6,747 | 6,578 | 2,146 | 2,114 | 32,904
B3 | Go| 13,498 | 13,356 | 1,679 | 1,437 | 12,952 | 14,203 | 3,608 | 5,296 | 66,029
B3 |Gy | 13,622 | 13,232 | 1,846 | 1,270 | 13,151 | 14,004 | 4,377 | 4,527 | 66,029
B4 | Gel| 15,852 | 11,593 | 1,750 | 1,408 | 15,308 | 10421 | 6,415 | 3270 | 66,107
B4 | Gy | 13,497 | 13,048 | 1,491 | 1,667 | 13,025 | 12,794 | 5,041 | 4,644 | 66,107

CG-1 | Ge | 10,427 | 10,518 | 881 977 | 7,98 | 8,679 | 2,403 | 2420 | 44,291
CG-1 |Gy | 10574 | 10,371 | 897 | 961 | 8245 | 8,420 | 2404 | 2419 | 44,291
CG-2 | Ge | 10,229 | 10,292 | 752 719 | 8587 | 8630 | 2818 | 2,340 | 44,367
CG-2 | Gy | 10,214 | 10,307 | 750 721 | 8,554 | 8,663 | 2,639 | 2,519 | 44,367
CP-1 | Ge | 21,281 | 21,304 | 1,235 | 1,710 | 16,865 | 17,810 | 4,947 | 4,393 | 89,545
CP-1 | Gy | 21,607 | 20,078 | 1,197 | 1,748 | 16,529 | 18,146 | 5,380 | 3,951 | 89,545
CP-2 | Ge | 9,250 | 10,027 | 740 799 | 9,884 | 9,405 | 2,681 1,996 | 44,782
CP-2 | Gy | 9,141 | 10,136 | 733 806 | 9,787 | 9,502 | 2,696 1,981 | 44,782
V1 | Ge | 12,357 | 12,070 | 3,524 | 2,800 | 10,816 | 10,952 | 3,306 | 3,282 | 59,197
V1 | Gy | 12,220 | 12,207 | 3,282 | 3,132 | 10,753 | 11,015 | 3,303 | 3,285 | 59,197
V2 | Ge | 31,250 | 31,780 | 9,600 | 7,757 | 30,946 | 29,646 | 6,153 | 10,634 | 157,766
V2 | Gy | 31,255 | 31,775 | 8,716 | 8,641 | 30,316 | 30,276 | 8,573 | 8,214 | 157,766

4.4.2. Técnicas de visualizacion de datos

La figura 32 presenta la transformacion de los datos con las técnicas de reduccién de dimension

t-SNE y PCA para el modo de conduccion 1 - AS del vehiculo B1. PCA no separa claramente los

grupos porque es una transformacion lineal. Por el contrario, se observa que t-SNE logra separar

mejor los datos en grupos. Esto se debe a que t-SNE es una transformacién no lineal. C'; y C5 son

las componentes no correlacionadas usadas para visualizacion en esta preliminar.
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Figura 32: Representacién 2D de para el modo de conduccién 1 - AS (aceleracién + subida) para el
vehiculo B1

Independientemente de la técnica de reduccion de dimension, se observa una tendencia en las
emisiones de estas técnicas a la hora de transformar los datos dinamicos. Es decir, se observa que
con t-SNE hay grupos de datos con emisiones altas y bajas. Y con PCA se observa que entre mas

alta la componente C7, mas alta la emisién.

4.4.3. Creacién de modelos

La creacién de modelos se hizo en cuatro etapas. La primera consiste en implementar los modelos
de referencia (MOVES e IVE), los cuales crean grupos a partir de la segmentacién de una o varias
variables dinamicas. La segunda consiste en crear modelos a partir de la funciéon de densidad de
probabilidad de la VSP. La tercera consiste en entrenar modelos de regresién basados en arboles
de decisién. Finalmente, la cuarta etapa consiste en implementar modelos de agrupamiento para

las variables dindmicas mas importantes.
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4.4.3.1 Modelos de referencia

Cada mediciéon de los datos para crear los modelos se clasificd con base en los rangos de las varia-
bles dindmicas propuestos por los modelos MOVES, IVE y AMVA. Posteriormente, se calcularon
las métricas estadisticas de la VSP y los flujos madsicos 71; representativos de cada grupo, para
cada uno de estos modelo. Las principales métricas son la mediana y la incertidumbre calculada
con una contribucién aleatoria y sistematica. La figura 33 presenta estas métricas para el vehiculo
V1 y la emision CO,. Se observa que existen diferencias entre los comportamientos de los valores
representativos en los grupos cuando se comparan las pendientes G v Gy. Estas diferencias se
observan para todos los modelos y estan relacionadas con la ausencia de datos para alguna de los

grupos en ambas formas de determinacién de pendientes.
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Figura 33: Modelo para la emision CO4 con los modelos de referencia para el vehiculo V1
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4.4.3.2 Modelos basados en la distribucion de la VSP

Inicialmente se crean dos modelos nuevos que garantizan que cada grupo tenga una fraccién n
de los datos. Con n = 0.05 se crea el modelo con grupos que contienen maximo el 5% de los datos
dindmicos, y con n = 0.1 se crea el modelo con grupos de méximo 10 %. Los rangos se crean con
los valores de VSP; que se obtienen a partir de la funcion de densidad de probabilidad acumulada
(CPDF) de la VSP, buscando aquellos puntos donde se cumpla la condicién de la ecuacién 30.
No se exploran grupos con mayor contenido de datos, ya que esto puede introducir diferencias

significativas en las emisiones dentro del mismo grupo [9].

1
{VSP; | CPDF(VSP) =n-i} Vi€ {1, 2,..., —} (30)

n
Para cada modelo se tienen dos posibles aproximaciones, asociadas con las dos formas de de-
terminar la pendiente. La tabla 17 presenta los rangos de VSP para el modelo que garantiza que

cada grupo tiene el 5% de los datos totales.

Tabla 17: Rangos de VSP [kW/ton] creados con n = 0.05 para la funcién de densidad acumulada para

el vehiculo Bl

Grupo Geo Gy

1 VSP < —38.32 VSP < —37.1

2 —38.32 <=VSP < —7.81 —-37.1 <=VSP < -7.91
3 —781 <=VSP < —-3.99 —7.91 <=VSP < —3.81
4 —3.99 <=VSP < -2.36 —3.81 <=VSP < —2.27
5 —2.36 <=VSP < —1.81 —2.27<=VSP < —1.76
6 —1.81 <=VSP < —-1.27 —-1.76 <=VSP < —1.25
7 —1.27 <=VSP < -0.72 —1.25 <=VSP < —0.74
8 —0.72 <=VSP < —-0.18 —0.74 <= VSP < —-0.23
9 —0.18 <= VSP < 0.37 —0.23 <= VSP < 0.29
10 0.37 <= VSP < 0.91 0.29 <=VSP < 0.8
11 0.91 <=VSP < 2.0 0.8 <= VSP < 1.82
12 2.0 <= VSP < 3.09 1.82 <= VSP < 2.85
13 3.09 <= VSP < 4.72 2.85 <= VSP < 4.38
14 4.72 <= VSP < 7.45 4.38 <= VSP < 7.46
15 VSP >=17.45 VSP >=7.46
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En la tabla se observa que la creacién de grupos se afecta por el cdlculo de la pendiente, dado que
los grupos poseen limites inferiores y superiores diferentes para cada grupo. Este comportamiento
se debe a que la VSP depende de la pendiente para crear estos modelos. Ademas no se requiere
que las emisiones contaminantes estén sincronizadas con los datos dinamicos, debido a que no se

necesitan las emisiones contaminantes para definir rangos de VSP.

Cada medicién queda clasificada con base en los rangos de VSP para los modelos (5%, 10 %).
Posteriormente, se calcularon los parametros representativos de cada grupo para cada modelo.
Estos parametros son métricas estadisticas calculadas para la distribuciéon de la VSP y de los

flujos masicos 1; de cada contaminante.

La figura 34 presenta los efectos del calculo de la pendiente en el modelo creado limitando los
grupos a 5% de los datos, para el vehiculo V1 y la emisién de CO,. La figura presenta como
valor representativo de cada grupo la mediana y la incertidumbre calculada con una contribuciéon

aleatoria y sistemaética.

B G H Gy

INIIILIIImlllmIII

bin

Figura 34: Modelo para la emision COs con el grupos que contengan el 5% de los datos para el
vehiculo V1

Los resultados presentados en la figura permiten concluir que hay pocas diferencias entre los

comportamientos de los grupos obtenidos con las pendientes G¢ vy Gy, .
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4.4.3.3 Modelos con técnicas de aprendizaje supervisado

Inicialmente se dividen los datos de un vehiculo en los modos de conduccién. Para cada modo de
conduccién se hace una subdivision en datos de entrenamiento (80 %) y datos de validacién (20 %),
y se procede a construir un modelo XGBRegressor de la forma m; = f(V,a, VSP, ES, VSP,,) para
cada emision. Cada XGBRegressor se construye usando la bisqueda aleatoria de hiperpardametros
con 100 simulaciones que permite seleccionar un XGBRegressor que garantice la mejor bondad de

ajuste (r?) entre cada emisién para los datos de validacién.

Para analizar la importancia de las variables y el grado de bondad de ajuste de cada emision,
se usaron los modelos XGBRegressor de todos los vehiculos. Para los 10 vehiculos, los 6 modos
de conduccién (no se incluyen los datos de ralenti), las 8 emisiones, y las dos formas de calculo
de la pendiente, se deben crear 960 modelos en total. Algunos vehiculos no tienen mediciones de
NOx, y la comparacién del calculo de la pendiente se realizé para los vehiculos B1, B2, B3, B4,
CG-1 y CG-2. Por lo tanto, se entrenaron el 71.9 % de los modelos posibles que corresponden a
690 modelos.

La métricas estadisticas de la distribucién de r? de los mejores modelos se presenta en la tabla
18. En ésta se muestra el efecto del cdlculo de la pendiente en el valor de r? para cada emision.
La tabla presenta el promedio y la desviacion estandar, y entre paréntesis la mediana y el rango

intercuartilico.

La bondad de ajuste es una aproximacion a la precisiéon con la cual un modelo de aprendizaje
de datos puede estimar una emisién a través modelos de regresién basados en arboles. El 2.84 %
de los modelos presentan valores de r? negativos, lo que indica que estos modelos no son capaces
de estimar correctamente las emisiones, es decir, el modelo tiene sobre-ajuste (overfitting)'4.. El
promedio y la mediana no difieren mucho, lo cual indica que la distribucién de r? es aproxima-
damente simétrica para cada vehiculo y emision. Se observa que hay modelos mas robustos para

algunos vehiculos.

4Como se mencioné previamente, el overfitting es un problema que ocurre cuando un modelo de aprendizaje
automatico se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y pierde la capacidad de generalizar a nuevos datos.

Es como si el modelo memorizara los datos de entrenamiento en lugar de aprender los patrones subyacentes
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Tabla 18: Pardmetros estadisticos para distribucién de la bondad de ajuste 2

Emision G Bl B2 B3 B4 CG-1 CG-2 CP-1 CP-2 Vi V2
Mmeo  Ge | 0574012 | 062+0.05 | 071401 | 064+0.15 | 045+02 | 045+0.13 | 056011 | 04+0.09 | 046+0.16 | 0.62+0.06
(0.6+0.13) | (0.64+0.08) | (0.69+0.1) | (0.55+0.21) | (0.33+0.25) | (0.44+0.15) | (0.56+0.16) | (0.43+0.13) | (0.38+0.18) | (0.62+0.07)
Gy | 0554012 | 0624003 | 069+01 | 0.63+0.15 0.45+0.07 | 043+0.08
(0.5740.18) | (0.62+0.04) | (0.66+0.07) | (0.55+0.27) (0.42 4 0.09) | (0.44 +0.09)

oo, Ge | 073+0.1 0744009 | 08+013 | 067+015 | 0744012 | 0.77+0.09 | 066+011 | 0624015 | 0.79+005 | 0.74+0.07
(0.7240.14) | (0.76+0.13) | (0.85+0.21) | (0.73£0.19) | (0.78+0.16) | (0.760.1) | (0.65+0.16) | (0.62+0.17) | (0.78+0.07) | (0.72+0.11)
Gy | 07+0.11 0734011 | 0.78+0.18 | 0.73+0.17 07+0.18 | 0.63+0.15
(0.69+0.17) | (0.75+£0.16) | (0.86+0.3) | (0.79 +0.22) (0.75+0.22) | (0.63+0.2)
tue  Ge | 0.56+0.05 | 053+0.1 054+006 | 0524012 | 034+015 | 023+0.11 | 0.24+0.08 | 028+0.12 | 045+0.08 | 0.36+0.05
(0.57+0.1) | (0.5240.19) | (0.5340.04) | (0.47+0.1) | (0.39£0.18) | (0.2240.14) | (0.27+0.14) | (0.32+0.12) | (0.4640.11) | (0.36 + 0.04)
Gy | 058+006 | 0564008 | 0534008 | 056012 0.35+0.02 | 0.3240.09
(0.58+0.07) | (0.57+0.08) | (0.5140.14) | (0.52+0.19) (0.36+0.02) | (0.36+0.08)
tinoe Ge | 0.64+011 | 0574007 | 0.69+0.12 | 0524015 | 055+0.12 | 0.49+0.14
(0.66 +0.18) | (0.57£0.06) | (0.7640.16) | (0.55+0.18) | (0.58+0.16) | (0.48 = 0.08)
Gy | 065+0.1 0584012 | 0.64+021 | 044+0.08
(0.68+0.16) | (0.55+0.18) | (0.7740.26) | (0.43+0.11)

Mpano Ge | 0384019 | 036+017 | 048+0.13 | 0.32+0.15 0.37+0.2 034+0.13 | 0384012 | 031+0.23 | 031+0.15 0.3+0.14
(0.37£0.24) | (0.35+0.33) | (0.524£0.23) | (0.4£0.18) | (0.394£0.24) | (0.33£0.15) | (0.38+0.21) | (0.25+0.41) | (0.26+0.21) | (0.27 = 0.09)
Gy | 0374018 | 0414015 | 047+0.15 | 033+0.14 0.24 4 0.09 0340.15
(0.3440.29) | (0.48+0.19) | (0.54+0.27) | (0.29+0.15) (0.2440.09) | (0.28 = 0.06)

tpazs Ge | 0524012 | 052+011 | 045401 | 039+018 | 035402 | 043+£014 | 039011 | 0354+026 | 046+0.16 | 029+02
(0.56 % 0.19) | (0.47£0.16) | (0.4940.14) | (0484 0.14) | (0.3340.14) | (044£0.18) | (0.37£0.21) | (0.43+£0.53) | (0.4840.23) | (0.2440.12)

Gy | 0494014 | 053+0.08 | 047+0.12 0.34+0.1 0.28+0.01 | 0.3240.16
(0.48+0.28) | (0.54+0.15) | (0.49+0.2) | (0.3240.09) (0.28+0.01) | (0.31+0.16)
ipano Go | 0.684£0.09 | 0.68+008 | 0644005 | 052+0.04 | 0474023 | 057014 | 045+007 | 0444019 | 051+021 05+0.1
(0.67+0.11) | (0.66+0.15) | (0.6240.03) | (0.52£0.05) | (0.5240.24) | (0.61=0.07) | (0.47+0.09) | (0.420.15) | (0.49+0.36) | (0.46 = 0.03)
Gy | 066+0.1 0.7 40.06 0.65+0.04 | 0.48+0.08 0324008 | 0.34+0.15
(0.64+0.1) | (0.67+0.1) | (0.64+0.06) | (0.48+0.16) (0.3240.08) | (0.42+0.3)

ipaas Ge | 0694007 | 0.68+0.07 | 0.65+006 | 052+01 | 049+022 | 057+012 | 0454006 | 036016 | 053+02 05+0.11
(0.67+0.1) | (0.66+0.12) | (0.62+0.08) | (0.52+0.04) | (052+0.28) | (0.6+0.04) | (0.45+0.08) | (0.38+0.15) | (0.49+0.34) | (0.46 % 0.05)
067401 | 0714006 | 0644004 | 05006 03342000 | 0.31+0.19
(0.68+0.1) | (0.7+0.12) | (0.62+0.05) | (0.520.09) (0.3340.09) | (0.43 +0.38)

Cy

Por otro lado, la tabla 19 muestra los valores de r? caracteristicos de cada emisién, para cada
propuesta de cdlculo de la pendiente (factor G). La bondad de ajuste mas baja se presentd para
los factores de emisién de PM10, de PM2.5 y de HC, con 72 inferiores a 0.5. El méximo 72 es
de aproximadamente 0.75 y corresponde al factor de emisién de CO,. Estos r? pueden mejorar
si se incluyen otras variables dinamicas en las variables de entrada, asi como si se exploran otras

regiones en la busqueda de hiperparametros.
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Tabla 19: Bondad de ajuste en la emisiones, comparando las dos formas de determinar la pendiente

G mco Moo, muyc MNOx P10 mpua.s P10 npym2.5

Ge 0.55£0.16 0.73+0.12 0.41 +£0.15 0.58 £0.14 0.36 £0.17 0.42 £0.18 0.55£0.16 0.55£0.16
(0.56+0.22) | (0.7540.17) | (0.4340.19) | (0.58+0.2) | (0.354+0.31) | (0.444+0.24) | (0.57+0.17) | (0.57£0.2)

Gy 0.57+0.14 0.71+0.16 0.54+0.13 0.58 £0.16 0.37+£0.17 0.42+£0.15 0.56 +0.17 0.56 £0.18
(0.58 £ 0.16) | (0.7540.26) | (0.5140.18) | (0.5440.28) | (0.33+0.27) | (0.41+0.25) | (0.62+0.21) | (0.61+0.19)

El algoritmo XGBRegressor utiliza las variables descriptoras para dividir los arboles de decision.
Cada divisién implica evaluar una condicion binaria sobre una variable. La importancia de cada
variable se determina por la frecuencia con la que se usa para dividir los arboles. Por lo tanto,
los descriptores que dividen el espacio vectorial de las variables de entrada con mas frecuencia son
considerados més importantes. Cada uno de los 690 modelos XGBRegressor pondera las variables
de entrada, de esta manera, se construye una distribucion de la importancia de la variable en la
construccién modelo. La tabla 20 presenta el promedio del peso de cada variable (Z), la mediana
(Z), los cuartiles 1 (Q1(z)) v 3 (Qs3(x)), y la desviacién estandar (o(x)).

Tabla 20: Importancia de variables de los modelos XGBoost

Q1(x) T Qs(x) T o(x)

Ge Gv| Ge Gy| Ge Gyv| Ge Gy| Ge Gy
a 0.08 0.06 |0.14 0.12]0.18 0.17|0.14 0.12 ] 0.07 0.07
ES 0.14 0.1110.19 0.16 |0.24 0.22|0.20 0.17 1] 0.09 0.08
V 0.19 0.201]0.26 0.261]0.32 034028 0.29]0.12 0.14
VSP | 0.15 0.16 | 0.19 0.22 ] 0.25 0.34]0.22 0.27]0.12 0.16
VSP,, | 0.12 0.10 | 0.16 0.14 | 0.19 0.18 | 0.16 0.15] 0.09 0.08

Los resultados permiten concluir que las variables que mejor representan las emisiones son la
velocidad (V'), la potencia especifica vehicular (VSP) y el estés del motor (ES). Estas tres variables
son las que més peso tienen en la seleccién de variables para dividir los arboles. La méas importante
es la velocidad, con un aporte entre el 26 %-29 %. La VSP tiene una importancia entre un 19 %-
27 %, y el ES entre 16 %-20 %. Este comportamiento es similar para ambas formas de determinar

la pendiente.
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4.4.3.4 Modelos con técnicas de aprendizaje no supervisado

Con las variables obtenidas en la etapa anterior se realizé el agrupamiento con las técnicas KM
y AP para cada modo de conduccién. Debido a la similitud de los resultados para ambas formas
de determinar la pendiente, esta etapa se realizé para todos los vehiculos con la pendiente Gg, y

para algunos vehiculos se hizo ademas con Gy, .

Para KM se buscé el nimero 6ptimo de grupos entre 2 y 10, evaluando cinco métricas: la brecha
(gap), el codo (elbow), la silueta (silhouette), Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin. La brecha y el
codo son dos de las métricas mas populares para seleccionar el niimero 6ptimo de grupos. La silueta
mide que tan bien se agrupan los puntos dentro de un grupo y cuan separados estan los grupos
entre si. Calinski-Harabasz mide la relaciéon entre la dispersiéon dentro del grupo y la dispersion
entre grupos. Davies-Bouldin mide la similitud media entre cada grupo y su grupo maés similar.
Para AP no es necesario buscar hiperpardmetros, debido a que el algoritmo determina grupos

basado en una matriz de similitud entre datos.

La tabla 21 presenta la cantidad de grupos para AP y entre paréntesis para KM, considerando

en algunos casos ambas formas de determinar la pendiente.

Tabla 21: Resultados de agrupamiento con técnicas de aprendizaje no supervisadas

Vehiculo G | 1-AS 2-A0 3-CS 4-CO 5-DS 6-DO 7-R Total

Bl Ge | 106 (2) 138 (2) 42(2) 3(2) 120 (3) 107 (2) 1 (1) ]| 517 (14)
Gy | 8 (2) 133(3) 30(2) 33(2) 108 (3) 101 (2) 1 (1) | 492 (15)

B2 G| 82(2) 100 (2) 37(3) 22(2) 100(3) 83(2) 1 (1) | 425 (15)
Gy | 64(2) 93(2) 28(2) 18(3) 77(3) 72(6) 1(1)]| 353 (19)

B3  Ge | 100 (2) 125 (2) 45(2) 34(2) 125(3) 123 (4) 1(1) | 553 (16)
Gy | 82(2) 118(3) 30 (2) 23(4) 112(3) 105 (4) 1 (1) | 471 (19)

B4  Ge | 117(2) 135(2) 3(2) 42(2) 149(3) 108 (2) 1 (1) | 555 (14)
Gy | 82(2) 140 (2) 1(2) 34(4) 111(3) 103(4) 1(1) | 472 (18)

CG-1 Ge| 93(2) 128(4) 27(2) 1(2) 91(4) 98(4) 1(1)| 439(19)
CG-2 G¢ | 101 (4) 123(2) 27(2) 1(3) 99(2) 102(4) 1(1)]| 454 (18)
CP-1  Ge | 207 (2) 219 (2) 35(3) 51(2) 199 (4) 191 (4) 1 (1) ] 903 (18)
CP-2 G | 104 (2) 125(3) 2(2) 1(2) 134(4) 123 (3) 1 (1) | 490 (17)
VI Ge | 116 (2) 142(2) 60 (2) 56 (2) 127 (2) 127(5) 1 (1) | 629 (16)
V2 Ge | 259 (2) 263 (2) 129 (5) 129 (2) 294 (2) 255 (2) 1 (1) | 1330 (16)
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La figura 35 presenta el agrupamiento con KM para las técnicas de visualizacién descritas pre-
viamente: t-SNE (izquierda) y PCA (derecha), para la pendiente G¢ y el modo de conduccién 1 -
AS. Se observa que esta division en las variables originales determina grupos claramente diferen-
ciables, para las variables en una dimensién no correlacionada. Para este modelo no se utilizaron

técnicas de reduccion de grupos con ANOVA debido a que se tienen pocos grupos por vehiculo.
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Figura 35: Agrupamiento k-Means para el modo 1 - AS del Bl. En la figura t-SNE (izquierda) y PCA
(derecha)

Para el algoritmo de AP se encontrd que se obtiene un agrupamiento numeroso en las variables
no correlacionadas. Esto implica que se tienen muchos modelos con aproximadamente 500 grupos
por vehiculo. Por este motivo, esta técnica se debe complementar con una técnica de reduccién de

grupos para cada emisién, a través de un andlisis de varianza (ANOVA).

La figura 36 presenta el agrupamiento después de aplicar la reduccién de grupos con ANOVA
para vehiculo Bl y la emision CO,. El algoritmo de agrupamiento arroja 106 grupos dindmicos
para el modo de conduccién 1 - AS. Al reducir los grupos se pasa a tener 26 grupos para el COa,
a 18 para el CO, a 20 para el HC, a 20 para el NOx, a 11 para el PM10, a 1 para el PM2.5, a 21
para el PN10 y a 1 para el PN2.5.
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Figura 36: Agrupamiento Affinity Propagation para el modo 1 - AS del B1. En la figura t-SNE
(izquierda) y PCA (derecha)

4.4.4. Validacion de modelos

Esta seccion presenta los errores en la estimacion. Las métricas mostradas son el valor promedio
y la desviaciéon estandar de los errores de estimacion de cada emision y de cada modelo para todas
las pruebas de validacién. Adicionalmente se presenta la mediana y el rango intercuartilico entre
paréntesis. El error de estimacién con los modelos para cada prueba se presenta en el anexo A.5.2,

principalmente para el calculo de la pendiente.

La validacién se hizo calculando la masa de cada contaminante (m;) para aquellas pruebas que
se destinaron para validar los modelos. La validacion consiste en calcular el error en la predicciéon
entre la masa calculada y la masa medida para cada prueba. El detalle de estos procesos de
estimacién se presenta en el anexo A.5. La validacion de los modelos se exploré de dos formas:
el primero utilizando modelos de regresién (la variable de salida como numérica) y el segundo
utilizando modelos de clasificacién (la variable de salida como un grupo o categoria). Algunas de

estas pruebas presentan condiciones dindmicas diferentes, como se mostro en la tabla 3 del capitulo
2.
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4.4.4.1 Modelos de clasificacién

La tabla 22 presenta los errores de estimaciéon comparando las dos formas de célculo de la
pendiente para los modelos de referencia (MOVES, IVE, AMVA).

Tabla 22: Errores de estimaciéon de modelos de referencia (Clasificacién)

Modelo G mco Moo, mpc MNOzx mpp10 mpy2.s5 npaM10 npM2.5
AMVA Ge 6.3 +72.0 1.2 4347 114+£21.1 103.8 £209.9 34.4 + 88.2 39.9+116.8 17.3 £68.9 17.3 £68.9
(21.2 £31.4) (4.4 +62.4) (11.5+£28.6) (15.7+£167.7) (11.6 £ 44.3) (8.6 +48.7) (4.7 £ 31.0) (4.7 + 31.0)
Gy 0.5 +69.1 9.4+ 30.2 16.5 £20.9 80.6 +172.9 41.0 £122.8 87.3 £ 3124 33.3 £ 148.9 33.3 £ 148.9
(26.7 £ 32.3) (3.2 +48.5) (19.7£28.5) (6.5 4 148.7) (4.6 +40.4) (5.9 4+ 34.8) (4.14+26.4) (4.14+26.4)
IVE Ge | 25.54+146.2 3.3 +53.5 3.24+264 116.3 £283.6  59.9 £232.9 77.2 +292.8 45.0 £ 166.6 45.0 £ 166.6

(9.84221) (125+944) (11.4+36.9) (16.9+177.1) (15.5+62.8) (3.9+87.6) (10.0+89.8) (10.0+ 89.8)

Gy | 26341540  4.6+£528 414292 118442800 6892479 91.1£3143 59241887  59.24 188.7
(124+£243) (11.0+87.6) (158+£322) (19.14£178.0) (12.8+69.7) (44+£874) (4.0+831)  (4.0+83.1)

MOVES 2002 G¢ | 25.8+ 1145 5.1 +42.6 34+286  1168+269.2 54.0+1744 735+2404 44841390 44.8 4 139.0
(T74+196)  (25+729) (25+312) (5.3+£179.1) (21.1+474) (19.3+69.3) (14.0+78.1) (14.0+78.1)

Gy | 22441143  3.6+41.6 024297 116942681 55041761 765+2454  50.04+149.3  50.0 4 149.3
(1054+26.7) (29+715) (65+304) (3.4+178.3) (21.8+46.2) (17.6+685) (8.7+67.9) (8.8+67.8)

MOVES 2015 G¢ | 295+ 118.6  7.5+46.5 95+344 122242692 463+1785 69.6+2442 3854 1444 385+ 144.4
(7T0+264) (1.7+66.3) (6.6+30.6) (188+182.3) (20.0+41.4) (16.8+68.6) (10.0+73.0) (10.0+73.0)

Gy | 28141213  7.5+475 584340 125042722 46.1+180.2 67.7+247.0 41.0+1485 41.0+ 1485
(454327 (23+£574) (7.2+30.1) (15.9+1855) (23.9+49.2) (20.0+69.2) (123+£704) (12.3+70.4)

La tabla 23 presenta los errores de estimacion para los modelos creados a través de la funcion
de densidad de probabilidad acumulada para la VSP (5%, 10 %).

Tabla 23: Errores de estimaciéon para modelos basados en la CPDF de la VSP (Clasificacion)

Modelo G meco mco, myc MNOx mparo mpp2.5 np1o npr2.s
10% Geo | 27.54+113.3 5.6 +£43.0 3.8 £27.8 123.5+272.5 60.7 4+ 175.0 78.0 £ 238.6 47.4 + 138.7 47.4 + 138.7
(47+£231)  (24+77.1)  (1.3+£20.6) (20.7+1823) (17.9421.9) (158+48.1) (156+59.1) (15.6+59.1)

Gy | 27.8+114.0 7.5+39.6 3.1£28.0 1259 £272.5 65.5+177.1  82.2+£241.5 49.7+139.6 49.7£139.6
(10.0 £ 27.2) (0.7 £ 74.3) (0.04£30.6) (29.3+£185.2) (22.2+19.2) (21.5+45.3) (15.0£52.0) (15.0+52.0)

5% Ge| 20241145  7.6+41.0 464284 125142732 65241782 79842387 52.7+1423  52.7+1423
(794237 (02£705) (1.3£298) (27.94£183.2) (202+229) (18.1438.3) (15.0+57.6) (15.0+57.6)

Gy | 294£1155 1004372 394291  127.64+2738 72141832 92242530 H7.7+147.3 57.7+147.3
(9.9+278) (1.8+£683) (04+£282) (26.8+185.6) (22.0+223) (21.24357) (18.9+51.0) (18.9+51.0)

Finalmente, la tabla 24 presenta los errores de estimacion para los modelos creados con técnicas

de agrupamiento de datos KM y AP para la pendiente G¢.
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Tabla 24: Errores de estimacién para modelos creados a partir de agrupamientos con KM y AP

(Clasificacion)

Modelo ks mco mco, muyc MNOz mpmio mpnm2.5 npmio npm2.5
AP Ge 22.7+£73.1 7.0+ 27.8 16.5 +£61.2 95.7 £ 186.0 585+ 1714 1284 +410.6 59.2+ 180.3 59.2 +180.3
(4.1+38.4) (0.8 £35.8) (0.8 £39.8) (13.5+£154.8) (17.9+54.1) (11.3+£51.0) (11.8+41.9) (11.8+£41.9)

KM Gg| 169+742  3.0+£362 67+£31.3  935+£1889 343+£1222 484+1651 2524952  252+952
(0.0£169) (5.3+£67.2) (1.0£269) (145+156.9) (6.3+£550) (3.0£57.5) (13.4+37.6) (13.4+37.6)

4.4.4.2 Modelos de regresiéon

Para el caso de los modelos de referencia y los modelos creados con la funcién de densidad de
la VSP, se utiliz6 el algoritmo de interpolacién IDW (Inverse Distance Weighting) para ajustar
un polinomio entre la VSP y cada emision caracteristica de cada grupo. Estos algoritmos de
interpolacién funcionaron muy bien para algunos modelos (MOVES 2002, IVE, 5%, 10%). Para
los otros modelos (MOVES 2015, AMVA), hubo problemas e inconsistencias, debido a la divisién
en modos de conduccién de estos modelos. Otros algoritmos de interpolacion como el lineal o el
de Lagrange, presentaron inestabilidad, generando aproximaciones atipicas de los datos discretos.

Para los modelos basados en arboles, se usan los mejores XGBRegressor para cada emision.

La tabla 25 presenta los errores de estimacién comparando las dos formas de determinar la
pendiente con los modelos de referencia (MOVES 2002 e IVE).

Tabla 25: Errores de estimacién para modelos de referencia creados con técnicas de regresiéon

Modelo G mco mco, muc MNOx mpnmio mpm2.5 npmio npm2.s
IVE Ger | 13.84+113.3 3.1+£46.1 1.24+34.5 60.1 +274.4 43.6 +177.3 77.6 +£276.4 49.3 +164.6 49.3 + 164.6
(14.8 £24.5) (16.3 £86.0) (9.5+£35.6) (27.3+£133.5) (1.5+38.6) (1.1 £70.4) (5.2 £88.1) (5.2 £88.1)

Gev | 39141564 1044466 574284 58842565 77242415 102243240 63.7+180.3  63.7+180.3
(474+251)  (21+783)  (1.8+344) (150+138.0) (25.8+£49.7) (25.14+76.6) (15.7+84.1) (15.7+84.1)

Gyr | 38141596 1334443 424313 61342534 101.1+2784 127.0+£357.0 O7.3+2453 97.4+2453
(7T4+288) (02+724) (2.6+334) (124+1524) (222+58.7) (24.3+811) (242+79.0) (24.2 £ 79.0)

MOVES 2002 Geg | 11941042 514427 204332  524+257.0 427+1641 TL7+£2541 433+156.0 43.3+155.9
(15.04+25.5) (175+76.9) (9.9+254) (284+123.2) (0.5+£443) (204+64.0) (9.7+81.5)  (9.7+8L5)

Gey | 31441295 1034449 064284 57742521 64241961 83.7+£2649 53241561  53.2+ 156.1
(554+243) (14+739) (6.7+£318) (143+138.1) (27.5+£485) (23.7+752) (12.6+£844) (12.6+84.4)

Gyr | 30.0+£1283 1144431  06+309  598+254.0 75642087 99142839 727+190.8 72.7+190.8
(824288) (0.0+£754) (65+26.9) (13.1+142.9) (29.1+46.9) (21.5+77.6) (18.9+82.0) (18.9+82.0)

La tabla 26 presenta los errores de estimacién comparando las dos aproximaciones de la pendiente

para los modelos creados a través de la funcién de densidad de probabilidad acumulada para la
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VSP (5%, 10%).

Tabla 26: Errores de estimacién para modelos creados a partir de la CPDF de la VSP (Regresién)

Modelo G mco Mco, mpyc MNOx mphrio MpM2.5 npMI10 npy2s
10% Geo 5.9+ 97.7 12.14+£47.0 13.0£25.2 39.6 + 231.0 24.6 + 146.6 39.2 +200.0 17.0 £119.8 17.0 £ 119.8
(131441.2) (186+91.0) (186+375) (35.0+£120.8) (2.6459.5) (0.9+728) (68+77.6) (6.8 77.6)

Gy | 7941090 2544540 714600  9.6+1643 17.1+152.3 209+2064 1.7+£1265  1.7+1265
(11.9+728) (17.2+674) (16.9+£480) (27.4+113.0) (3.7+£50.7) (13.24+744) (28.3+65.5) (28.3+65.5)

5% Ge | 11.7+1185 724426 15542274  363+199.8 443+1747 57142275 30641332  30.6 + 133.2
(2544£664) (7.5+£789) (13.6+40.1) (23.1+£144.2) (3.7£51.1) (45+£647) (42+616) (4.2+616)

Gy | 201£1138  4.5£420 514311 38242057 51441761 67.84+231.6 33.0+128.1 33.0+128.1
(15.0£55.1) (7.6+£742) (74£281) (17.2+£155.2) (19.5+£47.8) (3.7£659) (1.2+66.0) (1.2 +66.0)

Finalmente, la tabla 27 presenta los errores para los modelos creados con técnicas de regresion
XGBRegressor para la pendiente Gg.

Tabla 27: Errores de estimacién para modelos creados mediante la técnica XGBRegressor (Regresion)

Modelo G mco mco, mpc MNOz mpaio mpam2.5 npmio npm2.s
XGB G¢ 40.4+£93.5 9.6 + 30.1 35.1+£924 57.1£199.7 70.3 £ 167.1 1453 +£434.6 63.3 £ 169.1 51.0 £ 1264
(2.9 +85.6) (1.5 £ 36.6) (9.9 £45.6) (5.5 +£210.0) (23.1+64.6) (22.3+£74.2) (9.9 +56.9) (11.1 +59.9)

4.4.5. Discusion

Esta seccién presenta un andlisis de los modelos creados en las secciones anteriores. Para su
analisis se tuvieron en cuenta caracteristicas como la complejidad, los tiempos de entrenamiento y

de estimacién, y el grado de precisién'® para las pruebas de validacién.

Las dos pendientes evaluadas G¢ y Gy presentadas en la seccién 2.4.3 del capitulo 2 presentan
diferencia maxima de 5%, para el 80 % de los datos medidos. Ademads, se determind la correlacién
entre ambas pendientes, encontrando corr(Gy,G¢) = 0,64. Aunque esta correlacion es baja, se
encontrd que ambas pendientes no presentaron variaciones significativas en la distribucién de los
datos en los modos de conduccién. Adicionalmente, no se evidencié una diferencia significativa
entre estas dos pendientes para los valores caracteristicos de los grupos o bins, para todos los

modelos explorados.

En la creacién de los modelos basados en arboles, se encontré que no hay un efecto marcado

de la pendiente usada, en la bondad de ajuste. Esto se debe a que el rango intercuartilico (o la

15Medido como la mediana del error entre los factores de emisién estimados y los determinados experimentalmente
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desviacién estandar) se solapa para ambas pendientes. Este comportamiento se evidencia al analizar
los resultados de la bondad de ajuste entre emisiones, para cada vehiculo. También se encontrd
que no hay variaciones en la importancia de variables, asociadas con la forma de determinar la

pendiente.

Para la validacion, se calcularon la mediana y el rango intercuartilico del error relativo (entre
estimaciones y mediciones) para todas las estimaciones hechas con los modelos. Estas métricas se
presentan en la tabla 28. En esta tabla se presentan las medianas de error para todas las pruebas
analizadas. Los errores para una prueba individual pueden ser mucho mayores. Sin embargo, se

usan las medianas, para comparar directamente los diferentes modelos.

Tabla 28: Errores de estimacién para los modelos desarrollados

Clasificacion Regresion
Modelo Ge Gy Ge Gy
XGB - - 10.33 £ 60.85
10% Ge 10.01 £55.84 13.29 £56.69 | —7.62+64.93 —17.09 4+ 68.58
10% Gy 9.15 £+ 55.16 13.34+54.51 | —17.44+£79.89 —10.33 £67.03
5% Ge 12.37+54.5  15.51 +=55.55 | —3.97 + 64.93 0.6 +64.24
5% Gy 10.91 £54.31 13.44+£55.54 | —6.2+63.29  —4.18 +66.53
AMVA 2.32+£46.91 —5.37 +42.65 - -
IVE —2.28+73.03 —0.56 +71.28 7.3+62.5 7.54 4+ 66.46
MOVES 2002 | 7.43+58.72  4.16 + 62.38 7.66 4+ 62.56 4.36 + 61.83
MOVES 2015 | 9.36 £58.12  11.49 £+ 60.44 - -
AP 9.24 £51.11  30.98 £ 54.36 - -
KM 2.3 +51.14 21.03 + 45.61 - -

Para la creacion y la validacién también se midieron los tiempos de ejecucion. En particular,
a medida que hay mas datos se necesitan mas recursos computacionales. Se utilizé6 una maquina
virtual de Amazon Web Services (Instancia Ubuntu EC2 t2.2xlarge) con 32 GB de memoria RAM.

Durante este entrenamiento, la instancia alcanzo su uso de memoria maximo.

Los modelos basados en aprendizaje fueron los més demandantes en tiempo de procesamiento
durante el entrenamiento. También, son aquellos que tienen mas parametros para describir los
datos. Para los modelos tradicionales se tiene un tiempo de creacién de modelos de 3,868.8 segundos
(cerca de una hora). Para los modelos basados en drboles de regresién el tiempo es de 57,828.8

segundos (alrededor de 16 horas). Y para los modelos basados en técnicas de agrupamiento fue
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de 8,366.3 segundos (poco més de dos horas) para K-Means, y de 25,750.5 segundos (cerca de 7
horas) para Affinity Propagation.

Los resultados de validacién permiten concluir que el rango intercuartilico del error de estimacion
para los modelos es similar. Ademas, se observa que el mejor modelo bajo un enfoque de regresion
se obtuvo con el modelo que usé 5% de datos por grupo, con la pendiente Gy . Este modelo
se entrena rapidamente y no requiere altos esfuerzos computacionales. Se observa que los demas

modelos de regresién presentan un error en un rango entre el 5% y el 18 %.

Por otro lado, se observa que bajo un enfoque de clasificacién los mejores modelos son AMVA,
IVE, y KM. Estos modelos exhiben métricas estadisticas similares. Sin embargo, el modelo KM
requiere un esfuerzo computacional considerable. También se observa que la distribuciéon de los
errores es similar, y que el resto de modelos presentan errores de estimacion representativos entre

9% v 30 %.

4.5. Resumen

En este capitulo se defini6 la metodologia para crear y validar modelos AME a partir de las varia-
bles dinamicas depuradas en el procesamiento de los datos. Inicialmente se presenté la metodologia
general de creacion de modelos, que consistié en definir modos de conduccion para implementar un
pre-agrupamiento de los datos. Luego crearon nuevos descriptores dindmicos y transformaron los
datos con técnicas de aprendizaje de datos no supervisado. Después, se crearon modelos a partir
de diferentes algoritmos presentados en la literatura y de aprendizaje estadistico de datos. Final-
mente, se validaron éstos con base en algunas pruebas, en las cuales, se compara la masa estimada

por el modelo con la masa medida para b una métrica de precision del modelo.
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5 Conclusiones y Recomendaciones

A continuacion se presentan las conclusiones de este trabajo en el mismo orden en que se pre-

sentaron los conceptos a lo largo del manuscrito.

Esta investigacién se enfocd en el desarrollo de una metodologia que permite crear modelos
de emisiones contaminantes mediante variables dindmicas medidas en el vehiculo. Se utilizaron
10 vehiculos representativos de la regién, los cuales se seleccionaron con un analisis estadistico
del parque automotor del AMVA. Para estos vehiculos, se cre6 un patrén de conduccién que se
reprodujo en una zona de la ciudad que posee pendientes de via positivas y negativas. Estos datos se
utilizaron para crear modelos de emisiones contaminantes a través de un procesamiento riguroso
de datos y el cédlculo de descriptores dinamicos. Los datos experimentales se dividieron en dos
grupos. El grupo MV contiene datos de mediciones de posicionamiento global y el grupo MD
contiene datos de mediciones de velocidad de los vehiculos, de la marcha de la transmision, de

posicionamiento global y de emisiones contaminantes.

5.1. Sintesis de la metodologia

La metodologia para crear modelos AME consta de tres fases: la creacién de modelos, la valida-
cién y el uso de estos. Previo al inicio de la implementacién de dichas fases, resulta esencial llevar a
cabo un procesamiento de datos riguroso y efectuar el calculo y la propagacién de incertidumbres

en los datos medidos y obtenidos en el procesamiento.

5.1.1. Para el procesamiento de datos

= Se implementd una metodologia general de procesamiento de datos compuesta por dos meto-
dologias, una para procesar los conjuntos de datos MV y otra para los MD. Como resultados
se obtuvieron cinco representaciones de los datos para usar en las etapas posteriores. Estos
son: (1) datos de movilidad que aportan informacién para describir la movilidad de la regién;
(2) datos para usar los modelos obtenidos a partir de mediciones GPS que se necesitan en la

etapa de uso de la metodologia; (3) datos de validacién que corresponden a datos dindmicos
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obtenidos a partir de las mediciones GPS de los conjuntos MD destinados para validar la
metodologia; (4) datos reales de validacién que corresponden a los datos dindmicos y de
emisiones reales, calculados a partir de los conjuntos MD destinados para validar la meto-
dologia; y (5) Datos para crear el modelo que corresponde a datos dindmicos obtenidos a
partir de variables dindmicas medidas en el vehiculo y datos de emisiones contaminantes de

los conjuntos MD destinados para crear los modelos AME.

= La metodologia de procesamiento MV consistié en depurar las mediciones de datos GPS.
Como punto de partida, se detectaron discontinuidades en los datos buscando puntos y tiem-
pos de desconexion del GPS. Luego se procedié a corregir estas discontinuidades interpolando
aquellas menores a 5 segundos y dividiendo la ruta en aquellos puntos donde el tiempo de
discontinuidad es mayor a 5 segundos. Posteriormente, se filtr6 la senial de velocidad con un
filtro Savitzky-Golay y con pardametros de filtrado calculados a partir de las mediciones. Des-
pués, se calcularon variables como la pendiente (G¢p) con la estimaciéon basada en una sola
medicién (ver sec. 2.4.3.2)1° la aceleracién a partir de un esquema de diferenciacién numéri-
ca, la potencia especifica vehicular (VSP) asumiendo pardmetros constantes, y el estrés del
motor (ES). Finalmente, se consolidaron pardmetros dindmicos de la ruta como la velocidad

promedio, distancia recorrida, duracién de la prueba y el tiempo de desconexién.

= La metodologia de procesamiento MD consistié en depurar las mediciones de datos GPS,
de variables dinamicas y las emisiones contaminantes. Inicialmente se realizé una limpieza
para algunas variables y se aplicé un filtro Savitzky-Golay para senal de velocidad y de
altitud con parametros de filtrado iguales para todas los conjuntos MDy. Luego, se determiné
un perfil caracteristico de pendiente (Gyg) con todas las mediciones disponibles (ver sec.
2.4.3.1)'7. Posteriormente, se detectaron pruebas atipicas con base. Después, se sincronizaron
las senales. Seguidamente, se calcularon variables, tales como la aceleracién (a) calculada a
partir de un esquema de diferenciacién numérica, la pendiente (Gey) con la estimacién
basada en una sola medicién (ver sec. 2.4.3.2) y la pendiente (Gyg) con la estimacién basada
en multiples pruebas, las inercias del vehiculo (¢), la potencia especifica vehicular (VSP), el
estrés del motor (ES), y los flujos mésicos de las emisiones contaminantes (ri2;). Finalmente,

se consolidaron los factores de emision y algunos parametros dindamicos de la ruta.

16Consiste en dividir la ruta en tramos de 140 metros y ajustando un modelo de regresién lineal entre los datos

de elevacién y los datos de distancia recorrida
17Consiste en dividir la ruta en tramos de longitud variable y obtener un perfil representativo calculado con todas

las pruebas
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5.1.2. Para las incertidumbres

Se calcularon las incertidumbres sisteméticas reportadas en los equipos de medicién, y se utilizd
la técnica de propagaciéon de incertidumbres en algunas etapas de la metodologia para determinar
las incertidumbres de las variables calculadas. Posteriormente, se analizaron dos aproximaciones de
calculo de la incertidumbre para los factores de emisién basados en datos instantaneos obtenidos
con PEMS: una a partir de la metodologia que expone la norma ASME PTC 19.1 y otra a partir de
simulaciones Monte Carlo. Se encontré que ambas técnicas son vélidas, ya que arrojan resultados

iguales.

5.1.3. Para la creacién de modelos AME

= Se definié una metodologia para crear modelos AME que se dividfe en cuatro etapas: defini-
cién de modos de conduccion (pre-clasificacién), creacion de grupos, validacién de modelos y
comparacion de los modelos (andlisis). Adicionalmente, se evalud el efecto de la determinacién

de la pendiente (Gy y G¢.) en la metodologia de creacién de los modelos AME.

= La definicién de modos de conduccion consistié en implementar una clasificacion, de los
datos de modo que logrd separar eventos dindmicos comunes en la conduccién. También se
aplicaron transformaciones en los datos ( PCA y t-SNE) que permitan visualizar e inferir

sobre los resultados en un espacio de menor dimensién.

= La creacion de grupos se hizo de tres formas. La primera mediante el desarrollo de modelos
creados a través de la funcién de densidad de probabilidad acumulada (Cumaulative Proba-
bility Density Function — CPDF) de la VSP. Para la segunda se utilizaron algunos modelos
comunmente usados en la literatura. La tercera implicé tres etapas: (1) entrenar el algoritmo
de reforzamiento extremo de gradiente (Xtreme Gradient Boosting — XGBoost) para cada
modo de conduccién, entre cada emisién y algunas variables dindmicas claves; (2) seleccionar
las tres variables mas importantes para aplicar los algoritmos de agrupamiento: K-Means —
KM y propagacion de afinidad (Affinity Propagation — AP); (3) utilizar el analisis de varianza
para hacer inferencia de los grupos obtenidos con las técnicas de agrupamiento y las emi-
siones contaminantes, de modo que se reduzcan los grupos, uniendo aquellos grupos vecinos

que no tengan diferencias significativas en las emisiones.

s [os modelos resultantes son:
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Modelo Clasificaciéon | Regresién | Ano de Desarrollo
MOVES X X 2002
IVE X - 2005
AMVA X - 2018
XGBOOST - X 2024
KM X - 2024
AP X - 2024
CPDF 5% X X 2024
CPDF 10% X X 2024

5.1.4. Para la validacién de modelos AME

= La validacién de los modelos consistio en comparar el factor de emision medido para cada

contaminante, con el estimado mediante cada modelo.

» La validacion de los modelos se hizo comparando los errores de prediccion considerando una
estimacion mediante la clasificacion de datos dindmicos en grupos, una estimacion que usa

modelos de regresion.

= Para la evaluacion de los modelos también se analizé la, complejidad, nimero de pardametros,
tiempo de entrenamiento, sensibilidad a la pendiente, y a las incertidumbres, para todas los

contaminantes de todas las pruebas de validacion.

5.1.5. Para el uso de modelos AME

= Para el uso de los modelos, se crearon algoritmos en Python disponibles en el repositorio de

cddigo que permitan usar cada uno de los modelos creados en este trabajo.

= Algunos modelos se pueden usar sin necesidad de herramientas computacionales. Pero existen

otros que estan forzados a utilizar herramientas similares a las usadas en esta investigacion.

= Con los modelos se estima la masa emitida en la ruta, y con los parametros dinamicos, se

consolida el factor de emision.

113



5.2. Relativas con el procesamiento de datos

Se desarrollo una metodologia para el procesamiento de los datos compuesta por dos etapas,
aplicar correctamente técnicas de procesamiento de datos y calcular descriptores dindamicos ade-
cuados para el estudio. Esta metodologia incluye variaciones en las condiciones topograficas de la

region de estudio.

5.2.1. Para los conjuntos MD

» Se evaluaron dos aproximaciones de calculo de la pendiente de la via debido a que es la
variable més compleja de obtener en la metodologia. Se determiné una pendiente representa-
tiva (Gyg) para la zona de medicién mediante el uso de técnicas robustas de procesamiento
de datos. Esta se comparo con otra pendiente estimada a partir de las mediciones de cada

prueba (Gey) = 0,64). Se encontré que estas dos pendientes tienen una correlacién de 0.64.

= Se encontraron mediciones de contaminantes y pruebas con comportamientos atipicos. Estas,
se excluyeron de la investigaciéon. Sin embargo, no se excluyeron aquellas pruebas que se

identificaron con comportamientos parcialmente atipicos'®.

= Se encontré que la sincronizacién de senales afecta considerablemente la correlacion entre la
velocidad y la VSP, y la concentracién de las emisiones contaminantes. Sin embargo, esta

mejora no se refleja en un cambio significativo de los factores de emision.

= Mejorar la sincronizaciéon maximizando la correlacion entre variables dindmicas y la con-
centracién de emisiones contaminantes no implica una mejora en la correlacién entre estas
variables dinamicas y los flujos masicos de las emisiones contaminantes. Esto ocurre debido

a que el flujo masico depende de dos senales.

= La determinacion de la pendiente impacté el calculo de la VSP como lo muestra el agrupa-
miento de datos para algunos modelos de referencia y los resultados de la etapa de creacion de
modelos. Esto conlleva a que errores de estimacién de la pendiente de aproximadamente 5 %
(80 % de los datos del conjunto MD) puede inducir variaciones considerables en los valores
de VSP.

» Para el cdlculo de la VSP, usar inercias reales (una inercia por cada estado de la transmisién)

o representativas (una inercia por categoria vehicular) no genera grandes cambios en la VSP.

18Son mediciones que estadisticamente estdn en un rango donde son aceptables pero estdn desviados del valor

representativo de la distribucién.
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5.2.2.

5.3.

Se encontrd que las correlaciones entre emisiones y variables dindmicas varia dependiendo de
las condiciones topograficas. Por ejemplo, para el factor de emisién de HC, se observa que
las correlaciones cuando la pendiente es positiva es de aproximadamente 0.5, pero es de 0.3

en el mejor de los escenarios cuando la pendiente es bajada.

Para los conjuntos MV

La depuracién de los datos GPS se hizo analizando el tiempo y calculando variables dindmi-
cas. La metodologia consistio en identificar y corregir discontinuidades, extrapolar las medi-

ciones a una frecuencia de 10 Hz.

Para el calculo de la pendiente se usé la estimacion basada en una sola medicién (Gey). Sin
embargo, se puede optar por hacer mediciones en la misma ruta para luego crear un perfil

representativo de la ruta.

Para filtrar la velocidad se aplicé un filtro Savitzky-Golay para garantizar una representacion
correcta de los cambios dinamicos de un vehiculo en un recorrido. Para ello, se propuso un

algoritmo que busca los parametros del filtro.

El célculo de las variables dinamicos se realizé en cada segmento continuo de la ruta debido

a el sesgo que se puede inducir si se consideran todos los datos para el cédlculo.

Relativas con las incertidumbres

Se cuantificé el efecto de las incertidumbres en la metodologia de analisis modal de emisiones
vehiculares. Esto se hizo mediante el calculo de las incertidumbres debido al error inducido
por los equipos de medicion y a la propagacion de esta en el calculo de variables y el calculo

de los factores de emision.

Se encontré que las incertidumbres para las mediciones instantaneas son considerablemente
altas y que disminuyen a medida que cada variable toma valores mas grandes. Es un error

inferior al 10 % que aumenta en algunos puntos donde las sefiales decrecen.

Cuando se integra en el tiempo alguna de las senales, la incertidumbre de la integral dis-
minuye considerablemente. Esto se validé calculando la incertidumbre de la masa de los
contaminantes con dos formas: la primera propagando incertidumbres con la serie de Taylor
y la segunda con simulaciones de Monte Carlo. Los resultados son iguales para ambas formas

de célculo.
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5.4.

Se encontré que las principales variables que aportan en la incertidumbre de la VSP son
la aceleracién y la pendiente. También se observa que las inercias inducen error en la VSP
cuando hay un cambio en la transmision del vehiculo, pero este aporte de error decrece

rapidamente.

Se encontrd que la incertidumbre para los flujos masicos depende principalmente de la incer-

tidumbre del flujo de gases de escape.

Relativas con los modelos de estimacion de emisiones

Se desarrollo una metodologia para crear modelos a partir de mediciones experimentales. Es-
ta metodologia compara diferentes aproximaciones del problema de investigacion mediante
al andlisis de los errores de estimacion, los tiempos de creacion de los modelos, y la compleji-
dad. Esta metodologia utiliza técnicas de aprendizaje de datos para crear modelos. Ademas,
implementa los modelos de referencia propuestos en la literatura para comprar el desempeno

de los modelos.

La sub-divisién de los datos en modos de conduccién permite separar mejor los eventos
dindmicos. Se encontré que esta distribucién es similar para las pendientes Gy v Gyrg
debido a que dependen de la velocidad, la aceleracion y la pendiente. Definir mas niveles de

pendiente podria afectar la distribucién de los datos en los modos de conduccion.

Se encontrd que las variables dindmicas usadas generan modelos precisos. Sin embargo, no se
tiene una alta bondad de ajuste entre las variables dinamicas y las emisiones. Esto se debe a
que los modelos de regresion usados tienen una bondad de ajuste inferior de aproximadamente
0.5 para todas las emisiones y 0.7 para el COs. Esto se hizo mediante el anélisis de los arboles
de regresion XGBRegressor creados en una de las etapas de la metodologia. Sin embargo,
se valido que independientemente de la bondad de ajuste se tienen errores de validacion
aceptables, de entre un 0% y 70 % de error en la estimacién. También se encontrd que entre
mas parametros tengan los modelos, la bondad de ajuste aumenta. Sin embargo, esto conlleva

a tener modelos muy complejos.

Se determind la importancia de variables para los modelos de regresion entre emisiones
y variables dindmicas. Se encontré que la V aporta entre el 26 %-30% en la creacién del
modelo. La VSP y el ES con un aporte aproximado de 18 %-21 %. Este comportamiento se
mantiene para ambos casos de determinacién de la pendiente. Estas variables se usaron para

la construccién de los modelos presentados en esta etapa de la investigacion.
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= Para los algoritmos no supervisados, se observa una gran diferencia entre los algoritmos
k-Means (KM) y Affinity Propagation (AF). En general, AF generé muchos grupos por
modo de conduccién, lo que conllevé a utilizar técnicas de reduccién de grupos basados en
ANOVA. Esto redujo los grupos por vehiculo de aproximadamente 500 a 100. Sin embargo,
son demasiados comparados con los grupos generados por KM. Ademas, los tiempos de
entrenamiento de AF fueron mucho mayores que los de KM. Por este motivo KM es algoritmo

dificil de crear por sus necesidades computacionales.

= Para la validacion se utilizaron dos enfoques para estimar emisiones. El primero basado en
modelos de regresion y el segundo basado en modelos de clasificacion, creados a partir de
técnicas de agrupamiento. Para el enfoque de clasificacién se encontrd que los modelos AMVA
2018, AMVA KM 2003 e IVE 2005 presentaron comportamientos similares. Sin embargo, IVE
2005 es un modelo simple y posee un tiempo de creacién bajo. Por el contrario, para el enfoque
de regresién se encontré que el mejor modelo fue el del AMVA 5%, el cual también es simple

y rapido en su creacion.

= A pesar de tener errores de estimacion representativos bajos, hay ocasiones en las cuales los
modelos poseen errores superiores al 100 %. Hay ocasiones en las cuales un modelo puede

estimar mejor una emision que otros.
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A Anexos

A.1. Patrones de conduccion

Los patrones de conduccion se sintetizaron para cada categoria vehicular mediante una aproxima-
cién estocéstica basada en microviajes [49, 50], empleando un andlisis de componentes principales
y un analisis de clustering [46]. La metodologia consiste en crear una base de datos de microviajes.
Estos microviajes permiten describir la movilidad de una regién a través de un patron de conduc-
cién. De esta bases de datos se seleccionan aleatoriamente algunos microviajes que representen la
variabilidad de todos los datos. Estos microviajes se unen para crear el patrén de conduccién. Se
tienen dos patrones por categoria vehicular, uno en ascenso (+) y otro descenso (-). La cantidad

total de microviajes del patron es el doble de los microviajes seleccionados aleatoriamente.

Categoria Microviaje t [s] x [km] v [m/s] t Acel [%] t Decel [%] t Cruise [%]
13 1000 8500 100 1 1 1
1000 100 - 1, 14 1

8000

70007

/

Figura 37: Parametros dindmicos para los microviajes que conforman los patrones de conduccién para

los vehiculos pesados del Area Metropolitana

La figura 37 muestra un diagrama de coordenadas paralelas que representa p caracteristicas de

un vector de datos D = {x;}, donde x € RP y el subindice i representa los diferentes microviajes
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seleccionados para los patrones de conduccién. En esta figura, un microviaje puede tener una
representacion en ascenso (+) y en descenso (-). Para los buses se tienen 4 microviajes, para

camiones 12, y volquetas se tienen 12. Estos son los microviajes mas representativos de la movilidad
del AMVA.

Patréon para los buses

Este patrén tiene 8 microviajes representativos. La figura 38 presenta el patrén representado

como un perfil de velocidad vs. tiempo para los buses.

Microviaje —0 —1 —2 —3 4
Sentido de la via=Ascenso Sentido de la via=Descenso
50| |
40 i
5= 30 ]
S ] ]
20
10| i
0_ __
o ' " T200 ' " Ta400 ' " T"e00' ' "800 ' ' T200 ' ' Ta0 ' ' T 600 " T 800
t[s] t[s]

Figura 38: Patréon de conduccién para buses

Patréon para los buses

Este patrén tiene 24 microviajes representativos. La figura 39 presenta el patron representado

como un perfil de velocidad vs. tiempo para los camiones, tanto grandes como pequenos.
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Figura 39: Patréon de conduccién para camiones

Patrén para los buses

Este patrén tiene 24 microviajes representativos. La figura 40 presenta el patrén representado

como un perfil de velocidad vs. tiempo para las volquetas.
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Figura 40: Patrén de conduccién para volquetas

A.2. Inercias de vehiculos de prueba

Para calcular la inercia equivalente se utiliza la equivalencia de energia cinética presentado

previamente. Este permite definir la inercia de una marcha de la transmisiéon como:
2
w1
L+ 1 <w2)
€ = —————F—
mR?
El coeficiente € se determiné a partir de la inercia equivalente del sistema de transmisién [57].

El valor representativo (¢) del coeficiente de inercia para cada categoria vehicular se determiné

con € y con el tiempo que el vehiculo estuvo en dicha marcha durante las pruebas.

5=ZN:€k-(tk ) (31)

=1 ttotal

Para los buses

Para los buses ¢ = (0.183.
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Tabla 29: Coeficiente de inercia representativo para autobuses

Marcha | ¢ | Porcentaje de tiempo
1 0.34 37.99
2 0.12 33.79
3 0.05 21.65
4 0.03 6.48
5 0.02 0.09

Para los camiones grandes

Para los camiones grandes € = 0.088.

Tabla 30: Coeficiente de inercia representativo para camiones grandes

Marcha | ¢ | Porcentaje de tiempo
1 0.42 0.12
1A 0.25 0.00
2 0.16 22.56
2A 0.1 20.26
3 0.07 23.11
3A 0.05 19.68
4 0.04 11.13
4A 0.03 2.35
5 0.02 0.79
5A 0.02 0.00

Para los camiones pequenos

Para los camiones pequenos € = 0.129.
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Tabla 31: Coeficiente de inercia representativo para camiones pequenos

Marcha | e

Porcentaje de tiempo

0.35
0.13
0.05
0.03
0.03

U = W N

13.41
49.50
34.60
2.49
0.00

Para las volquetas

Para las volquetas € = 0.205.

Tabla 32: Coeficiente de inercia representativo para volquetas

Marcha | e

Porcentaje de tiempo

0.48
0.27
0.15
0.09
0.05
0.03
0.02
0.02

o 3 O O = W N

9.77
33.17
33.93
17.00

2.52

3.12

0.49

0.00

A.3. Resultados por pruebas

Este anexo presenta (1) los resultados de repetibilidad de pruebas, el cual es un consolidado para

las concentraciones promedio; (2) los factores de emisién para las tres etapas de la metodologia

de sincronizacion; y (3) las correlaciones para las tres etapas de la metodologia de sincronizacion.

Esta informacion se presenta en 4 tablas, una por categoria vehicular. Cada tabla posee el detalle

de las pruebas experimentales medidas en la autopista Medellin Bogota (Datos MD).
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A.3.1. Reproducibilidad de pruebas

Para cada prueba se cred un consecutivo de identificacién de la forma: V-ID-D-T (YYY-ZZZZ).
Estos valores representan: (V) corresponde al ID del vehiculo; (ID) consecutivo de los datos en la
base de datos, es decir, el consecutivo de cada conjunto ky; (D) es una marca que habla sobre la
direccion con la cual se tomaron los datos, es decir, diferencia pruebas en ascenso - T, descenso -
1 y pruebas libres o; (T) indica si la prueba es para crear modelos T o para validar modelos - V;
(YYY-ZZZ7Z) son consecutivos de los origenes de los datos durante la toma de datos en la campana
experimental, donde YYY estd asociados a los datos del ONOSOKI y el DEKATI y ZZZZ a los
datos del HORIBA OBS.

Cada prueba se marca con uno tres posibles estados: Aquellas pruebas marcadas con una X
indican que presentan baja precision y se descartan del analisis. Las pruebas con la marca v' poseen
precision y contintdan en los andlisis posteriores. Finalmente, las pruebas que poseen la marca e
son atipicas por u,o. Sin embargo, al comparar estas pruebas con sus similares, se encontré que
no hay diferencias grandes que impliquen considerar estas pruebas atipicas y por tanto contintian

en el andlisis.
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Para los buses

Tabla 33: Calidad de pruebas para buses

v, CO, Cco HC NOx PM,s PM,o PN, PNy

[m?] x10% [ppm)] [ppm] [ppm] [ppm] [Z—ﬂ [:;—g} x 108 [ # } x108 [%]
BI-J-001-T (024-1130) | 31.76 (v') 2320 (v') 300.84 (e+) 14171 (v) 114.67 (v) 113.95(v) 530.15 (v) 1615 (v)  16.16 ()
BI-J-003-T (026-1132) | 33.67 (v')  22.28 (¢)  307.50 (v) 145.94 (v) 12251 (v)  85.85 (e-)  383.30 () 14.60 (o) 14.61 (o)
BI-J-005-T (027-1133) | 34.08 (v) 23.83 (v) 320.24 (v) 14943 (v) 153.00 (e+) 116.62 (v) 49444 (v) 1767 (v)  17.67 (V)
BI1-J-007-T (028-1134) | 31.86 (v)) 2344 (v) 323.94 (v) 13163 (o) 120.88 (v) 12570 (v) 52878 (v) 1822 (v) 1822 (v)
B1-1-009-V (020-1135) | 30.76 (x_) 23.22 (x_) 274.77 (x_) 130.36 (x_) 80.37 (x_) 119.80 (x_) 498.86 (x_) 1877 (x_)  18.77 (x_)
B1-1-002-T (024-1130) | 36.90 (v) 4534 (v') 69846 (v) 12056 (v) 21108 (v) 379.10 (v) 1,680.17 (v) 4895 (v)  48.97 (v)
BI-1-004-T (026-1132) | 39.23 (v') 4222 (o)  448.06 (o)  137.73 ()  224.83 (v))  256.47 (o)  1,166.95 (s)  36.69 (e) 36.70 (o)
B1-1-006-T (027-1133) | 39.03 (v')  43.90 (v) 602.64 (v) 13198 (v) 312.37 (e) 35472 (v) 144511 (v) 4248 (v) 4249 (V)
BI-4-008-T (028-1134) | 36.41 (v) 45.25 (v)  639.88 (v) 128.04 (v) 239.97 (v) 435.12 (v) 188348 (v) 5465 (v)  54.66 (v)
B1-1-010-V (020-1135) | 35.44 (x_) 44.88 (x_) 515.05 (x_) 13558 (x_) 16837 (x_) 395.72 (x_) 1,767.50 (x_) 5115 (x_)  5L.16 (x_)
B2-J-011-T (006-1110) | 33.74 (v))  20.63 (v') 26106 (v) 109.04 (v) 6667 (v) 7296 (v)  347.90 (v) 1271 (v)  12.71 (v)
B2-J-013-T (007-1112) | 35.62 (v) 2110 (v) 468.25 (v) 97.70 (v) 4569 (v)  67.28 (v) 32273 (v)  1L71(v)  1L.71 (V)
B2--015-V (008-1113) | 34.28 (x_) 20.07 (x_) 467.60 (x_) 125.41 (x_) 23.88 (x_) 6058 (x_) 29993 (x_) 1176 (x_)  11.76 (x_)
B2-4-012-T (006-1110) | 45.03 (v') 4143 (v) 32615 (v)  83.35 (v) 14350 (v) 17220 (v) 78547 (v)  27.94 (v)  27.95 (v)
B24-014T (007-1112) | 4759 (v) 4074 (v) 54981 (v)  85.20 (v) 7555 (v)  160.62 (v) 75016 (v) 2685 (v)  26.85 (v)
B24-016-V (008-1113) | 46.94 (x_) 39.00 (x_) 569.33 (x_) 10347 (x_) 36.94 (x_) 153.54 (x_) 68517 (x_)  26.07 (x_)  26.08 (x_)
B3-J-017-T (013-1118) | 38.74 (v)  20.74 (o) 41544 (v)  78.07 (o) 8333 (e)  27.04 (v) 12944 (v) 553 (v) 5.53 (v)
B3-1-019-T (014-1119) | 38.66 (v)  19.69 (v)  350.52 (o) 10933 (v') 122.35 (v)  19.62 (o) 98.02 () 5.90 (v) 5.90 (v)
B3-J-021-T (015-1120) | 38.53 (v') 1838 ()  398.23 (v) 12084 (v) 10194 (v) 2719 (v) 14112 (v) 6.56 (o) 6.57 (o)
B3-1-023-T (016-1121) | 30.20 (e+) 19.64 (v))  418.90 (v) 13020 (v) 12837 (v) 22.82(v)  11381(v) 576 (v) 5.77 (V)
B3-1-025-V (017-1122) | 39.38 (x_) 18.22 (x_) 409.76 (x_) 126.25 (x_) 11126 (x_) 19.74 (x_) 9722 (x_) 562 (x_)  5.62 (x_)
B3-1-018-T (013-1118) | 46.48 (v)  36.70 (o)  405.43 (o)  44.60 (o)  112.82 (o)  48.97 (v) 24047 (v)  8.14 (v) 8.14 (v)
B3-1-020-T (014-1119) | 48.81 (v')  35.15 (v)  260.64 (o)  50.08 (v')  249.28 (v) 4491 (v) 22073 (v)  9.00 (v) 9.01 (v)
B34-022-T (015-1120) | 47.02 (v) 3491 (v) 337.56 (v) 5189 (v) 20826 (v) 4690 (v) 25018 (v')  8.65 (v) 8.65 (v)
B3-1-024-T (016-1121) | 48.46 (v))  35.68 (v') 34578 (v) 5437 (v)  250.25 (v) 3823 (s)  194.80 (e) 7.39 (o) 7.39 (o)
B3-1-026-V (017-1122) | 47.79 (x_) 35.07 (x_) 34891 (x_) 59.65 (x_) 220.32 (x_) 3342 (x_) 16634 (x_)  7.00 (x_)  7.00 (x_)
B4-[-027-T (054-1160) | 41.64 (v) 2016 (v') 40047 (v)  87.36 (») 5251 (v) 5459 (o)  308.22 (e) 9.63 (o) 9.63 (o)
BA-1-020-T (055-1161) | 41.23 (v')  20.16 (v)  368.57 (o)  T7T.71(v)) 4684 (v) 4889 (v) 23263 (v) 879 (v) 8.79 (V)
BA-J-031-T (056-1162) | 4155 (v) 2017 (v) 40517 (v) 7455 (v) 11483 (s) 5223 (v) 27278 (v) 828 (v) 8.28 (V)
BA-1-033-T (057-1163) | 40.54 (o)  10.43 (o) 41267 (v)  67.99 (v) 6557 (v) 4911 (v)  257.05 (v)  7.57 (v) 7.57 (V)
B4-1-035-V (059-1165) | 40.16 (x_) 20.73 (x_) 47646 (x_) 6381 (x_) 10.64 (x_) 5112 (x_) 26928 (x_) 793 (x_)  T7.93 (x_)
Bd-e-037-V (058-1164) | 43.26 (x_) 45.60 (x_) 353.19 (x_) 3835 (x_) 7186 (x_) 6540 (x_) 309.00 (x_)  10.81 (x_)  10.81 (x_)
BA-1-028-T (054-1160) | 52.70 (o) 4244 (v')  509.02 (v)  50.14 (o) 9543 (v) 11807 (v) 646.74 (v) 1837 (v) 1838 (v)
BA1-030-T (055-1161) | 5344 (v') 4220 (v) 486.72 (v) 4153 (v) 6845 (v) 11851 (v) 58882 (v) 1750 (v)  17.51 (v)
B4-1-032-T (056-1162) | 53.30 (v') 4157 (o)  427.23 ()  39.32 (v)) 30415 (s)  100.87 (o) 57547 (v) 1552 (e) 15.53 (o)
BA1-034T (057-1163) | 53.82 (v) 4228 (v) 525.76 (v)  37.15(v) 17067 (v) 127.07(s) 63476 (v) 1667 (v)  16.68 (v)
BA-1-036-V (059-1165) | 5113 (x_) 39.47 (x_) 504.63 (x_) 3335 (x_) 3156 (x_) 10416 (x_) 54719 (x_) 1454 (x_)  14.54 (x_)
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Para los camiones grades

Tabla 34: Calidad de pruebas para camiones grandes

v, CO, o HC NOx PM,, PMyo PNas
5 : mg mg | #
] X10° opm]  [opm] poul  [ppu [24] ] e [ ]

(v) 1801 (v) 53226 (v) 17401 (v) 21468 (v) 12828 (v)  55L72(v)  26.35 (v)
2059 (v) 1886 (v) 62871 (v) 16783 (v) 17477 (v) 17342 (v) 67572 (v)  20.72 (V)
(V) 1864 (v)  1,000.72 (v) 184.61 (v) 23500 (v)  620.86 (v))  1,694.64 (v)  28.78 (v)

J) 44474 (x_) 21404 (x_) 296.66 (x_) 100.81 (x_) 41221 (x_)  11.20 (x_)
2949 (x_) 56.40 (x_) 6,148.60 (x_) 178.91 (x_) 406.17 (x_) 259419 (x_) 6,687.31 (x_) 206.72 (x_)
(v) 5742 (v) 555243 (v) 307.72 (v) 40785 (v)) 2,261.37 (v)) 8,011.89 (v)  135.98 (v)
2886 (v) 5715 (v)  4,930.08 (v) 27275 (v)) 324.93 (v) 2096.26 (v) 7,686.89 (v)  127.99 (v)
(V) 5638 (v) 4,835.04 (v) 28011 (v) 50796 (v) 1,86441 (v)  6,826.84 (v) V)
) )

CG-1-1-038-T (036-1141
CG-1-1-040-T (037-1142
CG-1-1-042-T (038-1143
CG-1-1-044-V (040-1145
CG-1--046-V (039-1144
CG-1-1-039-T (036-1141
CG-1-1-041-T (037-1142
CG-1-1-043-T (038-1143

19.77 (x_)  18.98 (

X X

X

48.98 (x_) 1,877.02 (x_) 31745 (x_) T7I7.18 (x_) 856.95 (x_) 3,527.91
(v) 1409 (v) 18552 (v) (v) 16801 (v) 2102 (v)
4011 (v) 1523 (v) 18840 (v)  931(v) 15633 (v)  19.90 (v) 92.51 (

(V) 1461 (v) 18790 (v) 939 (v) 16175 (v) 2137 (v) (
4180 (x_) 14.70 (x_) 12541 (x_) 1146 (x_) 14944 (x_) 2240 (x_) 10444 (x_)  4.00 (x_
5104 (x_) 4150 (x_) 139.55 (x_)  3.51 (x_) 186.07 (x_) 5483 (x_) 20162 (

CG-2-1-071-T (045-1150
CG-2-1-073-T (046-1151
CG-2-1-075-T (047-1152
CG-2-1-077-V (049-1154
CG-2-6-079-V (048-1153
CG-2-1-072-T (045-1150
CG-2-1-074-T (046-1151
CG-2-1-076-T (047-1152
CG-2-1-078-V (049-1154

X

(v) 4224 (v) 21520 (v) ) 1461 (v) 7372 (V) ) (
57.65 (v) 4186 (v) 23339 (v)  6.15(v) 9226 (v)  63.78 (v) 304.88 (v) 1271 (v
(V) 4154 (v) 28961 (v) ) 10261 (v)  TL57 (V) ) (

(

(

(

(

(

(

(

(
CG-1-1-045-V (040-1145

(

(

(

(

(

(

(

(

( 54.37 (x_) 3570 (x_) 149.93 (x_) 814 (x_) 120.01 (x_) 5403 (x_) 23041 (x_)  10.84 (x_)

RN AN AR RN NN N BN AN SR oA N AN N
[}
S
'S
)
X
|
—
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Para los camiones pequenos

Tabla 35: Calidad de pruebas para camiones pequenos

v, CO, Cco He NOx PM, 5 PMj, PNy, PNy

[m?] x10? [ppm)] [ppm] [ppm] [ppm] [::T(‘]] [%} %108 [%] %109 [%]
CP-1-J-047-T (087-1196) | 2158 (v) 19.28 (v) 62834 (o) 21839 (v) -3.20 (v)  66.06 (o) 31053 (s) 1811 (v) 1812 (v)
CP-1-J-049-T (088-1197) | 21.79 (v)  10.77 ()  638.61 (o) 22577 (v) -331(v) 7251 (v) 340.64 (v) 2061 (v)  20.61 (v)
CP-1-J-051-T (080-1198) | 22.44 () 1071 (s) 68543 (v) 24291 (s) -3.39 (v') 89.11 (e4) 42020 (e4) 2458 (e4) 2458 (o)
CP-1-J-053-T (090-1199) | 22.61 (o) 1917 (v) 75342 (v)  234.25 (v) 9049 (e+) 7655 (v) 36534 (v) 1922 (v)  19.22 ()
CP-1-J-055-T (091-1200) | 2135 (v) 1853 (s)  774.80 (v) 21166 (s) 134 (v)  69.96 (v) 33408 (v)  16.48 (e) 16.48 (o)
CP-1-J-057-T (092-1201) | 21.18 (o) 1825 (s) 78835 (s)  223.65 (v) 133 (v) 7068 (v) 32625 (v) 1780 (v)  17.81 (v)
CP-1-1-060-V (094-1203) | 20.88 (x_) 19.28 (x_) 844.83 (x_) 210.19 (x_) 1.68 (x_) 64.63 (x_) 308.70 (x_) 17.14 (x_)  17.14 (x_)
CP-1--059-V (093-1202) | 28.64 (x_) 5405 (x_) 71912 (x_) 199.21 (x_) 1.66 (x_) 124.41 (x_) 30197 (x_) 22.39 (x_)  22.39 (x_)
CP-1-1-048-T (087-1196) | 25.50 (v')  55.32 (o)  1,287.00 (o) 24513 (v) -2.00 (v) 122.51 (s) 54402 (s)  21.66 (s)  21.66 (o)
CP-1-1-050-T (088-1197) | 25.18 (o) 5481 (v))  980.90 (e)  209.30 (o) -3.19(v) 98.98 (v) 44631 (v) 1797 (v)  17.97 (v)
CP-1-4-052-T (089-1198) | 2559 (v)  55.16 (v)  L,153.27 (v) 256.85 (v) -3.23 (v) 12247 (s)  539.94 (e)  21.79 (o) 21.79 (o)
CP-1-1-054-T (090-1199) | 2539 (v) 5499 (v)  1,090.42 (v)  259.88 (o) 9885 (x4) 11473 (v) 51017 (v) 1768 (v)  17.68 (v)
CP-1-1-056-T (091-1200) | 25.75 (o) 5420 (o)  985.11 (e) 23578 (v) 149 (v) 10085 (v)) 457.50 (v')  15.82 (e) 15.83 (o)
CP-1-1-058-T (092-1201) | 25.27 (v)  54.26 ()  1,102.01 (v) 229.88 (v) 141 (v) 9656 (o)  430.79 (o)  15.85 (e) 15.85 (»)
CP-1-1-061-V (094-1203) | 24.20 (x_) 52.38 (x_) 1,158.83 (x_) 251.49 (x_) 178 (x_) 103.39 (x_) 45891 (x_) 17.55 (x_)  17.55 (x_)
CP-2-1-062-T (098-1207) | 26.29 (v) 1649 (v) 21211 (v)  4454(v) 1.00 (v) 1187 (v) 5626 (v) 249 (v) 250 (V)
CP-2-J-064-T (099-1208) | 25.47 (v) 1604 (v) 21555 (v) 4535 (v) 067 (v) 1273 (v) 5679 (v) 234 () 2.34 (V)
CP-2-J-066-T (100-1209) | 25.82 (v) 1617 (v) 22440 (v) 4574 (v) 030 (v) 1354 (v) 6221 (v) 239 (V) 2.39 (v)
CP-2-1-069-V (105-1214) | 24.69 (x_) 1526 (x_)  260.76 (x_)  44.97 (x_) 106 (x_) 949 (x_)  50.65 (x_) 186 (x_) 186 (x_)
CP-2--068-V (101-1210) | 27.64 (x_) 3529 (x_) 168.09 (x_) 3854 (x_) 0.16 (x_) 839 (x_) 3362 (x_) 162 (x_) 162 (x_)
CP-2-1-063-T (098-1207) | 30.92 (v) 4067 (v)  254.02(v) 5505 (v) 302 (v) 2218 (v) 10686 (v)  4.30 (v) 430 (V)
CP-2-1-065-T (099-1208) | 28.97 (v) 4212 (v) 25629 (v) 5470 (v) 101 (v) 6802 (v) 16828 (v) 800 (v) 8.00 (v)
CP-2-4-067-T (100-1209) | 30.23 (v)  40.44 (v) 24561 (v) 5349 (v) 042 (v) 2014 (v) 9461 (v)  3.75 (V) 3.76 (v)
CP-2-1-070-V (105-1214) | 29.85 (x_) 3840 (x_) 27744 (x_) 5247 (x_) 114 (x_) 1683 (x_) 9258 (x_)  3.66 (x_)  3.66 (x_)
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Para las volquetas

Tabla 36: Calidad de pruebas para volquetas

v, CO, Cco He NOx PM,5 PMj, PNy PNyo
) . m, m, X :

[m?] x10% [ppm] [ppm)] [ppm)] [ppm)] [Tlﬂ [Tlﬂ %108 {%} x 108 [(:Z%n,"
VI-080-T (065-1172) | 61.67 (v) 2620 (v)  662.36 (v) 22318 (v) 5438 (v) 22625 (v) 1,137.20 (v) 4453 (v)  44.54 (v)
VI-J-082-T (066-1173) | 61.01 (v') 2626 (v)  679.80 (v) 20852 (v) 506 (v) 18351 (v) 859.50 (v) 3513 (v)  35.14 (v)
VI-J-084-T (067-1174) | 61.65 (v)  26.07 (v) 79401 (v) 19394 (v) 1.62 (v) 156.99 (v) 70420 (v)  26.96 (v)  26.97 (v)
V1-6-086-V (068-1175) | 51.27 (x_) 5271 (x_) 271178 (x_) 218.13 (x_) 2.06 (x_) 77225 (x_) 198194 (x_) 121.27 (x_) 121.28 (x_
VI-081-T (065-1172) | 63.40 (v) 4977 (v)  2,076.19 (v) 28439 (v) 157.28 (v') 590.68 (v) 223812 (v) 7887 (v)  78.89 (v)
VI-1-083-T (066-1173) | 66.82 (v')  48.95 (v) 1,784.39 (v) 239.60 (v) 1865 (v) 516.13 (v) 195327 (v) 7000 (v)  70.01 (v)
VI-1-085-T (067-1174) | 66.77 (v') 4927 (v)  2,055.56 (v) 23144 (v) 159 (v) 56172 (v) 2,085.68 (v) 7387 (v)  T73.88 (v)
V2[-087-T (073-1180) | 55.21 (v')  13.26 (v)  367.68 () 6464 (v) 3.85 (xs) 3587 (s)  170.81 (e) 10.81 (o) 10.81 (o)
V2-1-080-T (074-1181) | 53.66 (8) 1317 (v) 41580 (s) 6380 (v) 0.6 (v) 2991 (s) 14174 (e) 8.71 (v) 871 (V)
V2-J-091-T (075-1182) | 56.76 (o) 1341 (v)) 46249 (v) 6034 (v) 053 (v) 2853 (v)  134.72 (v) 8.81 (o) 8.81 (o)
V2-1-093-T (076-1183) | 56.63 ()  13.69 (v) 48855 (s) 5889 (v) 070 (v) 2560 (v) 12371 (v)  7.99 (v) 7.99 (v)
V21-095-T (078-1185) | 54.21 (o) 1457 (e+) 48117 (v) 5620 (8)  0.69 (v) 855 (s) 37.11 (o) 2.26 (o) 2.27 (o)
V2-J-097-T (079-1186) | 55.45 (v')  13.84 (v) 47452 (v) 5923 (v) 052 (v) 1325 (v)  50.35 (e) 2.26 (o) 2.26 (o)
V2-1-099-T (080-1187) | 56.20 (v)) 1331 (v) 47140 (v) 6529 (s) 047 (v)  10.37 (e) 47.89 (o) 2.55 (o) 2.55 (o)
V2[101-T (081-1188) | 56.32 (v)) 1312 (s) 45543 (v)  66.95(s) 047 (v) 1098 (s) 5149 (v) 2.73 (o) 2.73 (o)
V2-e-103-V (077-1184) | 47.41 (x_) 31.69 (x_)  360.53 (x_) 4043 (x_) 0.62 (x_) 3437 (x_) 146.09 (x_) 1145 (x_)  11.46 (x_)
V2-1-088-T (073-1180) | 60.91 (v') 3379 (v)  340.87 (o)  59.13 (e)  45.75 (x,) 4945 (o) 12821 (e4) 359 (o)  3.59 (e4)
V2-1-000-T (074-1181) | 50.88 (o)  33.24 (o) 39370 (o) 5472 (v) 090 (v) 1690 (v)  64.72 (v) 311 (V) 311 (v)
V2-1-002-T (075-1182) | 59.63 (o)  33.68 (v)  463.60 (v)  50.96 (v) 049 (v) 1249 (v) 5452 (v) 2.99 (V) 2.99 (v)
V24-004-T (076-1183) | 61.28 (v') 3407 (e)  483.77(e) 5454 (v) 073 (v) 1L74(v) 5317 (v) 2.97 (v) 2.97 (v)
V2-1-096-T (078-1185) | 61.24 (v') 3383 (s) 49373 (e) 4657 (s) 081 (v) 1008 (v)  41.64 (v) 2.73 (o) 2.73 (o)
V24-098-T (079-1186) | 61.66 ()  33.37 (v) 46847 (v) 4987 (v)  0.65(v)  60.06 (e+) 18251 (x4)  3.28 (v) 3.28 (V)
V24-100-T (080-1187) | 60.61 (v') 3317 (o)  440.95 (v) 5159 (v) 054 (v)  1L37(v) 5196 (v) 2.95 (v) 2.95 (V)
V24-102-T (081-1188) | 61.84 () 3318 (s) 43584 (v) 5375 (v) 044 (v) 1250 (v)  59.29 (v) 3.17 (v) 3.17 (v)
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A.3.2.

Para los buses

Factores de emision para las mediciones experimentales

Tabla 37: Factores de emisién por prueba para los buses
oL 0; x 102 [.2 ] HO x 107 [224] Nox[-L] P x 10° [22] | PMas x 100 2] | PNy x 107 [i} PNy 5 x 1012 [i}
km km km km ) km km km

E p ¢|®E D C|E D C|E D C|E D C|E D C|E D c E D c
BIL-001T (024-1130) | 478 6.11 490 | 506 586 506 | 869 041 887 | 273 279 247 | 658 985 581 | 148 196 138 | 20681 25586 198.76 | 20679 25579 198.72
BI--003-T (026-1132) | 407 495 412 | 533 592 522 | 931 1008 950 | 325 320 288 | 572 749 482 |122 153 117 |194.92 237.03 20159 | 19488 23695 20156
BLJ-005T (027-1133) | 406 547 418 | 574 646 569 | 934 1022 956 | 414 411 365 | 757 983 597 | 177 214 157 |236.60 29193 24622 | 23664 20186 246.18
BI--007-T (028-1134) | 385 519 392 | 515 575 509 | 775 849 793 | 292 287 257 | 781 836 597 | L77 186 159 | 23875 279.00 23332 | 238.70 27892 233.28
BLJ-009-V (020-1135) | 320 424 322 | 488 547 475 | 748 818 7.60 | 178 179 161 | 540 761 564 | 124 179 151 | 22259 26633 24215 | 22256 26628 24211
BI-1-002-T (024-1130) | 11.06 1492 11.20 | 13.32 14.89 1332 | 9.85 1042 998 | 641 643 605 | 3441 3673 2298 | 7.38 801 576 | $96.55 993.86 85652 | 89632 99361 856.35
BI4-004T (026-1132) | 731 937 745 | 1334 1488 1325|1124 1194 1140 | 7.57 745 700 | 26.67 2689 17.00 | 5.57 578 415 | 71825 77436 67751 | 71807 77419 G677.38
BI-1-006-T (027-1133) | 8.30 13.00 856 | 1358 1477 1358|1020 11.07 1040 | 1049 10.38 9.67 | 30.68 3260 1911 |6.93 768 519 | 776.71 S60.68 752.85 | 77651 86047 75272
BI1-008T (025-1134) | 949 1358 971 | 13.04 1188 1189 | 944 1019 961 | 7.3 654 656 | 3491 4077 2474 |7.78 908 6.39 | 879.18 105475 928.07 | 878.94 105446 927.58
BI-1-010-V (020-1135) | 7.56 1160 7.72 | 1249 13.68 1249 | 971 1029 9.84 | 489 449 454 | 3254 3010 2259 | 7.06 838 571 | 86358 968.39 $63.22 | 863.35 96511 863.05
B2-1-011-T (006-1110) | 387 492 374 | 489 597 461 | 513 852 813 | 150 131 142 | 430 7.32 518 |0.90 146 115 | 166.14 23984 206.71 | 16611 239.80 206.68
B2-013T (007-1112) | 7.06 827 694 | 526 609 505 | 745 774 750 | 104 102 105 | 579 7.86 437 | 116 151 1.03 | 187.60 23212 188.07 | 18757 23207 188.05
B2-1-015-V (008-1113) | 6.97 686 686 | 486 575 468 | 1018 1051 1020 | 0.54 054 053 | 527 743 506 | 102 142 106 | 187.33 23165 202.90 | 18720 23159 202.87
B24-012T (006-1110) | 617 826 612 | 1384 1624 1330 | 7.14 728 719 | 491 501 442 | 1618 2080 13.83 |3.39 453 3.32 |493.03 71269 59436 | 49291 71256 594.27
B2-1-014-T (007-1112) | 1156 13.67 11.60 | 1519 1658 1510 | 7.99 824 805 | 276 277 260 |19.00 2145 1517 | 415 449 352 |679.83 707.95 65216 | 679.70 70781 652.06
B21-016-V (008-1113) | 11.33 1389 1148 | 1404 1625 1393 | 957 9079 963 | 127 111 112 |17.33 1987 1194|374 448 312 | 57586 71667 59650 | 575.75 71653 596.42
B3017T (013-1118) | 684 754 666 | 530 685 530 | 734 751 708 | 249 248 200 | 234 203 165 | 047 049 040 | 87.26 117.35 8354 | 8724 11734 8353
B3-1-019-T (014-1119) | 6.60 7.08 621 | 536 694 522 [ 1059 10.60 1001 | 403 422 319 | 145 170 138 |029 036 029 | 8425 11775 9370 | 8424 11774  93.69
B31-021T (015-1120) | 7.25 7.98 705 | 501 674 497 | 1173 1194 1134 | 344 357 276 | 250 283 179 | 048 057 039 | 9580 136.62 10018 | 9587 136.61 100.17
BJU]’JST(UIG 1121) [ 800 874 764 | 545 694 539 | 1346 1358 1301| 431 451 350 | 202 186 157 |039 040 034 | 8136 11907 8968 | 8135 11906  89.67
B31-025-V (017-1122) | 7.86 836 749 | 512 654 501 | 1261 1246 1191 | 373 390 305 | 167 178 147 |033 038 032 | 81.33 11183 0384 | 8132 11182  93.83
B3-1-018-T (013-1118) | 7.78 1007 7.80 | 1271 1471 1281| 510 482 493 | 427 422 391 | 563 6.8 305 | 1L10 118 072 | 17924 18624 14744 | 17921 186.19 :
B3-1-020-T (014-1119) | 5.62 682 567 | 1325 1584 1356 | 6.17 579 605 | 1100 1155 983 | 577 493 319 | 110 106 073 |209.74 237.50 18476 | 200.70 237.48
B3-1-022T (015-1120) | 6.93 831 704 | 1254 1530 1299 | 626 557 612 | 867 906 752 | 624 542 367 |L16 110 080 | 19450 21871 17981 | 19446 21869 179.79
B3-1-024T (016-1121) | 7.55 870 753 | 13.06 1547 1323 | 6.63 617 656 | 1044 1090 946 | 517 464 279 |10l 095 0.63 |180.05 186.61 15331 | 180.02 18659 153.30
B3-1-026-V (017-1122) | 7.77 834 772 | 1267 14.93 1282|725 675 708 | 931 964 843 | 385 409 267 |0.78 085 061 | 15522 17836 143.07 | 15519 17834  148.06
BA1-027-T (054-1160) | 7.76 864 722 | 632 793 592 | 892 893 845 | 165 152 146 | 673 520 400 | L13 103 079 | 15168 24467 16621 | 1S162 24463 166.18
BA1-020T (055-1161) | 719 875 669 | 621 802 585 | 8.02 807 143 144 127 | 366 400 381 |075 0.83 076 | 12478 14044 12887 | 12475 14041 12885
B4-J-031-T (056-1162) | 7.97 7.53 753 | 641 814 601 | 7.93 795 395 401 323 | 453 589 495 |084 114 097 11822 16696 147.46 | 11819 16692 147.43
BA4-1-033-T (057-1163) | 8.03 9.02 737 | 597 7.75 552 | 6.96 686 206 200 173 | 511 588 471 |093 102 086 | 13554 13654 13211 | 13550 13649 13208
B4-1-035-V (059-1165) | 8.93 1012 829 | 642 826 6.02 | 651 649 030 030 030 | 474 472 495 |091 089 092 |13446 13191 14060 | 13443 13188 14057
Ble037-V (058-1164) | 251 289 247 | 761 798 746 | 156 154 119 119 114 | 276 273 246 |058 058 053 | 9566 9516  89.81 | 9564 9514  89.79
BA-1-028-T (054-1160) | 10.68 1442 10.63 | 18.01 2136 17.58 | 6.82 6.41 407 409 378 | 2249 1426 10.63 |3.91 288 218 55101 598.66 42656 | 550.85 59856  426.49
BA1-030-T (055-1161) | 9.72 1364 969 | 17.84 2141 1756 | 575 537 547 | 293 295 275 |21.75 1639 897 | 433 365 212 | 57256 588.67 41331 | 57241 58860 413.24
BA1-032T (056-1162) | 9.02 1519 954 | 17.75 20.83 1748 | 554 566 558 | 1400 1438 1255 | 13.05 1935 050 | 255 379 209 | 39298 536.54 375.00 | 39280 53643 374.95
BA-1-034T (057-1163) | 10.66 1514 10.68 | 18.13 2164 17.75 | 516 482 490 | 7.88 803 713 [2082 1531 9081 | 418 338 225 | 48205 570.72 387.00 | 48190 570.60 387.83
BA-1-036-V (059-1165) | 1041 1487 1041 | 1605 1917 1565 | 440 412 420 | 132 133 125 | 1645 1052 813 233 183 | 44115 47506 333.80 | 44104 47500 333.76
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Para los camiones grandes

Tabla 38: Factores de emisién por prueba para los camiones grandes

9 ] 2 [ 9 12 |9 9 > 3 [MY M, - x 108 [ ™Y > NES NE3
co[%] o x 10 (L] | HOx 10° [ Nox [4] Py x 10 [Z2] | PMas x 10° [1] PNy x 10 {km} PNy x 10 [km
E p ¢|e D Cc|E D C|E D C|E D C|E D C E D c E D c

CG-1-1-038-T (036-1141) | 445 483 420 | 225 6Ol 747 687 | 272 282 240 | 414 507 423 | 0.02 206.56 10215 | 20653 102.13
CG-1-J-040-T (037-1142) | 5.84 635 539 | 257 695 762 692 | 238 241 208 | 645 726 590 | 161 18019 10 17047 | 18014 17043
CG-1-J-042-T (038-1143) | 0.30 10.86 850 | 252 T65 85T T62 | 318 326 278 | 1498 1717 1387 505 23741 28120 22074 | 23732 22064
CG-1-L-044-V (040-1145) | 343 361 3.28 | 2.42 847 886 847 | 388 397 341 | 307 297 266 | 0.75 8078 8881 50.76 75.97
CG-1-e-046-V (030-1144) | 4244 43.71 4319 | 6.6 492 515 496 | 450 451 437 | 4249 3860 30.28 | 16.65 135210 136751 130823 | 135187 1,308.01

CG-1-1-039-T (036-1141) | 76.08 97.41 76.08 | 12.85
CG-1-1-041-T (037-1142) | 67.73 84.72 66.49 | 13.08
CG-1-1-043-T (038-1143) | 59.90 76.65 58.72 | 12.26
CG-1-1-045-V (040-1145) | 25.53 2849 25.15 | 9.48

18.44 2207 19.09 | 870 876 846 | 105.19 122.68 93.45 | 28.06
16.27 1858 16.83 | 6.98 7.00 6.82 | 123.63 111.38 90.76 | 33.00
15.68 18.86 16.25 | 10.69 10.65 10.37 | 99.51  98.71 72.45 | 26.79
17.11 1852 17.39 | 13.57 13.64 1299 | 46.20 46.10 42.06 | 11.88

1,597.86  1,960.61 1,824.45 | 1,597.18
1918.22 2,024.16 1,738.11 | 1,917.43
1,658.11 1,568.25 1,505.98 | 1,657.49
976.19  837.10  855.32 | 975.90

1,823.90

1,737.59

1,505.58
855.07

54.77 63.72 53.62 54.76
55.48 65.98 54.98 55.47
54.26 63.47 56.14 54.25
67.98 83.35 76.35 67.97
111.07 11085  103.95 111.06 103.93
427.74  420.60  388.05 | 427.68 388.00
325.73 33899 36816 | 325.68  338.94  368.12
346.67  373.05  377.15 | 346.62 37299  377.11
24047 291.56  278.05 | 240.44  291.52  278.01

53.61
54.97
56.13
76.34

CG-2-1-071-T (045-1150) | 3.42  3.15 3.20 | 3.61
CG-2-1-073-T (046-1151) | 3.53 3.54  3.32 | 4.07
CG-2-1-075-T (047-1152) | 3.63 3.89 3.40 | 3.87
CG-2-1-077-V (049-1154) | 2.74  2.63 2.88 | 4.08
CG-2--079-V (()18 1153) | 1.65 1.68 1.65 | 8.48
CG-2-1-072-T (045-1150) | 5.91  6.30 5.85 | 18.55
CG-2-1-074-T (046-1151) | 5.96 6.56 591 | 18.20
CG-2-1-076-T (047-1152) | 7.15 814 7.10 | 18.24
CG-2-1-078-V (049-1154) | 4.46  4.31  4.34 | 14.46

1.00  1.06 098 | 458 4.56 397 | 1.72 175 154 | 0.35
0.87 091 084 | 470 478 397 | 1.55 1.69 144 | 0.33
0.88 092 086 | 464 475 3.95 1.68 196 1.60 | 0.35
110 1.01  1.00 | 455 4.66 481 1.89 193 226 | 0.40
017 017 017 | 357 3,57 336 | 212 187 210 | 0.61
119 115 118 | 551 541 506 | 838 9.66  7.97 | 2.05
0.87 0.82 086 | 485 421 421 | 825 8.67  7.51 | 1.85
082 079 080 | 529 516 489 | 858 9.27 743 | 1.94
117 107 114 | 597 595 554 | 517 6.56 542 | 1.21

Para los camiones pequenos

Tabla 39: Factores de emisién por prueba para los camiones pequenos

C()[ 9

W} 00, x 107 | km HO x 10° [22] Nox [

9 3 [Mg 3 [M9 \ | # N, - 12 | #
o km} PMyo x 10 [1. } PMys x 10 [k } PNy x 10 [ } PNy x 10

m km km

E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C

087-1196) | 4.71 558 4.62 | 281 3.23 270 | 830 9.14 834 |-0.04 -0.04 -0.04|1.87 293 1.84 |0.44 0.60 043 |139.34 14235 123.05 | 139.33 142.33 123.04
479 558 476 | 2.82 323 275 | 865 945 872 |-0.05 -0.05 -0.05|200 2.81 205|046 060 047 |151.18 156.38 143.03 | 151.16 156.36 143.01
541 636 537 | 289 3.38 281 | 972 10.73 9.84 |-0.05 -0.05 -0.05|2.68 3.83 271 [0.61 080 0.62 | 195.70 196.46 183.43 | 195.69 196.44 183.42
624 717 617 | 285 334 275 | 960 1053 9.67 | 0.14 0.14 0.14 | 3.19 3.23 238 | 0.67 0.69 0.54 | 158.58 152.11 151.61 | 158.56 152.09 151.59
578 6.77 573 | 263 3.19 253 | 786 872 793 | 0.02 0.02 002|198 275 191 [046 0.59 0.44 |123.70 128.56 107.09 | 123.69 128.54 107.08
581  6.72 575 | 257 3.06 248 | 821 9.2 828 | 0.02 0.02 0.02 |263 283 190 [0.58 0.60 045 |138.11 136.21 117.94 | 138.09 136.19 117.93
6.45 724 641 | 268 3.17 257 | 793 869 801 | 0.02 0.02 0.02 |1.92 2.64 1.84 |044 056 042 | 130.87 124.14 125.54 | 130.86 124.12 125.52
420 427 415 | 526 535 514 | 572 577 569 | 0.02 0.01 0.01 |1.59 1.64 152 |0.69 0.70 0.67 | 125.74 125.58 123.26 | 125.73 125.57 123.25
10.05 13.42 10.20 | 10.17 10.23 10.05 | 11.28 12.59 11.56 | -0.04 -0.05 -0.05|5.13 5.03 4.06 | 1.12 1.15 1.02 | 185.42 209.08 189.77 | 185.39 209.04 189.75
831 11.03 848 | 995 10.62 9.91 | 988 10.92 10.05|-0.06 -0.06 -0.06|3.19 4.86 3.39 [0.79 1.07 0.84 | 174.20 189.32 164.50 | 174.18 189.28 164.47
9.06 12.73 9.44 | 10.06 10.77 10.06 | 11.80 13.24 12.11|-0.06 -0.06 -0.06 | 458 5.88 3.90 | 1.00 1.30 0.99 | 172.44 221.13 189.78 | 172.41 221.09 189.76
186.89 168.43
176.05 147.90

CP-1-J-047-T
CP-1-1-049-T (088-1197
CP-1-]-051-T (089-1198
CP-L-1-053-T (090-1199

CP-1-1-055-T (091-1200
CP-1-1-057-T (092-1201
CP-1-1-060-V (094-1203
CP-1-0-059-V (093-1202
CP-1--048-T (087-1196
CP-1--050-T (088-1197
CP-1-1-052-T (089-1198

CP-1-1-058-T (092-1201) | 9.21 13.19 9.62 | 10.03 10.74 10.06 | 10.82 12.08 12.07 | 0.03 0.02 0.02 | 4.61 5.05 3.47 | 1.07 1.12 0.87 | 178.65 170.03 148.04 169.99 148.02
CP-1-1-061-V (094-1203) | 9.51 12.26 9.97 | 917 9.75 9.13 | 10.95 12.38 11.33| 0.03 0.03 0.03 | 430 4.97 3.11 |1.03 1.09 0.81 | 177.58 173.37 146.31 173.33  146.30
CP-2-]-062-T (098-1207) | 1.99 226 1.91 | 2.71 345 258 | 230 247 230 | 0.02 0.02 0.02 |0.36 0.55 0.38 |0.09 0.13 0.09 | 27.25 29.00 21.42 29.00 21.42
CP-2-]-064-T (099-1208 197 225 191 | 260 3.34 249 | 229 245 229 | 0.01 0.01 0.01 [0.35 0.73 040 |0.09 0.16 0.11 | 2445 27.75 19.78 27.74  19.78
CP-2-]-066-T (100-1209) | 2.08 227 201 | 2.68 3.38 255 | 235 249 235 | 0.01 0.01 0.01 | 043 0.62 044 |0.11 0.14 0.11 | 26.29 27.46 19.47 2745 19.46
CP-2-]-069-V (105-1214) | 2.35 259 229 | 238 296 229 | 222 237 223 | 0.02 0.02 0.02|0.50 046 0.37 |0.09 0.09 0.08 | 17.62 19.39 1543 19.39 1543
CP-2-e-068-V (101-1210) | 0.85 0.87 0.87 | 3.95 4.09 399 | 1.14 1.15 1.14 | 0.00 0.00 0.00 |0.15 0.16 0.18 | 0.04 0.04 0.05 8.53 8.63 9.30 8.63 9.30

CP-2-1-063-T (098-1207) | 2.81 3.32 284 | 837 9.60 842 | 341 345 343 | 0.06 005 0.05]0.97 096 093 |020 024 023 | 43.64 61.13 4835 61.12 4835

136.83 164.87
50.47  42.35
51.16  40.66

266 285 264 | 816 9.19 812 | 3.14 3.14 3.16 | 0.02 0.02 0.02 | 273 2.62 257 | 1.29 1.31 1.37 | 143.66 136.84 164.88
270 3.00 269 | 821 935 821 | 320 322 320 | 0.01 001 001|076 1.19 0.80 |0.18 0.27 0.20 | 48.80 50.48  42.36
3.02 339 304 | 765 895 7.65 | 312 315 3.14 | 0.02 0.02 002|078 1.06 0.76 |0.14 0.21 0.16 | 34.05 51.16  40.67

CP-2-1-065-T (0991208
CP-2-4-067-T (100-1209
CP-2-1-070-V (105-1214

( )
( )
( )
( )
T ( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
CP-1-1-054-T (090-1199) | 9.11 12.84 9.29 | 10.30 10.93 10.19 | 12.75 14.03 13.07 | 1.91 192 189 | 591 598 3.94 | 131 131 099 | 196.23 186.92 168.45
CP-1-1-056-T (091-1200) | 8.61 11.87 8.90 | 10.19 10.79 10.06 | 11.47 12,62 1261 | 0.03 0.03 0.03 | 3.13 529 3.39 | 0.78 115 0.85 |157.41 176.08 147.92
T( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
( )
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Para las volquetas

Tabla 40: Factores de emisién por prueba para las volquetas

co L] €0s x 10* [2-] HC x 10° Nox [ PM x 10° [12] | PMag x 10° [2] PNy x 1012 [%} PN, 5 x 1012 [%}
E p c¢c|E D C¢|E D C|E D C|E D C|E D C E D c E D c
VI-1-080-T (065-1172) | 16.60 1655 16.53 1033 | 2681 27.64 226 222 2232242 2420 2255 | 460 475 405 | 95149 108350 95073 | 95134 108332 95058
V1-J-082T (066-1173) | 17.13 1730 16.96 1035 | 25.04 25.97 021 021 021|1638 2031 1806 | 358 431 402 | 71653 827.41 72506 | 71642 827.28  724.96
V1-J-084-T (067-1174) | 19.86 20.87 19.70 1018 | 23.07 2387 007 0.07 0071438 1724 1401| 327 386 330 | 55841 65180 56342 | 55831 65168 56332
V1-6-086-V (068-1175) | 20.37 33.03 52.85 923 | 970 1273 0.03 0.04 0041735 1961 1955| 652 793 7.94 | 107139 127606 1274.64 | 107120 1275.95 127452
VI-081T (065-1172) | 59.90 68.45  60.60 23,67 | 38.70 4028 750 643 645 | 5944 6618 56.67 | 15.94 17.66 16.05 | 2120.68 233992 221184 | 212029 233952 221151
V14-083-T (066-1173) | 52.29 60.54 53.10 2096 | 3419 35.44 091 092 0934775 6041 5138 | 13.67 16.27 211873 213730 208302 | 211844 213692 2,082.72
V1-4-085-T (067-1174) | 59.00 66.13 58.53 2004 | 3241 33.38 0.08 008 0.08|5236 5075 50.13 | 1461 1672 1495 | 1,986.44 221488 210043 | 1,986.12 221451 2100.15
V2087 (073-1180) | 869 875 851 129 | 756 773 014 014 014| 336 325 331 | 070 065 009 | 207.15 23192 22028 | 207.12 23189 22025
V2-J-089-T (074-1181) | 972 10.02 9.4 426 | 750 7.65 002 0.02 002 306 268 272 | 064 057 | 18725 18812 18280 | 187.23 18810 18278
091-T (075-1182) | 1105 1141 1087 451 | 729 752 002 002 002 265 275 285 | 055 058 061 | 16742 16169 15727 | 16740 16168 15725
093-T (076-1183) | 1140 1157 1125 460 | 696 7.23 003 0.03 003 268 247 252 | 056 050 052 | 17939 17782 16843 | 17937 17780 16841
V21005 (078-1185) | 11.62 1211 11.42 489 | 701 726 003 003 003|086 094 080 | 019 021 018 | 5022 5536 5248 | 5022 5 5247
097-T (079-1186) | 1101 1142 10.80 697 720 002 002 002 100 123 104|027 032 020 | 4907 5175 4384 | 4906  5L74 4383
099-T (080-1187) | 1109 1160 10.93 779 7.9 002 002 002 101 109 096 | 021 023 021 | 5157 5897 5323 | 5156 5896  53.23
V2--101T (081-1188) | 10.71 1091 10.52 802 817 002 002 002|107 120 105 | 022 025 023 | 5577 6451  38.07 6450  58.07
V2.e103-V (077-1184) | 320 325 319 | 582 614 191 193 001 001 001 150 152 148 | 036 037 036 | 12367 12351 12231 12350 12230
088-T (073-1180) | 8.88  9.02 862 | 1423 1507 13.98 | 7.44  7.48 191 193 187|421 332 303 | 161 135 122 | 85.87  s8.74 8872 8603
V24-090-T (074-1181) | 1024 1062 1007 | 13.96 1538 13.85 | 694  6.98 004 003 003| 136 149 149 | 038 036 036 | 7577 8121 81.20
V24-002-T (075-1182) | 11.59 12,05 1137 | 1403 1539 13.88 | 637 6.1 002 002 002 109 139 099 | 026 031 024 | 7676 7818 81T 6722
V2OULT (076-1189) | 1249 1262 1217 1518 1401 | 690  6.90 003 003 003|141 135 145|030 029 031 | 7211 7635 7634 7116
T (078-1185) | 1285 1319 1258 | 1433 1566 1420 | 601 6.05 003 003 003| 113 107 084|027 025 022 | 7372 7378 7378 6693
V2A008T (070-1186) | 1181 1227 1167 | 1401 15.42 1358 | 630 637 003 0.03 003|829 764 658 | 277 247 247 | 9237 9514 95.07  83.72
V2-1-100-T (080-1187) | 10.89 1178 10.66 | 13.67 1471 1356 | 632 646 002 002 002|089 143 106 | 020 031 024 | 6363 7962 6 7961 6852
V24-102-T (081-1188) | 1131 1174 1109 | 1406 1514 13.92 | 683  6.56 002 002 002 124 122 122 | 027 026 026 | 6617 6583 6616 6582 6552

A.3.3. Correlaciones de concentraciones de emisiones y la VSP

Para calcular el coeficiente de correlaciéon de Spearman entre dos variables = e y, es necesario
asignar rangos a las observaciones (rg) en ambas variables. El rango de una observacién se de-
termina por su posicion en la lista ordenada de observaciones. Por ejemplo, la observacion mas
pequena recibe el rango 1, la segunda mas pequena recibe el rango 2, y asi sucesivamente. En caso
de empates (es decir, observaciones con el mismo valor), se asigna a cada observaciéon empata-
da el promedio de los rangos que les corresponderian si no hubiera empates. Por ejemplo, si las

observaciones z3 y x4 tienen el mismo valor, ambas reciben el rango (3+4)/2.

6> (rg(z:) —r9(y:)*
n(n? —1)

re =1-—
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Para los buses

Tabla 41: Correlaciones concentraciones de emisiones vs. VSP para los buses

Co CO, HC NOx PMyo PM,; PNy PN,
type_ E p ¢c|E D C|E D C|E D C|E D C|E D C|E D C|E D C
B1-J-001-T (024-1130) | -0.18 0.66 0.68 | -0.13 0.52 0.81|-0.05 032 042 |-0.11 053 080 | 048 055 062|052 059 069|028 051 072|028 050 0.72
B1-/-003-T (026-1132) | -0.10 0.65 0.65 | -0.11 0.50 0.82|-0.06 039 041 |-0.15 047 083 | 010 059 063|033 065 071|074 050 075|074 050 0.75
B1-/-005-T (027-1133) | -0.13 0.44 0.64 | -0.18 047 0.82|-0.05 027 036 |-0.16 047 082 | 023 054 064|047 057 071|071 030 071 | 0.71 030 0.71
B1-/-007-T (028-1134) | -0.16 0.56 0.71 | -0.07 0.47 0.82|-0.08 035 047 |-0.01 043 082 | 041 039 066|042 040 070 | 0.16 043 0.74 | 0.16 043 0.74
B1-1-009-V (020-1135) | 0.01 0.56 0.70 | 0.07 0.44 079 | 0.01 042 048 | 0.07 045 076 | 0.17 036 054|021 038 061|016 018 068 | 0.16 018 068
B1-1-002-T (024-1130) | 0.37 0.57 0.74 | 0.55 051 0.92|-0.40 -0.03 000 | 0.84 040 085 | 0.24 048 058|023 047 061|025 044 078 | 025 044 0.78
B1-1-004-T (026-1132) | 0.03 0.58 0.65 | 0.23 043 092 |-041 -0.06 000 | 0.58 031 088 | 045 040 056|043 038 059|038 038 075|038 038 075
B1-1-006-T (027-1133) | -0.06 0.34 0.61 | 0.11 044 092 |-048 -0.05 -0.03| 0.19 043 089 | 048 040 056|047 038 057|041 036 075 | 041 036 0.75
B1-1-008-T (028-1134) | 0.02 051 0.74 | 0.08 0.07 0.09|-042 -0.02 003 | 0.11 008 009 | 0.21 048 060|020 046 062|019 035 075|019 035 075
B1-1-010-V (029-1135) | 0.15 045 0.70 | 0.25 041 091 |-0.47 -0.08 -0.01| 043 004 009 | 0.20 041 057|020 040 058|026 038 076 | 026 038 0.76
B2-|-011-T (006-1110) | -0.03 0.49 056 | -0.01 0.56 0.61|-0.03 029 029 |-0.01 -0.05 -0.01 |-0.07 044 053 |-008 038 054|-006 037 056 |-006 037 056
B2-|-013-T (007-1112) | -0.09 0.67 0.67 | -0.07 0.65 076 | 0.02 038 041 |-0.02 -0.01 0.13 | 0.54 0.56 056 | 052 054 057|031 036 059 | 031 036 059
B2-/-015-V (008-1113) | -0.10 0.49 0.66 | -0.06 0.56 0.76 | -0.02 038 0.38 | -0.03 0.02 003 | 0.09 051 053|025 046 053|054 017 054 | 054 017 054
B2-1-012-T (006-1110) | 0.29 0.58 0.60 | 0.26 0.52 0.67 | -0.02 -0.01 0.00 | 0.10 038 054 |-0.07 047 0.64|-0.08 042 065|003 046 0.74 | 0.03 046 0.74
B2-1-014-T (007-1112) | 0.21 044 0.75| 020 045 091 |-0.05 -0.01 001 | 0.07 031 059 | 0.05 039 057|002 039 061|001 035 072|001 035 072
B2-1-016-V (008-1113) | 0.07 0.68 0.76 | -0.00 0.58 0.92|-0.01 004 005 |-0.12 -0.14 -0.04 | -0.08 054 0.62|-0.08 054 064|-003 044 074 |-003 044 0.74
B3-1-017-T (013-1118) | -0.02 059 0.63 | 0.01 0.73 0.85]-0.09 -0.01 0.18 |-0.07 068 081 |-0.19 051 051]-013 056 054|026 040 056 | 026 0.40 0.56
B3-1-019-T (014-1119) | -0.23 0.45 051 |-0.19 0.69 0.81|-0.19 -0.04 0.16 |-0.21 0.66 079 | 0.31 039 040 | 0.30 045 045|011 037 051 | 011 037 051
B3-1-021-T (015-1120) | -0.12 0.42 053 |-0.14 054 0.81|-0.09 000 0.13 |-0.14 058 079 | 0.09 035 039|021 034 041|047 019 047 | 047 019 047
B3-1-023-T (016-1121) | -0.18 0.37 0.53 | -0.14 0.61 0.81|-0.18 -0.03 0.11 |-0.09 058 080 | 0.25 036 036|026 040 041|003 025 052 | 0.03 025 052
B3-1-025-V (017-1122) | -0.16 0.45 054 |-0.16 0.61 0.82|-0.16 -0.13 0.13 |-0.15 059 081 | 0.28 037 037|037 039 041|040 024 047 | 040 024 047
B3-1-018-T (013-1118) | 0.05 046 0.65 | 0.06 052 091 | 027 027 053 | 018 039 075 | 042 028 043|044 029 046 | 045 041 061 | 045 041 0.61
B3-1-020-T (014-1119) | 0.27 0.38 055 | 0.34 053 091 | 021 023 047 | 019 040 089 | 0.03 033 044|003 034 046 | 0.05 042 063 | 0.05 042 063
B3-1-022-T (015-1120) | 0.19 043 058 | 0.17 056 091 | 0.36 027 045 | 040 042 086 | 0.25 040 045|026 043 050 | 023 052 061 | 023 052 0.61
B3-1-024-T (016-1121) | 0.10 0.30 0.58 | 0.07 0.38 091 | 023 016 044 | 018 037 086 | 0.38 031 042|041 034 046 | 045 042 061 | 045 042 0.61
B3-1-026-V (017-1122) | 0.04 0.37 057 |-0.01 050 0.90 | 0.19 022 045 | 003 043 086 | 0.15 031 040 | 0.14 030 043|016 042 061 | 0.16 042 0.61
B4-|-027-T (054-1160) | 0.25 0.38 057 | 0.32 045 079|010 -0.04 0.19 | 043 073 074 | 0.03 051 055]-003 048 055|-0.18 023 053 |-0.18 023 053
B4-1-029-T (055-1161) | -0.10 0.19 055 | -0.10 0.40 0.79 | -0.05 -0.02 0.15 |-0.10 045 0.73 [ 0.00 -0.04 0.03|-0.01 -0.06 0.03|-0.10 -0.13 -0.04 | -0.10 -0.13 -0.04
B4-1-031-T (056-1162) | -0.06 0.52 0.55 | 0.01 0.30 0.78 [-0.05 -0.02 0.19 | 0.08 035 080 | 0.03 006 0.12-0.00 004 0.13]-0.10 -0.06 0.11 |-0.10 -0.06 0.1
B4-1-033-T (057-1163) | -0.07 0.31 053 | -0.05 0.40 0.70 |-0.04 0.13 0.16 | 0.03 044 070 | 0.08 0.02 004|009 -001 004|013 -0.07 002 | 0.13 -0.07 0.02
B4-1-035-V (059-1165) | -0.12 0.27 054 |-0.12 0.30 0.79 | -0.06 0.05 0.17 | 0.00 -0.04 0.03 | 0.03 -0.02 002|004 -0.05 001|009 -0.13 -0.01| 0.09 -0.13 -0.01
B4-e-037-V (058-1164) | 024 0.28 0.36 | 0.74 078 087 | 0.14 008 0.14 | 0.83 077 085 | 027 027 028|033 033 035|039 039 041 | 039 039 041
B4-1-028-T (054-1160) | 0.04 046 057 | 0.05 039 086 | 027 038 045 |-0.07 024 061 | 0.30 045 053|041 047 055|062 044 062 | 0.62 044 0.62
B4-1-030-T (055-1161) | 0.31 0.51 0.60 | 0.28 0.41 0.88| 049 043 052 | 041 029 058 | 0.50 043 052|053 044 055|052 051 062 | 052 051 0.62
B4-1-032-T (056-1162) | 0.08 0.28 053 | 0.10 0.26 0.87| 0.10 0.8 033 | 013 018 080 | 0.12 031 050|015 032 054|025 033 064|025 033 064
B4-1-034-T (057-1163) | -0.01 0.50 059 | 0.02 0.39 088 | 0.14 044 047 | 0.01 025 080 | 0.51 045 052|056 047 056 | 0.60 045 063 | 0.60 045 0.63
B4-1-036-V (059-1165) | 0.18 0.45 0.60 | 0.13 0.36 0.88| 0.37 039 051 | 013 021 046 | 046 044 048|048 048 051|053 052 062 | 053 052 062
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Para los camiones grandes

Tabla 42: Correlaciones concentraciones de emisiones vs. VSP para los camiones grandes

&) CO, HC NOx PM,o PMa s PNy PNas
type- E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C
CG-1-]-038-T (036-1141) | 0.05 042 0.72 | 0.11 048 0.76 | 0.10 0.32 0.65 | 0.18 0.58 0.75| 0.25 0.58 0.63| 0.21 0.55 0.63 |[-0.06 0.20 0.57 [-0.06 0.20 0.57
CG-1-]-040-T (037-1142) | 0.34 0.37 0.71 | 0.38 0.19 0.78 | 0.33 0.15 0.68 | 0.54 0.35 0.75| 044 0.30 0.60 | 0.38 0.24 0.60 | 0.13 0.03 0.57 | 0.13 0.03 0.57
CG-1-]-042-T (038-1143) | 0.11 042 0.69 | 0.11 0.38 0.77 | 0.16 0.27 0.65 | 0.10 0.45 0.76 | -0.17 044 0.53 |-0.13 0.34 0.46 |-0.06 0.14 0.56 | -0.06 0.14 0.56
CG-1-]-044-V (040-1145) | 0.08 0.29 0.69 | 0.07 0.38 0.80 | 0.10 0.21 0.60 | 0.07 0.21 0.79 |-0.15 042 0.65|-0.11 0.38 0.66 | -0.01 0.23 0.71 | -0.01 0.23 0.71
CG-1--046-V (039-1144) | 0.75 0.81 0.82 | 0.74 0.85 0.87| 0.55 0.57 0.58 | 0.66 0.74 0.78 | 0.66 0.73 0.74 | 0.69 0.75 0.76 | 0.72 0.78 0.82| 0.71 0.78 0.82
CG-1-1-039-T (036-1141) | 0.59 0.41 0.69 | 0.61 0.39 0.89 | 0.58 0.34 0.58 | 0.00 0.03 0.24 | 0.04 043 0.67 | 0.02 041 0.66 |-0.01 0.38 0.74|-0.01 0.38 0.74
CG-1-1-041-T (037-1142) | 0.66 0.40 0.71 | 0.75 0.42 0.90 | 0.51 0.30 0.54 | -0.02 -0.04 0.17| 0.31 0.46 0.67 | 0.31 045 0.68 | 0.28 0.40 0.78 | 0.28 0.40 0.78
CG-1-1-043-T (038-1143) | 0.60 0.40 0.64 | 0.76 0.42 0.89 | 0.46 0.25 0.50 | 0.15 0.12 047 | 026 044 0.67 | 027 041 0.68 | 0.26 0.34 0.76 | 0.26 0.34 0.76
CG-1-1-045-V (040 1145) | 0.45 0.32 0.63 | 0.58 0.39 0.90 | 043 0.18 044 | 0.17 0.18 0.56 | 041 034 0.64 | 0.39 034 0.64 | 0.32 037 0.73| 032 0.37 0.73
CG-2-1-071-T (045-1150) | -0.14 0.64 0.65 | -0.06 0.42 0.74 | -0.10 0.13 0.44 | -0.08 0.43 0.71|-0.07 0.55 0.67 | 0.05 047 0.66 | 0.46 0.32 0.58 | 0.46 0.32 0.58
CG-2-]-073-T (()46 1151) | -0.01  0.53 0.69 | -0.00 0.30 0.74 | 0.01 0.25 0.53 [ -0.14 -0.04 0.63 | 0.35 040 0.71| 0.51 0.32 0.69 | 0.59 -0.01 0.61 | 0.59 -0.01 0.61
CG-2-1-075-T (047-1152) | 0.03 0.64 0.68 | 0.09 0.63 0.75| 0.00 0.38 0.43 | 0.07 027 0.72]-0.17 0.71 0.71]-0.08 0.71 0.72 | 0.19 0.32 0.62 | 0.19 0.32 0.62
CG-2-1-077-V (049-1154) | -0.08 -0.03 0.01 | -0.03 0.02 0.04 | -0.08 0.33 0.39 | -0.03 0.02 0.03 | 0.00 -0.02 0.01| 0.01 -0.02 -0.00 |-0.02 -0.03 0.02 |-0.02 -0.03 0.02
CG-2-e-079-V (048-1153) | 0.77 0.80 0.84 | 0.79 0.87 0.88 | 0.22 0.11 023 | 0.69 0.62 0.70| 0.61 0.62 0.62| 0.72 0.71 0.72 | 0.75 0.72 0.77 | 0.75 0.72 0.77
CG-2-1-072-T (045-1150) | 0.55 0.45 0.59 | 0.84 0.43 0.86| 0.39 0.19 0.56 | 0.17 0.11 0.52| 051 0.37 0.58| 0.53 0.38 0.63 | 0.42 0.39 0.71 | 0.42 039 0.71
CG-2-1-074-T (046-1151) | 0.19 020 0.59 | 0.10 0.36 0.87 | 0.13 0.14 0.51|-0.02 0.11 0.11| 0.04 025 065|022 025 0.68 | 0.65 0.17 0.68| 0.65 0.17 0.68
CG-2-1-076-T (047-1152) | 0.07 0.38 0.59 | -0.10 0.55 0.86 | 0.21 0.11 0.51| 0.08 0.14 0.56 | 0.68 0.33 0.69 | 0.70 0.32 0.72 | 0.54 0.21 0.75| 0.54 0.21 0.75
CG-2-1-078-V (049-1154) | 0.01 0.31 0.65| 0.12 0.51 0.87 | 0.03 0.15 0.58|-0.08 0.19 0.51| 0.15 0.60 0.70 [ 0.33 0.57 0.73 | 0.74 041 0.77| 0.74 041 0.77

Para los camiones pequenos
Tabla 43: Correlaciones concentraciones de emisiones vs. VSP para los camiones pequenos

Cco CO, HC NOx PM,o DM, PNy PNosy
type_ E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C
CP-1-1-047-T (087-1196) | -0.03 0.36 0.56 | -0.03 0.20 0.77 | 0.02 0.20 0.47 | 0.07 -0.06 -0.03|-0.06 0.27 0.46 | -0.10 0.25 0.6 |-0.13 0.11 0.38 |-0.13 0.11 0.38
CP-1-/-049-T (088-1197) | 0.04 0.19 0.53 | 0.21 0.14 0.80 | 0.04 0.15 0.42 | 0.01 -0.05 -0.01|-0.20 0.07 0.39 | -0.08 0.04 0.42| 0.16 -0.09 0.30 | 0.16 -0.09 0.30
CP-1-]-051-T (089-1198) | 0.09 0.18 0.52 | 0.27 0.20 0.79 | 0.06 0.21 0.46 | 0.07 -0.07 -0.05|-0.12 0.11 0.39 | 0.03 0.03 0.42 | 0.27 -0.15 0.34 | 0.27 -0.15 0.34
CP-1-]-053-T (090-1199) | 0.05 0.33 0.52 | 0.14 0.27 0.78 | 0.05 0.23 044 | 0.21 0.09 0.10 | 0.31 0.39 0.43| 0.28 0.37 0.45 | 0.04 -0.09 -0.05| 0.04 -0.09 -0.05
CP-1-]-055-T (091-1200) | 0.43 0.21 0.58 | 0.67 0.58 0.79 | 0.31 0.41 0.52 |-0.10 0.00 0.00 | 0.33 0.48 0.49 | 044 048 0.50 | 0.41 0.28 0.42 | 041 0.28 0.42
CP-1-]-057-T (092-1201) | 0.53 0.39 0.56 | 0.77 0.31 0.79 | 0.36 0.27 0.46 |-0.20 -0.09 -0.06 | 0.36 0.34 043 | 0.34 0.32 045 | 0.14 0.08 0.34 | 0.14 0.08 0.34
CP-1-]-060-V (094-1203) | 0.12 041 0.53 | 0.03 024 0.79| 0.16 0.18 0.49 |-0.14 -0.10 -0.07 | 0.08 0.33 0.40 | 0.04 0.32 0.43 |-0.06 -0.05 -0.01-0.06 -0.05 -0.01
CP-1--059-V (093-1202) | 0.58 0.61 0.65 | 0.81 0.81 0.85| 0.62 0.61 0.64 | 0.02 020 022 | 0.56 0.61 0.63| 0.69 0.69 0.71|0.74 0.72 0.74 | 0.74 0.72 0.74
CP-1-1-048-T (087-1196) | 0.04 0.14 0.23 | 0.69 0.33 0.80 | -0.44 -0.14 -0.14 | 0.09 -0.04 -0.03 | 0.02 0.30 0.39 |-0.02 0.31 0.44 |-0.16 0.25 0.46 |-0.16 0.25 0.46
CP-1-1-050-T (088-1197) | -0.14 0.14 0.25 | 0.48 0.30 0.82 | -0.57 -0.13 -0.12| 0.27 0.10 0.13 |-0.05 0.26 0.42| 0.15 0.29 049 | 046 0.31 0.51 | 046 0.31 0.51
CP-1-1-052-T (089-1198) | 0.18 0.10 0.18 | 0.73 0.33 0.80 | -0.22 -0.15 -0.13 | 0.01 0.09 0.10 |-0.26 0.25 0.36 | -0.26 0.27 0.42 | -0.23 0.27 0.44 | -0.23 0.27 0.44
CP-1-1-054-T (090-1199) | -0.31 0.09 0.22 | 0.11 0.33 0.82|-0.58 -0.13 -0.12 | 0.08 0.08 0.13 | 0.40 0.25 042 | 0.50 0.28 0.49 | 0.46 0.11 0.50 | 0.46 0.11 0.50
CP-1-1-056-T (091-1200) | -0.31 0.16 0.24 | 0.01 0.39 0.85|-0.40 -0.13 -0.13 | 0.05 -0.11 -0.05|-0.16 0.29 0.0 | -0.17 0.34 0.50 [ -0.20 0.40 0.55 | -0.20 0.40 0.55
CP-1-1-058-T (092-1201) | -0.18 0.13 0.21 | 0.47 0.34 0.83|-0.58 -0.14 -0.12 | 0.18 0.09 0.09 | 0.33 029 0.34| 041 0.34 042 | 0.37 024 047 | 037 024 047
CP-1-1-061-V (094-1203) | -0.07 0.10 0.14 | 0.73 0.35 0.84 | -0.43 -0.12 -0.12 | 0.02 0.00 0.06 | 0.3¢ 0.23 0.38] 0.38 0.26 0.45| 028 0.26 0.43 | 028 0.26 0.43
CP-2-1-062-T (098-1207) | 0.20 0.34 0.70 | 0.22 0.24 0.77 | 0.20 0.05 0.56 | 0.08 0.01 0.04 |-0.40 0.40 0.50 | -0.27 0.38 0.52 | 0.31 0.05 0.52 | 0.31 0.05 0.52
CP-2-]-064-T (099-1208) | 0.11 0.34 0.71 | 0.13 0.27 0.77 | 0.15 0.01 0.53 | 0.04 -0.14 -0.09 |-0.22 0.27 0.47 | -0.17 0.24 0.50 | -0.02 -0.02 0.50 | -0.02 -0.02 0.50
CP-2-]-066-T (100-1209) | 0.67 0.42 0.68 | 0.75 0.23 0.75| 048 0.13 0.51 |-0.03 -0.13 -0.10 | 0.38 0.34 044 | 044 0.30 0.44 | 0.32 0.04 0.45 | 032 0.04 0.45
CP-2-]-069-V (105-1214) | 0.38 0.34 0.71 | 0.43 0.24 0.77| 0.29 -0.03 0.53 |-0.04 -0.10 -0.08 | 0.07 0.35 0.43| 0.04 0.32 0.44 [-0.12 -0.00 0.47 |-0.12 -0.00 0.47
CP-2--068-V (101-1210) | 0.18 0.16 0.21 | 0.69 0.67 0.70 | 0.27 0.23 0.29 | 0.14 -0.61 -0.60 | 0.14 0.16 0.21| 0.34 0.35 0.39 | 0.49 0.50 0.55 | 0.49 0.50 0.55
CP-2-1-063-T (098-1207) | 0.12 -0.08 0.12 | 0.86 0.27 0.86 | -0.10 0.02 0.07 | 0.03 -0.02 0.03 |-0.16 0.34 0.45|-0.01 0.33 046 | 0.55 0.31 0.62 | 0.55 0.31 0.62
CP-2-1-065-T (099-1208) | -0.33 0.02 0.11 | 0.19 0.39 0.85|-0.31 -0.08 -0.08 | 0.14 0.08 0.11 | 0.02 0.30 0.36 | 0.16 0.32 0.39 | 0.59 0.29 0.60 | 0.59 0.29 0.60
CP-2-1-067-T (100-1209) | -0.08 -0.03 0.08 | 0.57 0.35 0.86 | -0.24 -0.10 -0.07 | 0.04 -0.14 -0.11| 0.11 0.23 042 | 0.25 0.25 047 | 0.65 0.48 0.66 | 0.65 0.48 0.66
CP-2-1-070-V (105-1214) | -0.06 -0.05 0.13 | 0.56 0.26 0.86 | -0.19 0.00 0.02 | 0.22 0.00 0.03 |-0.20 0.23 0.42|-0.23 0.21 0.46 | 0.01 0.35 0.66 | 0.0l 0.35 0.66
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Para las volquetas

Tabla 44: Correlaciones concentraciones de emisiones vs.

VSP para las volquetas

type_

CcO
D

E

CO,
D

HC
D

C

NOx
D

PMyo
D

E

PM,5
D

PNy
D

V1-1-080-T (065-1172)
V1-/-082-T (066-1173)
V1-1-084-T (067-1174)
V1-e-086-V (068-1175)
V1-1-081-T (065-1172)
V1-1-083-T (066-1173)
V1-1-085-T (067-1174)

0.33
0.18
0.16
0.06
0.38
0.13
0.05

0.35
0.47
0.23
0.02
0.30
0.26
0.32

0.47
0.47
0.44
0.06
0.50
0.50
0.51

0.30
0.18
0.21
0.03
0.45
0.27
0.24

0.15
0.07
0.16
0.75
0.38
0.37
0.37

0.59
0.56
0.56
0.77
0.90
0.87
0.88

0.40
0.29
0.27
0.64
0.11
-0.41
-0.35

0.46
0.39
0.42
0.66
-0.02
-0.08
-0.09

0.65
0.62
0.65
0.67
0.18
0.16
0.16

0.33
0.09
-0.18
0.44
-0.07
-0.09
0.29

-0.02
-0.03
-0.10
0.44
-0.08
-0.10
0.08

0.06
0.03
-0.05
0.48
-0.04
-0.08
0.10

-0.09
-0.02
-0.03
0.13
0.15
0.17
0.05

-0.11
0.11
0.12
0.67
0.35
0.38
0.40

0.29
0.41
0.39
0.73
0.66
0.67
0.68

0.06
0.04
0.06
0.20
0.38
0.23
0.07

-0.00
0.10
0.12
0.72
0.41
0.42
0.44

0.41
0.46
0.48
0.77
0.69
0.69
0.70

0.14
0.00
0.03
0.21
0.66
0.38
0.10

-0.01
-0.05
-0.10
0.72
0.44
0.38
0.45

0.34
0.38
0.39
0.79
0.70
0.72
0.73

0.14
0.00
0.03
0.21
0.66
0.38
0.10

-0.01
-0.05
-0.10
0.72
0.44
0.38
0.45

0.34
0.38
0.39
0.79
0.70
0.72
0.73

(

(

(

(

(

(

(

V2-1-087-T (073-1180)
V2-1-089-T (074-1181)
V2-1-091-T (075-1182)
V2-1-093-T (076-1183)
V2-1-095-T (078-1185)
V2-1-097-T (079-1186)
V2-1-099-T (080-1187)
V2-1-101-T (081-1188)
V2-e-103-V (077-1184)
V2-1-088-T (073-1180)
V2-1-090-T (074-1181)
V2-1-092-T (075-1182)
V2-1-094-T (076-1183)
V2-1-096-T (078-1185)
V2-1-098-T (079-1186)
V2-4-100-T (080-1187)
V2-1-102-T (081-1188)

0.16
0.09
0.14
0.18
0.14
0.11
0.13
0.12
0.34
0.16
0.53
0.56
0.07
0.12
0.02
0.50
0.03

0.43
0.06
0.14
0.19
0.15
0.08
0.37
0.38
0.38
0.52
0.24
0.27
0.25
0.29
0.30
0.25
0.26

0.48
0.47
0.47
0.48
0.41
0.49
0.50
0.46
0.41
0.52
0.55
0.56
0.53
0.55
0.54
0.52
0.53

0.20
0.13
0.20
0.26
0.17
0.13
0.19
0.15
0.80
0.16
0.66
0.71
0.11
0.09
0.05
0.67
0.04

0.34
0.28
0.28
0.33
0.40
0.30
0.39
0.50
0.82
0.28
0.25
0.28
0.29
0.36
0.31
0.27
0.31

0.76
0.73
0.74
0.76
0.75
0.75
0.75
0.75
0.89
0.87
0.87
0.87
0.87
0.87
0.87
0.87
0.87

0.14
0.08
0.08
0.15
0.10
0.09
0.14
0.10
0.40
-0.07
0.28
0.29
-0.02
0.06
-0.04
0.22
-0.14

0.15
-0.10
-0.15

0.22
-0.15
-0.09

0.27

0.14

0.44

0.08

0.10

0.13

0.07

0.24

0.26

0.14

0.06

0.27
0.21
0.23
0.28
0.18
0.28
0.28
0.22
0.46
0.22
0.30
0.32
0.25
0.43
0.38
0.28
0.20

0.07
0.08
0.02
-0.20
-0.09
0.07
0.08
0.05
0.13
0.06
0.08
-0.03
0.11
-0.07
0.27
0.08
0.25

0.00
0.02

-0.04
-0.06
-0.05
-0.05
0.01

-0.32
0.46
0.07
0.02
-0.31
0.02

0.05
-0.01
0.12

0.02

0.06
0.06
-0.04
-0.05
0.01
0.02
0.05
0.05
0.49
0.19
0.07
0.23
0.05
0.06
0.04
0.14
0.04

-0.10
0.01
-0.24
-0.07
0.07
0.01
0.15
-0.08
0.69
0.04
-0.10
0.29
-0.16
0.18
0.34
-0.22
0.03

0.01
-0.11
-0.01
-0.04

0.07
-0.07

0.19

0.16

0.70

0.11

0.04

0.21
-0.10

0.23

0.18

0.22

0.05

0.02
0.07
0.14
-0.02
0.32
0.36
0.36
0.35
0.72
0.11
0.05
0.33
0.03
0.32
0.34
0.28
0.05

-0.11
0.05
-0.26
-0.01
0.05
0.02
0.12
-0.09
0.75
0.08
-0.01
0.34
-0.16
0.25
0.30
-0.17
0.01

0.02
-0.10
0.04
-0.03
0.05
-0.08
0.17
0.14
0.75
0.14
0.04
0.22
-0.08
0.25
0.17
0.22
0.03

0.03
0.08
0.15
-0.02
0.35
0.38
0.39
0.37
0.77
0.14
0.08
0.36
0.03
0.33
0.30
0.32
0.04

-0.27
0.17
-0.34
0.17
-0.11
0.04
-0.03
-0.18
0.81
0.12
0.40
0.47
0.22
0.51
0.46
0.28
-0.01

-0.20
-0.18
-0.08
-0.20
-0.11
-0.19
0.07
0.10
0.78
0.28
0.21
0.26
0.30
0.35
0.32
0.26
-0.03

0.16
0.20
-0.03
0.19
0.37
0.39
0.43
0.39
0.81

0.42
0.42
0.49
0.50
0.51

0.51

0.50
-0.03

-0.27
0.17
-0.34
0.17
-0.11
0.04
-0.03
-0.18
0.81

0.12

0.40
0.47
0.22

0.51

0.46
0.28

-0.01

-0.20
-0.18
-0.08
-0.20
-0.11
-0.19
0.07
0.10
0.78
0.28
0.21
0.26
0.30
0.35
0.32
0.26
-0.03

0.16
0.20
-0.03
0.19
0.37
0.39
0.43
0.39
0.81

0.42
0.42
0.49
0.50
0.51

0.51

0.50
-0.03
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A.3.4.

Para los buses

Correlaciones de flujos masicos de emisiones y la VSP

Tabla 45: Correlaciones flujos mésicos de emisiones vs. VSP para los buses
coO CO, HC NOx PMyo PM,s PNy PNys
E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C
B1-]-001-T (024-1130) | -0.10 0.50 0.37 | -0.12 0.45 0.60 | 0.00 0.29 0.11 | -0.08 0.47 0.56 | 0.47 0.53 0.55 | 0.50 0.55 0.59 | 0.26 041 0.53 | 0.26 0.41 0.53
B1-/-003-T (026-1132) | -0.10 0.59 0.48 | -0.11 0.47 0.66 | -0.04 0.40 0.17 | -0.14 045 0.64 | 0.12 058 0.57 | 0.34 0.61 0.62 | 0.61 0.42 0.56 | 0.61 0.42 0.56
B1-/-005-T (027-1133) | -0.11 0.43 0.48|-0.15 042 061 |-0.01 0.31 0.13 |-0.11 0.43 0.61 | 0.25 0.53 0.57 | 046 0.51 0.58 | 0.59 0.27 0.50 | 0.59 0.27 0.50
B1-/-007-T (028-1134) | -0.07 0.49 0.47|-0.05 045 0.63 | 0.09 0.36 0.17 | 0.02 042 059 | 0.42 041 0.59 | 042 041 061 | 018 0.39 0.56 | 0.18 0.39 0.56
B1-]-009-V (029-1135) | 0.00 0.49 0.48 | 0.06 0.42 0.60 | -0.02 0.37 0.13 | 0.00 0.42 047 | 0.16 0.36 049 | 0.18 0.38 0.54 | 0.12 0.18 0.52 | 0.12 0.18 0.52
B1-1-002-T (024-1130) | 0.67 0.72 0.75| 0.80 0.66 0.85 | 0.74 0.75 0.54 | 0.89 0.67 0.76 | 0.40 0.60 0.67 | 0.42 0.60 0.70 | 0.44 0.57 0.76 | 0.44 0.57 0.76
B1-1-004-T (026-1132) | 0.52 0.76 0.75| 0.57 0.60 0.84 | 0.71 0.70 0.54 | 0.76 0.60 0.77 | 0.59 0.53 0.65 | 0.60 0.53 0.67 | 0.56 0.52 0.72 | 0.56 0.52 0.72
B1-1-006-T (027-1133) | 0.33 0.66 0.74 | 0.38 0.65 0.83 | 0.52 0.76 0.54 | 042 0.68 0.80 | 0.60 0.56 0.66 | 0.61 0.56 0.67 | 0.55 0.54 0.73 | 0.55 0.54 0.73
B1-1-008-T (028-1134) | 0.28 0.67 0.74 | 0.31 0.49 0.30 | 0.45 0.73 052 | 0.34 0.59 0.35 | 0.33 0.60 0.67 | 0.33 0.59 0.67 | 0.34 0.51 0.73 | 0.34 0.51 0.73
B1-1-010-V (029-1135) | 0.50 0.65 0.75| 0.57 0.62 0.83 | 0.71 0.74 053 | 0.73 0.61 041 | 0.37 0.56 0.67 | 0.41 0.56 0.67 | 048 0.53 0.74 | 0.48 0.53 0.74
B2-/-011-T (006-1110) | -0.05 0.43 0.42|-0.01 0.50 0.51 | -0.06 0.22 0.03 | -0.04 -0.00 -0.13 |-0.09 0.41 047 |-0.09 0.35 045 |-0.05 0.34 043 |-0.05 0.34 043
B2--013-T (007-1112) | -0.05 0.33 0.08 | -0.08 0.58 0.62 | 0.01 0.24 -0.00 | -0.01 0.08 -0.06 | 0.49 0.50 0.47 | 047 049 046 | 026 0.34 045 | 026 0.34 0.45
B2-/-015-V (008-1113) | -0.10 0.10 0.03 | -0.11 0.48 0.61 | -0.07 0.14 -0.03 | -0.08 -0.03 -0.22 | 0.11 044 0.44 | 0.25 041 042 | 039 0.16 0.37 | 0.39 0.16 0.37
B2-1-012-T (006-1110) | 0.28 0.67 0.67 | 0.24 0.61 0.70 | 0.17 0.60 0.40 | 0.14 059 0.64 |-0.02 0.54 0.68 |-0.02 0.51 0.67 | 0.07 0.53 0.70 | 0.07 0.53 0.70
B2-1-014-T (007-1112) | 0.20 0.70 0.71| 0.16 0.65 0.83 | 0.10 0.75 0.49 | 0.11 0.71 0.67 | 0.07 0.52 0.63 | 0.06 0.53 0.65 | 0.04 0.52 0.70 | 0.04 0.52 0.70
B2-1-016-V (008-1113) | 0.04 0.75 0.70 | -0.02 0.67 0.83|-0.01 0.68 0.46 |-0.05 0.51 0.34 |-0.06 0.62 0.67 |-0.06 0.61 0.67 |-0.02 0.54 0.72 [-0.02 0.54 0.72
B3-/-017-T (013-1118) | -0.08 0.23 0.12 | -0.05 0.59 0.67 | -0.10 -0.04 -0.05|-0.10 0.49 0.55 |-0.19 046 043 |-0.12 047 042 | 020 0.32 040 | 0.20 0.32 0.40
B3-1-019-T (014-1119) | -0.23 0.31 0.18 | -0.23 0.55 0.60 | -0.13 -0.00 -0.05|-0.22 0.54 0.62 | 0.27 040 0.34 | 0.26 042 0.34 | 0.09 0.33 031 | 0.09 0.33 0.31
B3-]-021-T (015-1120) | -0.07 0.14 0.12|-0.13 0.39 0.61 | -0.05 -0.09 -0.09 | -0.13 0.41 0.60 | 0.09 0.30 0.33 | 022 026 0.32 | 0.39 0.14 032 | 039 0.14 0.32
B3-]-023-T (016-1121) | -0.05 0.08 0.09 | -0.12 0.45 0.63 | -0.04 -0.13 -0.11 | -0.05 0.43 0.65 | 0.25 0.31 0.30 | 026 0.32 0.32 | 0.07 0.19 0.37 | 0.07 0.19 0.37
B3-1-025-V (017-1122) | -0.12  0.15 0.12|-0.16 0.46 0.65 | -0.10 -0.15 -0.08 | -0.14 0.46 0.65 | 0.27 0.33 0.32 | 0.35 0.33 032 | 035 0.19 0.34 | 0.35 0.19 0.34
B3-1-018-T (013-1118) | 0.43 0.70 0.59 | 0.34 0.71 0.84 | 0.57 0.70 0.52 | 0.52 0.72 0.73 | 0.57 049 0.55 | 0.62 0.55 0.61 | 0.63 0.63 0.65 | 0.63 0.63 0.65
B3-1-020-T (014-1119) | 0.25 0.47 0.64 | 0.30 0.53 0.85| 0.17 041 053 | 0.18 0.46 0.85 | 0.07 0.46 0.57 | 0.09 0.50 0.63 | 0.11 048 0.67 | 0.11 048 0.67
B3-1-022-T (015-1120) | 0.52 0.46 0.58 | 0.52 0.55 0.84 | 0.65 0.39 052 | 0.66 0.49 0.82 | 0.46 0.52 0.58 | 0.52 0.55 0.63 | 0.51 0.55 0.65 | 0.51 0.55 0.65
B3-1-024-T (016-1121) | 0.40 0.39 0.58 | 0.35 0.44 0.86 | 0.53 0.36 052 | 043 045 0.85 | 0.53 043 0.55 | 0.60 047 0.62 | 0.61 047 0.66 | 0.61 0.47 0.66
B3-1-026-V (017-1122) | 0.31 042 0.55| 0.21 0.50 0.84 | 0.40 0.37 050 | 0.25 0.48 0.82 | 029 043 0.53 | 0.33 045 0.60 | 0.37 046 0.65 | 0.37 046 0.65
B4-]-027-T (054-1160) | 0.33 0.18 0.27 | 0.39 0.31 0.62 | 0.20 -0.14 -0.06 | 0.50 0.37 0.34 | 0.09 0.43 046 | 0.06 0.35 0.40 |-0.07 0.18 0.0 |-0.07 0.18 0.40
B4-1-029-T (055-1161) | -0.07 0.10 0.35|-0.08 0.26 0.60 | -0.00 -0.13 -0.07 | -0.03 0.13 0.27 | 0.02 -0.08 -0.04 | 0.01 -0.11 -0.06 | -0.08 -0.19 -0.11 | -0.08 -0.19 -0.11
B4-1-031-T (056-1162) | 0.02 0.25 0.29 | 0.05 0.15 0.60 | 0.07 -0.21 -0.04 | 0.13 0.16 0.60 | 0.08 -0.03 0.04 | 0.06 -0.07 0.03 |-0.04 -0.17 0.02 |-0.04 -0.17 0.02
B4-1-033-T (057-1163) | 0.03 0.05 0.13|-0.00 0.27 0.55 | 0.06 -0.07 -0.08 | 0.08 0.25 0.46 | 0.11 -0.03 -0.04 | 0.13 -0.07 -0.05| 0.15 -0.13 -0.05| 0.15 -0.13 -0.05
B4-]-035-V (059-1165) | -0.04 -0.01 0.09 | -0.08 0.16 0.58 | -0.01 -0.12 -0.06 | 0.04 -0.18 -0.18 | 0.04 -0.08 -0.05| 0.05 -0.13 -0.07 | 0.09 -0.20 -0.08 | 0.09 -0.20 -0.08
B4-e-037-V (058-1164) | 0.55 0.48 0.58 | 0.87 0.80 0.88 | 0.61 0.54 0.50 | 0.90 0.78 0.85 | 0.45 042 042 | 0.51 048 049 | 0.55 0.52 0.54 | 0.55 0.52  0.54
B4-1-028-T (054-1160) | 0.20 0.45 0.56 | 0.28 041 0.79 | 0.43 041 044 | 0.34 041 0.61 | 0.39 051 0.60 | 049 0.51 0.61 | 0.62 0.44 0.61 | 0.62 044 0.61
B4-1-030-T (055-1161) | 0.53 0.50 0.58 | 0.64 0.44 0.80 | 0.72 045 047 | 0.78 046 0.59 | 0.63 0.48 0.59 | 0.66 0.50 0.61 | 0.63 0.51 0.62 | 0.63 0.51 0.62
B4-1-032-T (056-1162) | 0.11 0.32 0.56 | 0.15 0.32 0.80 | 0.14 0.28 0.0 | 0.16 0.31 0.76 | 0.15 0.35 0.58 | 0.18 0.35 0.61 | 026 0.35 0.63 | 0.26 0.35 0.63
B4-1-034-T (057-1163) | 0.08 0.48 0.57| 0.09 0.42 0.79 | 0.18 043 046 | 0.11 038 0.67 | 0.51 0.52 0.61 | 0.54 0.51 0.62 | 0.55 0.46 0.62 | 0.55 0.46 0.62
B4-1-036-V (059-1165) | 0.38 0.44 0.56 | 0.40 0.40 0.79 | 0.54 041 047 | 0.50 0.38 0.51 | 0.56 0.52 0.57 | 0.59 0.54 0.60 | 0.61 0.50 0.62 | 0.61 0.50 0.62
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Para los camiones grandes

Tabla 46: Correlaciones flujos mésicos de emisiones vs. VSP para los camiones grandes
CO CO, HC NOx PM,o PM,; PNy PNy,
E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C
CG-1-]-038-T (036-1141) | 0.11  0.22 0.39| 0.13 0.39 0.65 | 0.12 0.08 0.17| 0.22 048 0.64 | 026 0.51 053 | 021 040 044 |-0.04 0.15 047 |-0.04 0.15 047
CG-1-]-040-T (037-1142) | 0.35 0.06 0.40 | 043 0.05 0.67 | 0.29 -0.19 0.18 | 0.60 0.13 0.62 | 042 0.16 050 | 0.35 0.04 043 | 0.14 -0.05 048 | 0.14 -0.05 0.48
CG-1-]-042-T (038-1143) | 0.04 0.19 0.45| 0.09 0.26 0.65 | -0.01 -0.05 0.17 | 0.05 0.31 0.66 | -0.20 0.33 0.42 |-0.18 0.19 0.31 | -0.07 0.05 0.42 |-0.07 0.05 0.42
CG-1-}-044-V (040-1145) | 0.06 0.11 0.53 | 0.05 0.21 0.66 | 0.04 -0.16 0.16 | 0.05 0.04 0.71 | -0.15 0.29 0.56 |-0.12 0.19 0.52 | -0.01 0.05 0.56 |-0.01 0.05 0.56
CG-1-e-046-V (039-1144) | 0.73 0.81 0.81| 0.77 0.87 0.88 | 0.72 0.75 0.74| 0.76 0.84 0.86 | 0.66 0.74 0.75 | 0.70 0.76 0.77 | 0.72 0.81 0.82 | 0.72 0.81 0.82
CG-1-1-039-T (036-1141) | 0.62 0.55 0.73| 0.58 0.65 0.87 | 0.69 0.72 0.72| 0.36 0.77 0.66 | 0.13 0.53 0.72 | 0.12 0.52 0.70 | 0.10 0.53 0.77 | 0.10 0.52 0.77
CG-1-1-041-T (037-1142) | 0.70 0.46 0.75| 0.69 045 0.87 | 0.72 048 0.73| 045 043 0.64 | 0.37 0.50 0.73 | 0.37 049 0.72 | 0.33 042 0.80 | 0.33 0.42 0.80
CG-1-1-043-T (038-1143) | 0.67 0.58 0.72 | 0.69 0.67 0.87 | 0.70 0.70 0.72 | 042 0.76 0.70 | 0.32 0.54 0.74 | 0.33 0.53 0.72 | 0.32 049 0.78 | 0.32 049 0.78
CG-1-1-045-V (040-1145) | 0.57 0.60 0.74 | 0.55 0.61 0.86 | 0.62 0.70 0.68 | 0.34 0.64 0.81 | 0.46 047 0.70 | 0.44 048 0.69 | 0.36 0.51 0.75| 0.36 0.51 0.75
CG-2-]-071-T (045-1150) | -0.16  0.50 0.50 | -0.08 0.32 0.68 | -0.12 -0.10 0.12|-0.09 0.36 0.68 | -0.09 0.47 0.60 | 0.01 0.36 0.53 | 0.42 0.25 0.49 | 042 0.25 0.49
CG-2-]-073-T (046-1151) | -0.02 0.38 0.56 | -0.01 0.21 0.67 | -0.01 -0.04 0.17|-0.13 -0.09 0.57 | 0.33 0.33 0.64 | 046 022 0.57 | 0.54 -0.05 0.53 | 0.54 -0.05 0.53
CG-2-]-075-T (047-1152) | 0.01 0.54 0.46 | 0.08 0.60 0.68 [-0.03 0.31 0.17| 0.06 0.27 0.68 |-0.19 0.69 0.64 |-0.11 0.65 0.59 | 0.16 0.31 0.54 | 0.16 0.31 0.54
CG-2-]-077-V (049-1154) | -0.08 -0.03 0.02 | -0.03 0.01 0.03 | -0.06 0.24 0.30 | -0.04 -0.01 0.02 | 0.00 -0.03 -0.01 | 0.01 -0.04 -0.02|-0.01 -0.05 0.01 |-0.01 -0.05 0.01
CG-2--079-V (048-1153) | 0.87 0.84 0.83 | 0.87 0.89 0.89 | 0.65 0.55 0.57 | 0.87 0.81 0.86 | 0.69 0.69 0.69 | 0.76 0.75 0.75 | 0.82 0.78 0.81 | 0.82 0.78 0.81
CG-2-1-072-T (045-1150) | 0.56 0.64 0.63 | 0.82 0.59 0.87 | 0.42 0.55 0.55| 0.30 0.39 0.63 | 0.55 0.47 0.63 | 0.55 0.49 0.66 | 043 0.51 0.70 | 0.42 0.51 0.70
CG-2-1-074-T (046-1151) | 0.20 0.61 0.64 | 0.12 0.59 0.87 | 0.18 0.60 0.54| 0.06 0.47 0.34| 0.09 0.39 0.70 | 0.25 0.42 0.71 | 0.61 0.38 0.66 | 0.61 0.38 0.66
CG-2-1-076-T (047-1152) | 0.20 0.62 0.62 | 0.09 0.65 0.87 | 0.30 046 0.54| 0.20 0.41 0.65| 0.69 044 0.74 | 0.69 0.44 0.74 | 0.55 037 0.72| 0.55 0.37 0.72
CG-2-1-078-V (049-1154) | 0.02 0.48 0.63| 0.09 0.67 0.87 | 0.05 045 0.56 |-0.02 045 0.62| 0.18 0.66 0.74 | 0.34 0.65 0.74 | 0.68 0.54 0.74 | 0.68 0.54 0.74
Para los camiones pequenos
Tabla 47: Correlaciones flujos mésicos de emisiones vs. VSP para los camiones pequenos
Cco CO, HC NOx PMyg PM, 5 PNy PNys
E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C
CP-1--047-T (087-1196) | -0.06 0.34 0.54 | -0.04 0.18 0.64 | 0.00 0.14 0.28 |-0.00 -0.05 0.21 [-0.08 0.27 0.43|-0.11 0.23 0.40|-0.11 0.11 0.30 |-0.11 0.11 0.30
CP-1-}-049-T (088-1197) | 0.15 0.18 0.50 | 0.28 0.14 0.67 | 0.22 0.11 0.23 |-0.23 -0.07 0.21 |[-0.15 0.08 0.37 | -0.02 0.06 0.38| 0.26 -0.04 0.23 | 0.26 -0.04 0.23
CP-1-/-051-T (089-1198) | 0.20 0.14 0.48| 0.34 0.16 0.64 | 0.26 0.12 0.21 | -0.22 -0.05 0.22 |-0.08 0.10 0.35| 0.09 0.02 0.35| 0.34 -0.12 0.23 | 0.34 -0.12 0.23
CP-1-1-053-T (090-1199) | 0.13 0.26 0.42] 0.18 0.21 0.62| 0.18 0.10 0.13] 028 0.04 -0.19| 0.32 0.37 0.38| 0.30 0.33 0.36 | 0.11 -0.08 -0.15| 0.11 -0.08 -0.15
CP-1-/-055-T (091-1200) | 0.52 0.17 0.48 | 0.66 0.48 0.65| 0.34 0.30 0.23 | 0.01 0.04 -0.24| 0.36 0.49 0.45| 047 046 0.44| 040 027 033 | 0.40 027 0.33
CP-1-]-057-T (092-1201) | 0.50 0.32 0.41] 0.69 0.26 0.65| 0.24 0.16 0.17 |-0.12 0.01 -0.24 | 0.34 0.34 0.40| 0.29 0.29 0.38| 0.10 0.09 0.25 | 0.10 0.09 0.25
CP-1--060-V (094-1203) | -0.18 0.32 0.34 | -0.13 0.19 0.61 | -0.27 0.11 0.15|-0.36 0.04 -0.23 [-0.02 0.33 0.36 | -0.09 0.30 0.35|-0.19 -0.01 -0.09 |-0.19 -0.01 -0.09
CP-1--059-V (093-1202) | 0.72 0.69 0.73 | 0.84 0.82 0.85| 0.76 0.72 0.69 | 0.64 0.59 0.55 | 0.64 0.66 0.68 | 0.73 0.72 0.74| 0.78 0.75 0.78 | 0.78 0.75 0.78
CP-1-1-048-T (087-1196) | 0.47 0.48 0.54 | 0.86 0.58 0.84 | 0.52 0.51 0.50 | -0.42 -0.55 -0.43 | 0.19 0.43 0.49| 0.18 045 0.52| 0.11 0.44 0.58 | 0.11 0.44 0.58
CP-1-1-050-T (088-1197) | 0.36 0.55 0.54 | 0.76 0.59 0.83 | 0.58 0.67 0.49 | -0.70 -0.72 -0.41 | 0.16 0.42 0.53 | 0.35 0.45 0.56 | 0.67 0.52 0.61 | 0.67 0.52 0.61
CP-1-1-052-T (089-1198) | 0.51 0.52 0.52 | 0.72 0.63 0.84 | 0.41 0.66 0.50 | -0.39 -0.74 -0.44 | -0.13 0.43 0.50 | -0.11 0.46 0.54 | -0.03 0.52 0.59 |-0.03 0.52 0.59
CP-1-1-054-T (090-1199) | 0.17 0.58 0.56 | 0.46 0.63 0.82| 0.52 0.71 0.50 | 0.43 0.50 0.36 | 0.54 0.42 0.54| 0.60 0.46 0.58| 0.61 0.42 0.60 | 0.61 0.42 0.60
CP-1-1-056-T (091-1200) | -0.01 0.64 0.60 | 0.19 0.65 0.83| 0.22 0.71 047 0.32 0.71 047 [-0.05 047 0.55|-0.06 0.51 0.60 | -0.05 0.60 0.66 |-0.05 0.60 0.66
CP-1-1-058-T (092-1201) | 0.44 0.60 0.57 | 0.76 0.63 0.82| 0.65 0.70 0.47 | 0.71 0.73 0.47 | 0.52 047 048 | 0.56 0.51 0.52| 0.57 0.49 0.59 | 0.57 0.49 0.59
CP-1-1-061-V (094-1203) | 0.53 0.62 0.55 | 0.86 0.64 0.81 | 0.54 0.69 0.50 | 0.58 0.74 0.45 | 0.51 0.42 0.54 | 0.54 0.48 0.59 | 0.50 0.54 0.63 | 0.50 0.54 0.63
CP-2-]-062-T (098-1207) | 0.30 0.09 0.49 | 0.28 0.08 0.61 | 0.24 -0.20 0.01 | 0.18 -0.20 -0.17 [-0.38 0.24 0.36 | -0.22 0.14 0.28 | 0.28 -0.16 0.17 | 0.28 -0.16 0.17
CP-2-1-064-T (099-1208) | 0.22 0.08 0.47| 0.19 0.11 0.61| 0.23 -0.20 0.01 | 0.14 -0.24 -0.23 |-0.17 0.12 0.33|-0.10 0.02 0.24 | 0.09 -0.16 0.22 | 0.09 -0.16 0.22
CP-2-1-066-T (100-1209) | 0.50 0.17 0.44 | 0.61 0.08 0.58 | 0.10 -0.13 0.01 | -0.08 -0.18 -0.17 | 0.28 0.18 0.28 | 0.24 0.07 0.19 | 0.12 -0.13 0.19 | 0.12 -0.13 0.19
CP-2-1-069-V (105-1214) | 0.45 0.05 0.40 | 0.47 0.08 0.60 | 0.23 -0.22 0.01 | 0.11 -0.26 -0.23 | 0.11 0.14 0.22| 0.08 0.03 0.13|-0.01 -0.18 0.16 |-0.01 -0.18 0.16
CP-2-e-068-V (101-1210) | 0.45 0.42 045 | 0.67 0.64 0.67 | 0.50 0.47 049 | 020 -0.55 -0.53 | 0.31 0.31 0.34 | 048 047 048] 0.60 0.61 0.63 | 0.60 0.61 0.63
CP-2-1-063-T (098-1207) | 0.53 0.25 0.54 | 0.80 0.31 0.80 | 0.33 0.28 0.37 | 026 0.19 0.27 [-0.04 045 0.58 | 0.21 048 0.64| 0.59 0.32 0.62 | 0.59 032 0.62
CP-2-1-065-T (099-1208) | 0.50 0.39 0.57 | 0.57 0.41 0.82| 0.67 0.33 0.38 | 0.67 0.29 0.35 | 0.27 0.43 0.52| 045 045 0.55| 0.69 0.33 0.62 | 0.69 0.33 0.62
CP-2-1-067-T (100-1209) | 0.66 0.33 0.53 | 0.79 0.38 0.79 | 0.62 0.31 0.37 | 0.38 0.12 0.19 | 0.35 0.35 0.58 | 0.57 0.38 0.65| 0.73 0.46 0.66 | 0.73 0.46 0.66
CP-2-1-070-V (105-1214) | 0.65 0.27 0.53 | 0.77 0.30 0.79 | 0.58 0.27 0.34 | 0.58 0.26 0.35 | 0.01 0.33 0.56 | 0.09 0.36 0.65| 0.27 0.35 0.64 | 0.27 0.35 0.64
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Para las volquetas

Tabla 48: Correlaciones flujos

maésicos de

emisiones vs. VSP para las volquetas

CO CO, HC NOx PMy PM,5 PN1o PNas
E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C E D C
V1-]-080-T (065—1172) 0.19 0.05 0.13 | 0.21 031 0.17 -0.11 0.05 | 0.16 -0.36 -0.32|-0.11 -0.21 0.20 |-0.02 -0.17 0.24 | 0.11 -0.11 0.21 | 0.11 -0.11 0.21
V1-]-082-T (066-1173) 0.10 0.19 0.07 | 0.12 0.25] 0.13 -0.03 -0.02 | 0.02 -0.18 -0.34|-0.07 0.02 0.30 |-0.05 -0.05 0.26 |-0.04 -0.12 0.22 |-0.04 -0.12 0.22
V1-]-084-T (067—117/1) 0.11 -0.08 0.04 | 0.15 0.23| 0.14 -0.16 -0.04 | -0.06 -0.40 -0.44 |-0.07 -0.02 0.27 |-0.04 -0.09 0.26 |-0.00 -0.20 0.22 |-0.00 -0.20 0.22
V1-e-086-V ([J6871175) -0.14 0.07 0.10 | -0.13 0.791-0.01 0.69 0.69 |-0.30 0.48 0.51 0.02 069 0.75 | 003 0.75 081 | 0.06 0.76 0.84 | 0.06 0.76 0.84
V1-1-081-T (065-1 172) 0.55 0.48 0.69 | 0.47 083] 048 035 0.56 | 0.24 025 032|021 039 0711|043 043 0.72 | 0.68 0.46 0.71 | 0.68 0.46 0.71
V1-1-083-T ([)6671173) 0.39 044 0.68 | 0.49 0.81 | 045 041 064 | 0.18 0.09 0.13 | 027 042 0.72 | 0.35 046 0.73 | 0.46 0.41 0.73 | 046 0.41 0.73
V1-1-085-T (067-1174) 0.26 0.48 0.69 | 0.36 082 028 041 0.65 | 046 0.43 050 | 0.13 044 0.72 | 0.17 0.48 0.74 | 0.18 0.47 0.74 | 0.18 0.47 0.74
V2-]-087-T (073—1180) 0.10 0.05 0.07 | 0.18 0.55 | 0.12 -0.12 -0.06 | 0.06 -0.28 -0.28 | -0.09 -0.12 -0.11 |-0.10 -0.14 -0.14 | -0.24 -0.27 -0.01 | -0.24 -0.27 -0.01
V2-1-089-T (074-1181) 0.07 -0.16 0.06 | 0.13 0.55| 0.07 -0.22 -0.06 | 0.10 -0.23 -0.22 | 0.02 -0.19 -0.02| 0.04 -0.20 -0.04 | 0.15 -0.23 0.06 | 0.15 -0.23 0.06
V2-1-091-T (075—1182) 0.09 -0.17 0.01 | 0.19 0.56 | 0.06 -0.29 -0.08 | 0.03 -0.33 -0.32|-0.21 -0.11 0.03 |-0.22 -0.09 0.01 |-0.30 -0.17 -0.13|-0.30 -0.17 -0.13
V2-1-093-T ([J7671183) 0.09 0.00 0.02 | 0.24 0.57 1 0.09 0.06 -0.03|-0.11 -0.14 -0.36 | -0.09 -0.08 -0.13{-0.04 -0.08 -0.15| 0.13 -0.20 0.02 | 0.13 -0.20 0.02
V2-1-095-T (078-1 185) 0.04 -0.11 -0.10 | 0.15 0.51 ] 0.04 -0.23 -0.16 | -0.04 -0.25 -0.38 | 0.05 -0.01 0.16 | 0.03 -0.05 0.14 |-0.08 -0.17 0.19 | -0.08 -0.17 0.19
V2-1-097-T ([)7971186) 0.06 -0.20 0.03 | 0.12 0.57 | 0.07 -0.25 -0.02| 0.08 -0.27 -0.26 | 0.01 -0.17 0.21 | 0.02 -0.22 0.15 | 0.05 -0.26 0.22 | 0.05 -0.26 0.22
V2-1-099-T (080-1187) 0.07 0.09 0.05 | 0.18 0.57 | 0.09 0.08 -0.02| 0.07 -0.12 -0.25| 0.13 0.12 0.23 | 0.11 0.08 0.25 [-0.02 0.01 0.26 |-0.02 0.01 0.26
V2-1-101-T ([]8171188) 0.08 -0.02 0.02 | 0.15 0.57 | 0.08 -0.11 -0.08 | 0.06 -0.40 -0.18 | -0.07 0.04 0.21 |-0.07 0.01 0.21 |-0.15 -0.02 0.23 |-0.15 -0.02 0.23
V2-e-103-V (077-1184) 0.66 0.58 0.60 | 0.88 089 080 0.75 0.74 | 0.66 0.71 0.70 | 0.74 0.73 0.75 | 0.79 0.76 0.78 | 0.82 0.77 0.79 | 0.82 0.77 0.79
V2-1-088-T (073—1180) 0.41 0.65 0.54 | 0.41 0.83 | 0.52 0.57 041 ] 035 039 036|026 031 023|034 037 027 | 039 047 049 | 0.39 047 0.49
V2-1-090-T (074-1181) 0.62 0.32 0.54 | 0.77 081 ] 056 0.34 0.44 | 047 0.25 0.31 0.12 0.16 0.19 | 0.28 0.20 0.25 | 0.54 0.28 049 | 0.54 0.28 0.49
V2-1-092-T (075-1182) | 0.62 0.35 0.55 | 0.81 0.83 | 0.57 0.36 045 | 0.37 0.13 041 | 045 032 046 | 0.54 036 052 | 056 0.32 054 | 0.56 0.32 0.54
V2-1-094-T (076-1183) 0.10 0.45 0.54 | 0.12 0.82 | 0.08 0.50 0.44 | 0.13 0.49 0.37 | -0.11 0.08 0.16 | -0.08 0.18 0.20 | 0.20 0.43 0.54 | 0.20 0.43 0.54
V2-1-096-T (078—1185) 0.39 044 0.55 | 0.32 0.83| 044 045 048 | 0.50 0.46 0.38 | 0.33 039 048 | 0.45 046 0.54 | 0.60 0.46 0.59 | 0.60 0.46 0.59
V2-1-098-T (07971186) 0.19 0.37 0.53 | 0.14 082] 021 038 045|036 032 034 ] 042 030 048 | 044 0.34 051 | 049 037 058 | 049 0.37 0.58
V2-1-100-T (080-1 187) 0.59 0.49 0.53 | 0.77 081 ] 055 0.54 0.44 | 0.37 0.41 030 |-0.03 040 0.43 | 0.10 0.45 0.49 | 0.45 0.44 054 | 0.45 044 0.54
V2-1-102-T ([)8171188) 0.30 048 0.53 | 0.25 081 037 052 043 | 047 038 028 | 019 025 0.19 | 023 030 0.21 | 0.22 0.28 0.17 | 0.22 0.28 0.17
.
A.4. Incertidumbres

Este anexo presenta la memoria de calculo para las incertidumbres que se calculan a partir de

mediciones experimentales. Ademads, presenta los resultados de las incertidumbres comparando la

propagacién con series de Taylor y los métodos de Monte Carlo.

A.4.1.

Estas son variables que se calculan de la forma R = f(Xy, Xa, ...

Incertidumbre para el calculo a través de mediciones experimentales

,X;) donde R es la variable a

calcular y X; son las variables medidas experimentalmente. La propagacién de incertidumbres se

realiza por medio de series de Taylor de la forma:

X,

2
OR (X))

(32)

Al aplicar esta ecuacién en las variables dindmicas, se obtiene la expansién presentada en las

siguientes ecuaciones. Esto se codificé en Python utilizando las liberias Numpy, Sympy y Pandas
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para realizar el procesamiento matematico. Los algoritmos estan en el repositorio de codigo.

A.4.2. Memoria de calculo para la propagacion de incertidumbres

Para la velociadad

o= () ()

Para la aceleracién

)=\ 3 (2 (3)

=1

Para la VSP

uw(VSP) = \/ (agSP)Quz(m + (a\éiP>2u2(a) + (agfp)Zw(g) + (%)Quz(e) (35)

A.4.3. Resultados de incertidumbres para los factores de emision

En esta seccién se compara para todos los vehiculos las incertidumbres calculadas para los
factores de emision utilizando la propagacion por series de Taylor y los métodos de Monte Carlo.
Similar al anexo A.3.1, se tiene la misma nomenclatura en el reporte de los resultados para las
tablas. Estos resultados sélo se presentan para los datos que se sincronizaron con técnicas de

correlacion. El resto de los datos esta en la base de datos del proyecto.
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Para los buses

Tabla 49: Incertidumbre para los factores de emisiones para los buses
Co CO, HC NOx PM,, PM,5 PNy, PN,
mg myg mg mg

wl | ) | i) b= ] | 10" {%} X107 {km

A MC| A MC| A MC A MC A MC A MC A MC A MC
B1-J-001-T (024-1130) | 0.31 0.29 | 3.56 3.89 | 5.13 4.94 | 15.38 16.53 | 126.05 118.89 | 20.59 20.34 | 17.87 18.29 | 17.86 16.74
B1-4-003-T (026-1132) | 0.33 0.33 | 3.51 3.78 | 5.34 4.85| 17.02 18.29 | 83.32 86.10 | 13.77 12.23 | 14.58 13.70 | 14.58 14.53
B1-4-005-T (027-1133) | 0.34 0.32 | 3.72 3.90 | 5.50 4.98 | 21.63 23.21 | 112.43 110.57 | 21.39 19.78 | 19.06 18.91 | 19.05 18.34
B1-J-007-T (028-1134) | 0.32 0.27 | 3.67 3.39 | 479 4.94 | 16.44 18.41 | 110.17 109.05 | 21.97 21.46 | 20.53 21.22 | 20.53 20.24
B1--009-V (029-1135) | 0.31 0.31 | 3.58 3.95 | 4.69 4.28 | 10.25 10.35 | 97.11  85.80 | 18.79 17.15 | 20.53 21.08 | 20.52 20.68
B1-1-002-T (024-1130) | 0.39 0.39 | 6.00 6.20 | 4.56 4.96 | 25.54 26.46 | 276.53 249.51 | 52.00 48.34 | 46.13 41.90 | 46.12 48.99
B1-1-004-T (026-1132) | 0.40 0.40 | 5.64 5.80 | 4.87 5.63 | 27.64 28.48 | 204.16 217.32 | 37.64 41.69 | 33.91 30.37 | 33.91 39.45
B1-1-006-T (027-1133) | 0.42 0.46 | 5.85 6.51 | 470 5.38 | 39.35 41.09 | 285.39 316.69 | 61.41 65.05 | 43.37 39.12 | 43.37 41.14
B1-1-008-T (028-1134) | 0.38 0.39 | 5.98 6.33 | 450 5.06 | 29.31 30.20 | 288.03 270.27 | 56.03 58.92 | 50.08 50.78 | 50.07 47.25
B1-1-010-V (029-1135) | 0.37 0.38 | 5.90 6.12 | 474 5.51|20.70 19.68 | 314.65 286.98 | 58.15 55.35 | 48.11 45.29 | 48.11 43.08
B2-J-011-T (006-1110) | 0.35 0.36 | 3.48 3.77 | 5.17 521 | 868 875 | 59.69 5852 | 10.82 10.34 | 14.48 15.05 | 1448 13.21
B2-J-013-T (007-1112) | 0.37 0.32 | 3.50 3.76 | 414 4.14 | 584 550 | 62.60 66.68 | 10.96 10.10 | 14.44 16.24 | 1443 12.70
B2-1-015-V (008-1113) | 0.36 0.37 | 3.32 3.56 | 6.57 7.01 | 2.94 2.78 | 64.75 74.49 | 10.83 10.75 | 20.54 22.69 | 20.53 19.72
B2-1-012-T (006-1110) | 0.48 0.41 | 5.82 568 | 3.08 3.09 | 17.80 18.44 | 110.76 115.84 | 20.78 20.35 | 26.58 27.31 | 26.58 29.19
B2-1-014-T (007-1112) | 0.50 0.52 | 5.79 567 | 3.13 3.47 | 9.33 821 | 119.69 123.89 | 20.96 19.57 | 26.45 27.93 | 26.45 26.00
B2-1-016-V (008-1113) | 0.49 0.51 | 5.65 571 | 3.76 3.40 | 482 4.62 | 103.42 107.25 | 19.75 20.20 | 25.69 26.76 | 25.68 25.22
B3-J-017-T (013-1118) | 0.41 0.39 | 3.53 3.28 | 3.47 2.95|11.29 11.99 | 29.10 2745 | 5.05 4.97 | 594 6.03 | 594 5.98
B3-J-019-T (014-1119) | 0.41 0.40 | 3.42 3.85 | 5.04 4.66 | 18.73 17.51 | 1529 1580 | 259 2.93 | 515 526 | 515 5.22
B3-J-021-T (015-1120) | 0.41 0.37 | 3.36 3.19 | 6.25 5.75 | 15.95 17.21 | 27.74 31.83 | 458 513 | 6.63 7.06 | 6.63 6.42
B3-]-023-T (016-1121) | 0.41 0.48 | 3.45 3.66 | 7.13 6.52 | 19.85 16.20 | 24.52 23.63 | 4.06 4.16 | 6.12 559 | 6.12 6.83
B3-1-025-V (017-1122) | 0.41 0.36 | 3.28 3.09 | 5.80 5.86 | 17.22 18.30 | 17.18 17.40 | 2.87 3.33 | 5.52 5.39 | 5.52 5.22
B3-1-018-T (013-1118) | 0.50 0.52 | 5.26 4.76 | 1.74 1.77 | 14.26 14.06 | 49.06 46.35 | 834 813 | 895 941 | 895 &.72
B3-1-020-T (014-1119) | 0.52 0.48 | 5.14 525 | 211 2.07 | 34.09 31.27 | 47.72 4222 | 8.07 858 | 951 9.27 | 950 9.18
B3-1-022-T (015-1120) | 0.50 0.50 | 5.11 4.89 | 2.27 2.28 | 27.79 27.82 | 53.25 5296 | 846 7.73 | 942 10.01 | 942 8.89
B3-1-024-T (016-1121) | 0.51 0.52 | 5.11 4.78 | 240 2.35 | 33.33 32.36 | 45.63 41.85 | 7.27 721 | 7.98 7.77 | 798 7.98
B3-1-026-V (017-1122) | 0.50 0.54 | 5.02 4.81 | 2.56 2.46 | 29.99 26.81 | 38.13 39.32 | 6.25 555 | 7.08 6.83 | 7.08 7.27
B4-]-027-T (054-1160) | 0.43 0.41 | 3.67 3.75|3.91 3.98| 6.97 7.00 | 79.81 7889 | 11.40 12.27 | 13.22 13.88 | 13.21 13.21
B4-]-029-T (055-1161) | 0.43 0.43 | 3.61 3.89 | 3.47 3.39| 6.06 6.18 | 55.60 55.18 | 10.15 10.04 | 11.71 11.21 | 11.71 11.46
B4-]-031-T (056-1162) | 0.44 0.43 | 3.66 3.51 | 3.47 3.44 | 16.75 17.62 | 65.57 70.38 | 10.76 10.85 | 11.54 11.01 | 11.53 12.01
B4--033-T (057-1163) | 0.43 0.41 | 3.57 3.23 | 3.09 3.18 | 899 876 | 6853 72.65 |10.94 11.80 | 11.21 11.36 | 11.21 11.86
B4-1-035-V (059-1165) | 0.43 0.43 | 3.64 3.38 | 2.74 255| 1.72 1.66 | 67.88 64.86 | 10.37 10.63 | 10.67 11.30 | 10.67 10.45
B4-e-037-V (058-1164) | 0.58 0.62 | 5.67 5.36 | 1.27 1.32| 7.69 7.75 | 42.13 39.67 | 7.73 7.73 | 9.34 10.36 | 9.34 10.23
B4-1-028-T (054-1160) | 0.56 0.56 | 6.06 597 | 1.93 1.73 | 11.68 11.38 | 123.20 117.94 | 18.73 18.82 | 21.59 21.95 | 21.58 20.82
B4-1-030-T (055-1161) | 0.57 0.50 | 6.05 6.05 | 1.65 1.55 | 8.53 812 | 116.27 108.47 | 20.68 21.12 | 22.14 20.41 | 22.14 23.10
B4-1-032-T (056-1162) | 0.58 0.58 | 5.97 559 | 1.67 1.49 | 39.14 36.14 | 117.17 104.89 | 19.33 21.98 | 19.44 18.87 | 19.44 19.19
B4-1-034-T (057-1163) | 0.58 0.58 | 6.05 6.17 | 1.47 1.43 | 21.43 19.71 | 118.96 118.06 | 20.42 18.67 | 19.82 21.74 | 19.81 20.25
B4-1-036-V (059-1165) | 0.55 0.56 | 5.68 5.25 | 1.34 1.18 | 4.21 4.15 | 109.22 9549 | 18.19 15.94 | 18.68 20.05 | 18.68 21.28
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Para los camiones grandes

Tabla 50: Incertidumbres para los factores de emisiones para los camiones grandes

Cco CO, HC NOx PM, PM, 5 PNy PNas
m m m. m.

- = b= b= ] | [E] | o [E]

A MC| A MC| A MC| A MC A MC A MC A MC A MC
CG-1-1-038-T (036-1141) | 0.20 0.20 [ 2.82 2.96 | 6.24 6.38 | 30.62 29.55 | 126.16  133.81 | 23.57 24.99 | 7177 76.72 | TL.76  69.66
CG-1-1-040-T (037-1142) | 0.23 0.20 | 2.89 2.61 | 6.10 629 | 23.67 2591 | 154.10 15347 | 38.99 39.10 | 2451 24.64 | 24.50 24.21
CG-1-1-042-T (038-1143) | 0.37 0.38 | 2.89 2.85 | 8.39 8.30 | 33.56 35.99 | 588.00  536.50 | 244.98 232.55 | 42.79 4041 | 42.78  44.08
CG-1-1-044-V (040-1145) | 0.21 021 | 270 248 | 7.40 7.25 |41.87 47.21| 7424 7971 | 1546 13.85 | 11.05 11.28 | 11.05 12.62
CG-1-e-046-V (039-1144) | 0.70 0.65 | 6.96 6.41 | 7.47 7.50 | 48.06 53.70 | 759.26  731.78 |211.15 181.79 | 148.51 160.14 | 148.49 144.52
CG-1-1-039-T (036-1141) | 0.84 0.78 | 6.75 7.17 | 12.98 15.10 | 45.05 46.34 | 1,050.66 1,073.02 | 251.36 250.17 | 121.38 120.14 | 121.35 121.59
CG-1-1-041-T (037-1142) | 0.75 0.76 | 6.69 6.33 | 11.42 10.80 | 35.69 38.73 | 1,018.35 1,054.41 | 236.10 210.63 | 116.07 116.43 | 116.04 106.70
CG-1-1-043-T (038-1143) | 0.79 0.74 | 6.55 7.01 | 12.40 13.69 | 55.65 51.80 | 928.50  873.01 |217.63 214.43 | 108.93 109.65 | 108.91 114.97
CG-1-1-045-V (040-1145) | 0.43 0.48 | 570 5.70 | 11.47 10.44 | 80.60 78.02 | 600.61  558.67 | 130.24 126.09 | 73.43 74.67 | 73.41 78.63
CG-2-1-071-T (045-1150) | 0.40 041 | 2.83 2.72| 0.60 0.66 |26.71 27.57 | 1581  17.79 | 2.93 264 | 384 381 | 384 398
CG-2-1-073-T (046-1151) | 0.39 0.39 | 2.93 3.42 | 055 0.55 | 2553 22.96 | 1273 1251 | 248 254 | 3.66 392 | 3.66  3.70
CG-2-1-075-T (047-1152) | 0.40 0.36 | 2.86 2.92 | 0.56 055 | 25.28 26.88 | 13.74  14.77 | 2.58 282 | 371 383 | 371  3.68
CG-2-1-077-V (049-1154) | 0.41 0.44 | 2.83 287 | 0.64 0.65 |23.96 24.93| 1502 1615 | 2.82 257 | 408 361 | 408 371
CG-2-0-079-V (048-1153) | 0.67 0.66 | 5.88 6.08 | 0.56 0.50 | 22.44 22.85| 20.02  20.16 | 4.56 440 | 7.05 648 | 7.05  7.08
CG-2-1-072-T (045-1150) | 0.60 0.61 | 578 5.17 | 0.58 053 | 17.39 16.97 | 3547  37.37 | 7.18 697 | 11.16 10.83 | 11.16 12.40
CG-2-1-074-T (046-1151) | 0.59 0.53 | 5.74 549 | 053 0.50 | 14.37 14.02 | 3674 3269 | 7.03  7.54 | 10.36 10.38 | 10.36  9.02
CG-2-1-076-T (047-1152) | 0.60 0.53 | 576 5.63 | 0.53 0.54 | 15.67 17.58 | 3588  36.02 | 7.13  7.12 | 11.02 1226 | 11.02 11.24
CG-2-1-078-V (049-1154) | 0.55 0.61 | 492 514 | 058 0.60 | 19.75 22.86 | 24.65 2358 | 512 518 | 872 957 | 872 854
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Para los camiones pequenos

Tabla 51: Incertidumbres para los factores de emisiones para los camiones pequenos

Cco CO, HC NOx PMy, PM,; PNy, PNas
g my mg mg mg # #

el | R | b= b= i) | x20" {n} X107 {m}

A MC A MC A MC A MC A MC A MC A MC A MC

CP-1-4-047-T (087—1196) 022 0231294 263|776 753 069 0.63 |42.86 4393 | 7.77 6.98 | 14.22 12.20 | 14.21 14.31
CP-1-/-049-T (088-1197) | 0.23 0.22 | 2.93 2.67 | 814 852 | 0.70 0.64 |41.17 38.17 | 7.76  7.26 | 16.93 17.84 | 16.93 15.83
CP-1-/-051-T (089-1198) | 0.23 0.23 | 2.97 3.14 | 8.70 8.23 | 0.71 0.82 | 54.99 58.97 | 10.19 11.03 | 21.76 22.28 | 21.76 20.73
CP-1-1-053-T (090-1199) | 0.24 0.24 | 291 3.23 | 842 8.12 | 1.31 1.37 | 46.48 46.51 | 8.52 8.44 | 15.62 13.66 | 15.62 15.39
CP-1-1-055-T (091-1200) | 0.23 0.23 | 2.85 2.76 | 7.56 7.73 | 0.61 0.64 |43.79 37.07 | 7.98 7.47 | 1440 13.92 | 1440 14.00
CP-1-4-057-T (092-1201) | 0.22 0.22 | 2.84 2.52 | 8.14 8.29 | 0.61 0.55 | 39.82 4273 | 7.59 6.85 | 15.13 13.96 | 15.13 14.85
CP-1-4-060-V (094-1203) | 0.22 0.23 | 2.87 2.71 | 7.43 6.93 | 0.61 0.63 | 35.96 34.02 | 6.65 7.11 | 13.13 13.38 | 13.13 12.35
CP-1-e-059-V (093—1202) 0.33 0.33 589 586|582 5.78| 091 0.86 | 23.61 23.02 | 8.33 7.80 | 15.98 17.31 | 15.98 17.02
CP-1-7-048-T (087—1196) 0.31 034|644 6.59 | 881 9.45| 0.78 0.83 | 67.78 7837 | 12.94 13.00 | 18.02 19.01 | 18.02 17.29
CP-1-1-050-T (088—1197) 0.28 0.29 | 6.37 6.18 | 7.20 7.04 | 0.79 0.83 | 55.32 60.32 | 10.39 9.99 | 14.21 14.92 | 14.21 15.93
CP-1-1-052-T (089—1198) 0.30 0.29 | 6.44 6.16 | 9.20 9.40 | 0.81 0.67 | 67.09 67.22 | 1297 13.99 | 17.11 16.66 | 17.11 17.03
CP-1-1-054-T (090—1199) 0.30 0.29 | 6.33 6.08 | 893 9.57 | 1248 12.04 | 66.06 67.94 | 12.63 13.08 | 15.00 15.44 | 15.00 14.47
CP-1-1-056-T (091—1200) 0.29 031626 6.04|809 738| 074 0.79 | 56.59 61.15| 10.72 10.58 | 12.64 12.21 | 12.64 11.43
CP-1-1-058-T (092—1201) 029 035|631 7.04|791 746 | 0.73 0.78 | 56.19 53.20 | 10.75 10.28 | 13.51 11.68 | 13.51 14.70
CP-1-1-061-V (094—1203) 0.28 0.2716.09 6.35]|9.00 893 | 0.72 0.65 | 59.42 57.41 | 11.38 10.51 | 13.88 13.90 | 13.88 13.72
CP-2-1-062-T (098-1207) | 0.27 0.27 | 2.68 2.95 | 1.55 1.63| 0.76 0.80 | 11.17 11.11 | 1.82 1.94 2.41 2.36 2.41 2.75
CP-2-1-064-T (099-1208) | 0.27 0.22 | 2.64 2.47 | 1.58 1.47| 0.74 0.59 9.62 9.79 1.69 1.70 2.31 2.34 2.31 2.13
CP-2-/-066-T (100-1209) | 0.27 0.31 | 2.63 2.67 | 1.60 1.69 | 0.74 0.72 | 10.62 9.72 1.81 1.79 237  2.36 237 211
CP-2-1-069-V (105—1214) 0.26 0.26 | 2.47 2.63 | 1.57 159 | 0.72 0.66 8.85 9.13 1.43 1.34 2.01 2.14 2.01 1.95
CP-2-e-068-V (101—1210) 034 032|434 410|114 1.13| 094 0.98 6.27 6.89 1.11 1.28 1.38 1.40 1.38 1.35
CP-2-1-063-T (098—1207) 0.33 0.31 507 531184 1.66| 0.94 1.00 | 16.87 16.65 | 2.99 2.90 3.80 3.88 3.89 347
CP-2-1-065-T (099—1208) 0.31 032|517 507|182 1.75| 0.85 0.92 | 56.08 54.13 | 36.91 35.35 | 35.84 32.35 | 35.84 35.48
CP-2-1-067-T (100—1209) 0.32 035|501 440 1.78 1.71| 0.88 0.88 | 16.17 15.62 | 2.87 2.98 3.65 3.79 3.64 3.71
CP-2-1-070-V (105—1214) 0.32 028 |4.81 452|175 142 | 087 0.70 | 15.23 14.17 | 247 2.60 3.57  3.37 3.57 3.65
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Para las volquetas

Tabla 52: Incertidumbres para los factores de emisién para las volquetas

co CO, HC NOx PM;q PM,; PNy PNas
m m, m m,

el | | & [ e | xi0n [ | <0 [ ]

A MC| A MC A MC A MC A MC A MC A MC A MC

V1-/-080-T (065-1172) | 0.51 0.54 | 4.14 4.21 | 880 8.83 | 7.28 7.31 | 185.24 199.26 | 31.56 28.56 | 54.35 58.33 | 54.34 53.91
V1-]-082-T (066-1173) | 0.51 0.57 | 411 3.65 | 822 814 | 1.53 1.39 | 140.11 127.17 | 25.64 24.33 | 43.08 43.75 | 43.08 44.89
V1-]-084-T (067-1174) | 0.52 0.54 | 4.13 4.15| 7.65 7.71 | 1.42 1.36 | 125.02 11245 | 23.36 23.30 | 36.86 42.46 | 36.86 36.85
V1-e-086-V (068-1175) | 0.65 0.67 | 6.68 6.07 | 7.69 6.93 | 1.63 1.38 | 210.98 215.68 | 61.10 64.01 | 89.15 78.38 | 89.14 81.96
V1-1-081-T (065-1172) | 0.61 0.56 | 6.85 6.11 | 11.49 10.99 | 17.90 16.46 | 303.05 301.18 | 66.49 59.54 | 74.42 67.38 | 74.41 73.76
V1-1-083-T (066-1173) | 0.62 0.59 | 6.81 5.85| 9.47 8.89 | 3.28 3.28 | 275.87 218.74 | 59.89 60.24 | 68.04 64.04 | 68.03 67.14
V1-1-085-T (067-1174) | 0.64 0.59 | 6.85 6.47 | 9.17 874 | 1.56 1.54 | 290.36 303.19 | 64.83 62.24 | 71.63 68.43 | 71.63 66.90
V2-1-087-T (073-1180) | 0.47 0.53 | 2.91 2.81 | 2.80 2.83 | 1.39 143 | 21.17 18.62 | 4.00 3.70 | 11.26 12.46 | 11.26 12.23
V2-]-089-T (074-1181) | 0.46 0.52 | 2.87 2.89 | 2.85 2.76 | 1.27 1.40 | 1882 19.68 | 3.55 3.56 | 9.78 10.13 | 9.78 9.10
V2-]-091-T (075-1182) | 0.49 0.48 | 3.00 2.99 | 2.67 2.82 | 1.34 123 | 16.87 16.83 | 3.31 3.18 | 10.00 10.95 | 10.00 10.86
V2-1-093-T (076-1183) | 0.49 0.53 | 3.03 3.32 | 2.61 2.71 | 1.33 146 | 1539 16.73 | 2.93 3.02 | 8.62 896 | 861 9.29
V2-]-095-T (078-1185) | 0.47 0.46 | 3.01 3.25| 2.52 2.76 | 1.30 1.21 4.66 5.08 0.90 0.87 | 229 270 | 229 233
V2-]-097-T (079-1186) | 0.48 0.47 | 2.98 3.01 | 2.63 2.75 | 1.30 1.20 8.44 7.93 237 254 | 230 230 | 230 244
V2-1-099-T (080-1187) | 0.48 0.48 | 2.95 2.72 | 293 320 | 1.31 1.24 6.53 6.41 122 1.18 | 284 296 | 2.84 2.96
V2-1-101-T (081-1188) | 0.48 0.51 | 2.95 2.84 | 3.00 3.20 | 1.32 1.17 6.66 7.12 125 1.20 | 285 3.01 | 2.85 2.82
V2-e-103-V (077-1184) | 0.62 0.67 | 4.72 4.46 | 1.34 1.28 | 1.68 1.87 | 11.25 10.89 | 2,51 2.12 | 812 7.96 | 812 8.09
V2-1-088-T (073-1180) | 0.54 0.50 | 517 4.43 | 2.34 224 | 7.05 722 | 4740 4851 |23.93 2450 | 3.16 3.32 | 3.15 3.19
V2-1-090-T (074-1181) | 0.53 0.48 | 5.10 5.29 | 2.18 2.20 | 1.46 1.48 | 13.00 13.09 | 3.68 3.53 | 3.08 3.14 | 3.08 3.12
V2-1-092-T (075-1182) | 0.53 0.46 | 5.15 5.21 | 2.03 2.01 | 145 1.49 8.97 8.22 1.65 1.78 | 3.11 294 | 3.11 3.20
V2-1-094-T (076-1183) | 0.54 0.45 | 515 5.19| 2.17 1.90 | 1.47 1.48 9.79 9.46 1.88 198 | 283 273 | 283 2.54
V2-1-096-T (078-1185) | 0.54 0.55 | 5.15 5.27 | 1.87 1.67 | 1.48 1.31 6.29 6.86 1.20 110 | 269 259 | 2.69 2.83
V2-1-098-T (079-1186) | 0.55 0.49 | 5.17 4.74 | 2.01 1.92 | 1.51 1.45 | 114.89 121.50 | 38.87 40.25 | 4.78 4.85 | 4.77  5.07
V2-1-100-T (080-1187) | 0.54 0.52 | 5.12 4.76 | 2.06 2.06 | 1.48 1.30 | 10.13 10.43 | 1.77 1.76 | 3.25 2.96 | 3.25 3.17
V2-1-102-T (081-1188) | 0.55 0.47 | 510 4.85| 2.15 2.06 | 1.49 1.42 9.45 9.43 1.68 1.65 | 3.17 287 | 3.17 3.07

A.5. Flujos para estimar de pruebas

Este anexo presenta los flujos para estimar los datos MV a través de los diferentes modelos

creados en la investigacién. También presenta los errores de estimacion para las pruebas validacion.

A.5.1. Metodologias de estimacion
Bajo enfoque de clasificacién

Se presenta en la figura 41 el flujo para regresiéon con modelos de referencia, y en la figura 44

con modelos ML, es decir, modelos creados a partir de agrupamiento de los datos.

148



MOVES 2002, IVE 2005, MOVES 2015
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Figura 41: Flujo de estimacion para pruebas MV utilizando modelos de referencia con enfoque de

clasificacion
Modelo
estandarizacion 1 g
AMVA 2023 XGB g AMVA 2023 XGB
Datos modo de
conduccion 1 J @
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{ ; KMeans 1
Asignacion P ~ . Asignacion
emisiones K ¥ K emisiones
>Eb> i N <o
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Figura 42: Flujo de estimacién para pruebas MV utilizando modelos de Affinity Propagation y

K-Means con enfoque de clasificacién
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Bajo enfoque de regresion

Se presenta en la figura 43 el flujo para regresién con modelos de referencia, y en la figura 44
con modelos ML, es decir, modelos creados a partir de arboles de decisién.

MOVES 2002, IVE 2005, MOVES 2015
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grupo y modelo

{x Jx<
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Figura 43: Flujo de estimacion para pruebas MV utilizando modelos de referencia con enfoque de

regresiéon
AMVA 2023 XGB
DE;ZT:SZ:: CO—e Asignacién emisiones
A con XGBRegresor
Mejormodelo &85 | | .
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Mejor modelo o
XGBRegresor n o

Figura 44: Flujo de estimacion para pruebas MV utilizando modelos XGBRegressor de datos con

enfoque de regresion
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A.5.2. Errores de estimacion para pruebas de validacién

Bajo enfoque de regresién

Tabla 53: Errores de estimacién para los vehiculos B1 y B2 con un enfoque de regresién

mco Mco, Mmuc MNOx mpario mpm25 npaio npMm25
Fa | Modelo Ger  Gev  Gvr | Ger  Gov Ger  Gev  Gvr | Ger Gov Gvr | Ger Gev  Gvr | Ger  Gou Geu sve | Ger  Gev  Gyr
9 | AMVA XGB 0.00 7493  0.00 0.00  28.11 0.00  15.00  0.00 0.00  110.03  0.00 0.00  104.90  0.00 0.00  82.39 40.81 0.00 0.00  39.09  0.00
AMVA 10% CR | 34.89 -21.87 -4.83 | 2224 -20.85 -0.00 -64.16 -38.96 | 119.63 43.65 27.75 16.45  16.66 | 24.81  3.63 -29.32 -34.86 | 29.95 -29.30 -34.83
AMVA 10% CU | 39.39 51.28 5144 | 25.20 30.70 8.08 1148  7.95 |124.87 126.00 127.65 3334 40.60 | 2547 34.05 35.00 3574 | 31.64 34.99 p
AMVA 10% VR | 3481  1.37 5140 | 22.80 3.50 592 -51.81 11.07 |121.54 75.01 124.83 4546 3245 | 19.86 34.18 -33.80 3026 | 28.13 -33.72 30.24
AMVA 5% CR 4833 55.84 | 3046 31.97 893  6.98 1110 | 132.16 12745 132.38 39.52 4826 | 31.31 3861 35.31 40.51
AMVA 5% CU 5436 55.00 | 28.62 33.89 8.62 9.79 | 129.93 130.51 132.83 41.02 4887 | 29.56  39.75 38.65 40.80
AMVA 5% VR 4311 54.81 | 28.10 2645 8.19 9.57 | 129.17 118.01 132.70 3828 4832 | 29.54 3526 28.17 41.01
IVE 2005 69.29  68.63 | 51.01 48.83 15.43 20.35 | 165.23 150.67 162.75 2 65.89 | 57.10  63.91 62.30 65.96
MOVES 2002 66.15  67.92 | 37.58 46.46 10.45 15.58 | 140.09 146.08 152.72 59.49 | 45.35 54.44 56.78 61.27
10 | AMVA XGB 19.35  0.00 0.00  -1.27 0.00 0.00 0.00 6519  0.00 0.00 0.00  0.15 -8.24 0.00
AMVA 10% CR -1152 -5.59 | -29.73 -24.38 -4.40  -26.90 -18.06 | 9.19  13.74  13.50 -22.06 | -40.10 -29.19 -37.87 -36.46
AMVA 10% CU -1.37 144 | -30.50 -20.46 -0.90 -112 -2.98 848  20.76  23.68 -25.20 | -41.20 -31.05 -35.00 -32.93
AMVA 10% VR -17.37  -1.48 | -32.68 -28.85 -2.07 5.65 559 21.06 -20.87 | -44.35 -27.81 -48.36 -35.96
AMVA 5% CR 3.68 7.70 | -2591 -13.75 1.03 1432 2925 32.26 -17.31 | -36.83 -23.68 -28.08 -25.51
AMVA 5% CU 2.38 555 | -27.71 -16.78 -0.89 | 12.08 2538 28.32 -19.53 | -38.22 -26.42 -31.18 -28.90
AMVA 5% VR 0.58 545 | -28.08 -16.68 -1.17 =515 -0.94 | 1157  24.75  28.37 -19.93 | -38.50 -25.11 -30.83 -28.89
IVE 2005 7.23 843 |-16.33 -6.83 463 737 7.26 26.18  35.66 5236 | -32.55 -16.60 -18.36 |-29.88 -17.42 -17.76 -13.01
MOVES 2002 7.45 10.10 | -18.47 -6.36 393 528 5.22 23.09 3806 4290 |-31.73 -20.21 -19.16 |-31.51 -20.75 -21.23 -18.52
15 | AMVA XGB -7.33 0.00 0.00  48.09 0.00 -20.09  0.00 0.00  230.05 0.00 0.00 5880  0.00 0.00  71.02 49.90 0.00
AMVA 10% CR -34.57  -49.35 | 29.79  13.44 -39.97 -4047 -47.28 | 252.12 185.65 195.14 | -0.81  6.78 -9.51 | 1811 14.14 16.88 -26.31
AMVA 10% CU . -18.30 -150.20 | 26.73  44.61 2 260.80 256.25 -14.39 | -9.03 1748 -118.53 | 13.78 33.03 38.83 -136.04 | 24.56 38.83 -136.04
AMVA 10% VR | -29.81 -18.49 -23.35 259.24  255.92 241.92|-10.12 17.66  5.85 1319 3348 40.09  29.70 29.70
AMVA 5% CR 24. -25.37  -50.68 274.26 21523 180.37 | 521 2257 -13.39 | 28.15 32.91 25.18  -28.50 -28.50
AMVA 5% CU -20.72 276.49 273.93 259.73 | -1.23  27.59 2208 | 21.48 44.28 48.38 4049 40.49
AMVA 5% VR -17.52 277.16 273.84 261.71| -0.37 27.90  19.68 | 22.55 44.67 4881 40.56 40.56
IVE 2005 -8.62 323.00 31817 305.23 | 25.64 58.67 4121 | 57.13 80.68 81.18  63.86 63.86
MOVES 2002 -11.25 290.47 290.52 280.15 | 22.78 56.27  41.83 | 4847 77.53 7271 64.35 64.35
16 | AMVA XGB 0.00 0.00  190.66  0.00 0.00  23.65 0.00 0.00  13.85 1.92 0.00 0.00
AMVA 10% CR -23.85 117.26  162.24 158.28 | -12.05  22.10 21.51 23 6.67 -1.78 -5.68 -5.68
AMVA 10% CU -80.38 110.27 12740 53.46 | -22.71 -1.22 -14.82 -20.26  -54.00 -54.00
AMVA 10% VR -32.16 11.51 129.16 128.89 | -22.08 -0.59 -13.94 -19.32 -20.48 -20.48
AMVA 5% CR -27.75 568 152.90 150.51 | -5.87  24.29  20.05 |-18.10 7.50 -3.56  -9.11 -9.11
AMVA 5% CU | -34.55 -17.31 21.15 14518 169.23 | -12.49  12.09 3292 | -23.79 -291 15.29 |-26.91 -10.51 6.51 6.51
AMVA 5% VR | -34.25 -25.95 21.42 144.83 147.86 | -12.09 12.14 13.07 | -23.54 -2.89 -1.85 | -26.53 -10.40  -9.76 -9.76
IVE 2005 -25.07 -19.55 141.94 16945 175.83 | 10.35 40.57  32.08 106 2508 19.85 | -9.08 9.74 6.85 6.85
MOVES 2002 -18.14 | -14.27  0.37 -9.95  -16.05 -15.71 | 140.96 170.61 171.12 | 8.32 37.82 29.48 -1.98  22.46 15.91 -9.94 8.16 417 -9.94 8.17 4.17
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Tabla 54: Errores de estimacién para los vehiculos B3 y B4 con un enfoque de regresiéon
meo Mco, myc MNOx mpaio Mpym2s npaio npM25

ka | Modelo Ger  Gev  Gvr | Ger Gev Gvr | Ger Gev  Gug Ger Gev Gvr Ger  Gev Gvr | Ger Gov Gvr | Ger Gov Gvr | Ger Gov  Gug
25 | AMVA XGB 0.00 -5.81 0.00 0.00 27.22  0.00 0.00 -17.47  0.00 0.00 10.88 0.00 0.00 51.61  0.00 0.00 4275  0.00 0.00 1475  0.00 0.00 14.85  0.00
AMVA 10% CR | -35.72 -94.63 -93.69 | 3.74 -39.94 -41.38 |-49.35 -79.13 -75.09 4.48 -36.84  -39.08 | -11.27 -38.58 -18.87 | 0.04 -42.03 -52.19 | -9.93 -64.90 -69.81 | -9.93 -64.91 -69.81
AMVA 10% CU | -26.86 -13.10 718 17.14 1699 | -39.26 -27.75 -33.18 7.35 12.41 13.03 -5.02  10.75 753 | 1049 17.20 17.66 | -0.62 77 -0.63 77 3.61
AMVA 10% VR | -26.10  5.05 -1642 | 7.85 4029 19.17 | -39.04 -10.49 -28.65 7.84 36.65 14.92 | -4.35 30.82 11.67 | 10.30 39.77 20.30 | -0.03  32.04 -0.03 3204 7.08
AMVA 5% CR |-2821 2641 2851 | 1289 53.04 61.34 | -41.10 0.33 2.99 12.33 44.22 55.20 0.01 5894 60.80 | 13.85 67.95 86.33 | 0.37  50.58 0.36  50.58 59.28
AMVA 5% CU | -25.53 -13.45 -15.38 | 12.05 2344 22,19 | -38.44 -27.44 -28.43 | 11.78 18.89 17.44 0.52 18.88 21.08 | 15.01 25.88 2749 | 269 11.22 2.69 11.22  10.51
AMVA 5% VR |-29.14 -15.89 -18.08 | 9.66 24.00 20.85 | -41.63 -27.68 -30.29 9.72 19.60 16.28 -1.14 16.72  19.50 | 12.88 23.84 25 -0.49  9.34 -0.50  9.34 8.52
IVE 2005 -18.00 -3.57  -T7.41 | 34.38 44.03 41.94 | -33.86 -18.24 -18.75 | 33.49 37.99 36.98 1.87 4024 4448 | 29.73 46.81 4 18.72  28.16 18.72 2816  28.56
MOVES 2002 -22.26 -10.71  -8.20 5.60 43.45  40.60 | -35.12 -30.13 -27.53 | 23.17 37.40 33.72 21.39  29.86 34.17 | 33.40 35.10 40.02 | 16.65 20.15 16.64 20.15 22.86

26 | AMVA XGB 0.00 -290  0.00 0.00 151 0.00 0.00 -4.54 0.00 0.00 -3.30 0.00 0.00 3435 0.00 0.00 2438  0.00 0.00  16.65 . 0.00 1548  0.00
AMVA 10% CR | -2.08 -24.25 -24.24 | -27.61 -18.88 -16.93 | 21.92 -11.39 -9.05 -36.17  -2892  -2721 | -5.84 6.31 12.78 | -6.86  2.30 1.46 |-10.18 -12.49 -12.18 | -10.18 -12.49 -12.18
AMVA 10% CU | -0.45 -1.90 -3.54 -17.23 | 2746 12.92 9.94 -38.37  -30.33  -2745 | -9.36  0.40 256 | -9.38  -0.82 1.56 |-10.88 -6.86 -5.86 |-10.88 -6.86 -5.86
AMVA 10% VR | -2.72  -21.04 -1.86 -16.98 | 22.83  -3.14  13.67 | -39.06 -30.14  -27.20 |-10.16 9.88 4.20 |-10.53 527 2.68 |-13.06 -8.67 -4.88 |-13.06 -8.67 -4.88
AMVA 5% CR 290 2264 23.08 1.35 | 2992 4183 4351 | -31.91 -15.28  -11.66 1.08 2931 3136 | 0.08 26.51 31.60 | -4.07 1817 21.71 | -4.07 1817 21.71

1.23 119 0.30 -11.07 | 2791 1641  15.02 | -33.52  -24.17  -2246 | -0.85 14.55 17.56 | -1.73 11.87 14.12 | -6.05 1.62 5. 1.62 2.86

0 -0.59  0.82 2.05 -10.17 | 2491 16.81 17.85 | -34.15  -21.51 -21.67 | -0.41 1623 17.62 | -1.90 13.68 4.13 4.13 4.10

IVE 2005 -1.26 -022 -0.10 028 | 27.95 2230 2323 | -27.31 -15.02  -12.42 4.58 2742 3207 | 442 2111 12.44 1244 16.24
MOVES 2002 1.60 0.28 2.82 0.02 | 2927 1397 17.30 | -28.36 -14.25 -13.10 7.16 2233 27.18 | 5.08 17.05 8.77 877  12.39

35 | AMVA XGB 0.00 -1424  0.00 0.00 0.00 2383  0.00 0.00 632.32 0.00 0.00 -5.76  0.00 0.00  -3.22 9.93 8.89 0.00
AMVA 10% CR | -21.20 -25.09  1.00 38.57 | -6.46  -6.28  25.69 | 983.00 970.04 99324 | -7.49 -839 -10.52 | 13.20  9.46 48.44 48.45  40.95
AMVA 10% CU | -21.82 -8.38 100.85 -11.38 | <292 611 12330 | 966.79 92491  612.85 | -10.18 2.58 -23.79 | 10.54 19.29 47.75 47.76  -53.87
AMVA 10% VR -17.26 30.88 | -3.09 4.06 -2.79 | 975.14  927.35  917.63 | -9.50 4.25 443 | 1273 21.95 47.53 47.54 4740
AMVA 5% CR 2.60 13.38 | -2.38  -51.11  21.78 | 994.05 766.43 798.33 | -5.11 -2291 -6.62 | 16.18 -4.84 14.85 14.86  14.45
AMVA 5% CU -5.98 37.06 | -0.79 7.75 12.26 | 991.25 954.26 95732 | -6.96  8.93 9.10 | 14.81 26.16 54.88 54.89  49.66
AMVA 5% VR -11.90 32.22 | -4.53 5.15 4.22 967.95  932.85  920.15 | -8.64 7.7 7.87 12.33  23.60 51.19  48.94 51.20  48.95
IVE 2005 -5.53 50.61  47.00 | 7.14 19.97 1891 | 1130.63 1036.18 1019.92 | 6.57 13.88 15.79 | 32,52 32.33 71.00  66.62 71.01  66.63
MOVES 2002 1.87 5047 5249 | 3.64 14.66  14.03 | 1052.32 1018.08 1025.90 | 7.41 14.44 1454 | 2793  32.39 64.09  63.43 64.10 63.44

36 | AMVA XGB 0.00 -8.51 0.00 0.00  49.25 0.00 0.00 527.53 0.00 0.00 22,60 0.00 12.23 -4.94  0.00 -5.44  0.00
AMVA 10% CR 0.79 -8.64 -1.95 | 57.37 61.27 T73.62 | 237.51 298.98  325.02 12.38 X 0.11 -3.89 272 -3.90 272
AMVA 10% CU 38.21 -17.98 -16.04 | 60.91 53.46 145.10 | 232.08 265.64  265.86 -3.71 | -17.80 -10.96 -13.23 | -20.12 -16.20 -28.32 -16.20 -28.31
AMVA 10% VR -10.08 | -27.44 -17.52 -12.77 | 62.16  55.89  52.66 | 236.01  269.45  286.09 0.15 |-17.57 -9.95 -15.55 -10.88 -15.55 -10.88
AMVA 5% CR -0.86 | -22.46 -14.08 -7.58 | 64.63 2040 7258 | 24852 277.59  301.52 347 |-12.11 -8.26 -13.85  -9.19 -13.85  -9.19
AMVA 5% CU -3.86 | -23.64 -12.83 -3.84 | 64.06 54.06 65.65 | 24524 283.78  317.61 8.87 |-12.76 -329  3.17 -9.48  -2.40 -9.48  -2.40
AMVA 5% VR -6.25 | -23.78 -11.93 -821 | 6440 61.13  59.99 | 246.19 289.63  301.61 720 [-13.33 -3.19 -0.01 -8.83  -5.40 -8.83  -5.40
IVE 2005 -6.15 | -12.86 -4.17 -1.57 | 77.92 76.58 73.49 | 278.37 298.07 315.98 7.82 | -6.80 -0.96 0.43 -1.04 045 -1.04 045
MOVES 2002 -1.98 | -13.63 -3.19 240 | 76.09 70.37 7177 | 27235 311.04 331.38 535 | -6.11  -2.09 -0.82 -6.18  -3.18 -6.18  -3.18

37 | AMVA XGB 0.00 0.00 -32.28 0.00 0.00 168.73  0.00 0.00 141.55 0.00 0.00 0.00 -18.44  0.00 -7.00  0.00 -7.76. 0.00
AMVA 10% CR -21.67 | -70.16 -55.69 -52.90 | -27.73  14.90 1.50 -34.59 -8.35 -1.14 -7.52 | -45.10 -7.86 -3.75 2.81 8.14 . 2.82 8.15
AMVA 10% CU 28.09 | -73.10 -69.57 -59.45 | -29.13 -31.41 67.44 | -39.74  -3499  -14.54 -31.82 | -49.96 -42.46 -32.95 -38.72  -33.83 | -43.3 -38.72 -33.82
AMVA 10% VR -49.53 | -73.14 -69.93 -68.64 | -27.98 -31.27 -36.06 | -39.32  -35.79  -32.43 -39.85 | -49.29 -42.96 -40.95 -39.61 -36.74 | -43.12 -39.61 -36.74
AMVA 5% CR -30.18 | -67.37 -63.05 -60.82 | -20.80 -57.01 -0.87 | -30.46  -23.09  -17.20 -34.88 | -42.54 -32.67 -26.31 -25.43 | -35.33 -26.30 -25.42
AMVA 5% CU -31.35 | -68.07 -63.89 -56.87 | -18.58 -22.59 -1.92 -30.25  -24.68 -7.87 -29.66 -28.77 -21.92 -28.77 -21.91
AMVA 5% VR -43.21 | -68.95 -64.95 -64.30 | -20.76 -23.37 -26.05 | -31.70  -26.53  -23.98 -35.11 | -44.33 -35.41 -30.55 -29.32 -30.54 -29.32
IVE 2005 -27.17  -29.46 | -49.72 -48.50 26.71 2853 1846 -0.80 -5.09 2.53 -32.91 | -24.86 -31.10 -13.05 -15.97 | -16.05 -13.05 -15.96
MOVES 2002 -23.97 -22.55 | -48.06 -48.64 17.24  13.92 9.91 -1.44 3.04 -35.56 | -22.75 -33.37 -19.76 | -15.46 -20.34 -19.76
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Tabla 55: Errores de estimacién para los vehiculos CG-1 y CG-2 con un enfoque de regresion

mco mpc MNOx mpaio mpm25 npMi0 npPM2,5
ka | Modelo Ger  Gev Gyr Ger  Gev Gvr | Ger Gov Gyvr | Ger Geu Gyr Ger Geu Gvr Ger  Gev Gyr | Ger  Gev Gy
44 [ AMVA XGB 0.00 33043  0.00 000 502 000 | 000 -551 000 | 0.00 69441 000 | 0.00 63238 0.00 | 0.00 39839 0.00 | 000 40509 0.00
AMVA 10% CR | 359.96 351.91 377.17 S15.08 -52.06 -30.92 | -0.63 -57.63 -50.53 | 561.26 572.08 686.99 | 826.12 603.70 76447 | 460.88 340.84 380.13 | 460.79 340.80 380.11
AMVA 10% CU | 360.82 395.95 405.13 362 -048  -114 | 469 200 097 [531.00 643.50 65353 | 870.56 88040 896.46 | 492.92 498.30 505.48 | 492.83 49832 505.41
AMVA 10% VR | 356.58 377.25 394.42 696 -16.35 -3.92 | 253 2002 -2.08 | 52843 62675 640.94 | 85548 82394 870.32 | 482.79 43541 486.55 | 482.70 435.30 486.49
AMVA 5% CR | 390.24 475.64 468.83 -5.26 737 | 571 284 -9.34 | 59347 77675 786.70 | 912.92 1013.66 1019.05 | 518.79 564.17 53174 | 51870 564.11 531.72
AMVA 5% CU | 372.09 420.99 436.04 -1.89 132 | 455 353 2.99 10 T04.14  710.98 | 901.85 94688  960.67 | 501.71 532.11 538.63 | 501.62 532.05 538.57
AM 5% VR | 369.53 437.72 423.54 -4.30 -1.73 3.24 -0.39  -0.28 | 551.52  711.82  697.12 888.45 931.19  935.44 | 493.06 523.21 518.00 | 492.97 523.16 517.94
IVE 2005 48633 67229 68251 9.56 1283 | 1110 556 3.50 | 735.22 110210 1113.05 | 1159.00 1468.14 1496.22 | 626.72 797.80 81177 | 626.63 797.79 S811.78
MOVES 2002 | 443.10 55423 546.53 0.95 393 | 820 896  7.99 | 66201 89218 870.68 | 1036.02 1197.00 1195.87 | 57150 683.90 693.06 | 57141 683.86 693.03
45 | AMVA XGB 24387 0.00 0.00 000 | 000 -318 000 | 0.00 17830 000 | 0.00 23015 000 | 0.00 14758 0.00 | 0.00 0.00
AMVA 10% CR 142.05 144.46 -28.21 -15.27 | -57.52 -48.18 -47.69 | 28.28 89.84 93.51 46.11 112.45 116.94 19.59  74.04  76.35 19.59 76.36
AMVA 10% CU 99.50  103.80 -28.86 1694 | 5837 -47.85 -47.82 | 17.75 5513 57.27 | 3540 7536 78.23 | 1274 4581 47.60 | 12.74 47.69
AMVA 10% VR 125.04  100.43 -20.89 -1843 | -58.82 -46.06 -48.81 | 17.24 5447 | 3422 99.02  TAT6 | 1164 6343 4427 | 11.64 44.28
AMVA 5% CR 160.88  161.60 -25.42 9.28 | -56.00 -43.28 -43.18 | 32.82 10403 | 53.18 13443 13833 | 25.75 9186 94.88 | 25.75 94.89
AMVA 5% CU 122,00 123.63 -26.09 1279 | -56.95 -45.75 -45.67 | 28.86 7477 | 4816 96.06 9738 | 2115 6131 6238 | 2116 62.39
AMVA 5% VR 137.29 116.41 27.74 -15.34 | -57.65 27.22 69.44 | 4555  100.54  90.08 | 1866 7122 55.95 | 18.66 55.95
IVE 2005 235,88 241.67 6.20 | -55.96 -42.91 -41.15 | 39.40 160.35 160.74 | 66.66 22260 237.36 | 37.60 161.77 180.14 | 37.61 180.19
MOVES 2002 188.35 183.53 8.25 | -54.30 -41.80 -40.58 | 45.95 12098 11391 | 7215 16530 164.98 | 39.48 11824 125.06 | 30.49 125.09
46 | AMVA XGB -13.86 0.00 | 0.00 000 | 0.00 000 | 000 -1477 000 | 0.00 0.00
AMVA 10% CR -54.37 -17.82 | 7145 -31.88 | -72.54 4835 | 7934 6231 -6141 | -79.34 6141
AMVA 10% CU 3414 | -73.08 -54.50 6620 | -81.76 -74.85 -74.62 | -81.76 7462
AMVA 10% VR -35.46 | -73.29 6710 | -81.88 -71.30 -75.36 | -81.88 -75.36
AMVA 5% CR 18,05 -21.10 | -69.92 7745 -56.93  -56.56 | -T7.45 -56.56
AMVA 5% CU 2813 -71.89 69.82  -69.78 | -79.80 69.78
AMVA 5% VR -57.88 -58.50 -21.45 7253 -65.67 -T1.46 | -80.45 7146
IVE 2005 -36.23 4255 -7.29 -63.27 2480 2157 | -70.12 -43.66 -31.17 | -70.12 3116
MOVES 2002 -38.84 -40.83 -10.38 -61.25 2874 -30.82 | -66.04 -44.99 -42.66 | -66.04 42,65
77 | AMVA XGB 84.26 10.61 0.85 0.00 000 | 000 2106 2235 000 | 000 820 0.00 | 0.00 0.00
AMVA 10% CR 11.06 32.96 -30.38 -45.05 4153 | 029 1312 27.32 3308 | 6807 5265 6118 | 68.08 61.18
AMVA 10% CU 21.92 34.48 20.75 4573 -36.51 | -5.48  9.01 2839 2887 | 69.69 61.94 6270 | 69.71 62.71
AMVA 10% VR 2165 34.04 21.09 -45.67 -36.65 | -4.57 847 27.57  27.66 | 7093 60.88 6147 | 70.95 61.48
AMVA 5% CR 19.05 41.95 -24.39 -44.53 -35.56 | 0.86  18.41 3844 4436 | TLOO TLO5 8062 | 71.01 80.63
AMVA 5% CU 23.03 37.88 -19.86 44,67 3550 | -4.02 1345 3356 35.02 | 7224 6758 6922 | 72.25 69.23
AMVA 5% VR 23.37 36.17 -19.62 -15.02 35,78 | -4.65 1084 30.20 3206 | 7213 6404 6590 | 72.14 65.91
IVE 2005 2847 5443 -14.57 -38.43 3319 | 9.07  33.67 5021 6835 | 98.14 97.89 109.62 | 98.15 109.64
MOVES 2002 31.30 58.17 -17.88 -40.90 3136 | 848  34.36 60.01  GL59 | 8252 9907 10214 | 82.54 102.16
78 | AMVA XGB 7174 20.90 3.86 0.00 0.00 | 0 89.11 8444 000 | 0.00 56.19 000 | 0.00 0.00
AMVA 10% CR 30.39 474 -16.11 -19.86 -5.36 33 20.28 1577 1778 | 2176 6.10 2176 7.8
AMVA 10% CU | 6.73 2345 -6.00 -18.64 -23.12 1051 | -17.87 541 -6.80 -25.90 -6.91
AMVA 10% VR | 7.20 23383 -6.61 -18.23 41 1058 | -17.02 4.8 773 9 | -25.04 7,99
AMVA 5% CR | 1331  33.92 9.03 -13.65 1778 125 | <1025 24.77 1228 1679 | -20.68 1228 16.79
AMVA 5% CU 9.97 28.61 -0.13 -15.30 -21.21 -6.69 | -14.94 13.83 1.15 2.32 -24.11 1.15 2.32
AMVA 5% VR | 918 2801 -2.86 -15.36 2231 787 |-16.15 961 291 212 | 2473 2091 212
IVE 2005 19.65  38.71 17.44 6.86 259 | -11.94 242 | -7.96 3691 2018 40.04 | -1413  20.18  40.04
MOVES 2002 20.05  40.63 18.28 -8.85 -11.60 3.18 -5.84 36.59 25.71 29.05 | -15.86  25.71 29.05
79 | AMVA XCGB 0.00 122.03 -10.44 30458 0.00 | 0.00 -2389 0.00 | 0.00 2311 7546 0.00 | 000 7370 0.0
AMVA 10% CR | -43.71 -31.84 -58.60 2401 2534 | -73.17 -26.05 2876 -28.16 | -57.08 -28.76 -28.16
AMVA 10% CU | -46.96 -42.59 784 5.04 |-75.50 -48.40 6014 -48.40 -49.67
AMVA 10% VR | -47.92  -44.09 506 2.25 | -75.83 -50.96 60.64 5096 -52.06
AMVA 5% CR | -38.91 -26.72 3028 37.04 | -70.44 -18.89 5308 -18.88 -13.59
AMVA 5% CU | -44.26 -38.37 1477 13.59 | -T4.19 g 8 . -39.90 5854 -30.90 -39.75
AMVA 5% VR | -46.50 -41.31 1046 8.67 | -75.33 24 426 .36 -45.48 6048 -45.48 -45.87
IVE 2005 -0.56  -5.04 70.40 8636 | -50.39 -59.80 -56.15 | -2847  7.80 E 19.35 2491 1936 2583
MOVES 2002 -2.78 1.58 69.96  79.66 | -51.49 -61.61 -56.70 | -19.32 30.61 -29.10 23.65 7.7 -32.32 3351 2230 | -32.31  33.52 2231
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Tabla 56: Errores de estimacién para los vehiculos CP-1 y CP-2 con un enfoque de regresion

mco mco, muc MNOx mpno mpm25 npmio npm2s

ka | Modelo Ger  Gev  Gyvr Gev  Gvr | Ger Geov Gyvr | Ger Geov  Gyvr | Ger  Gew Gev  Gvr | Ger  Gev  Gvr | Gor  Gov Gy
59 | AMVA XGB 0.00 -54.84 0.00 -50.47  0.00 0.00 -33.80 0.00 0.0 -100.0 0.0 0.00  -60.05 -72.07 0.00 0.00  -52.96  0.00 0.00  -52.90  0.00
AMVA 10% CR 28 -59.07 -59.73 -60.61 -58.46 | -60.32 -54.01 -55.71 | -100.0 -100.0 -100.0 | -56.59 -51.17 -72.67 -70.08 B -66.11 | -71.53 -68.26 -66.11
AMVA 10% CU | -61.83 -60.69 -60.34 -61.88 | -57.16 -51.66 -57.59 | -100.0 -100.0 -100.0 | -55.04 -44.27 -68.79 -71.89 -68.09 | -69.74 -63.92 -68.09
AMVA 10% VR | -64.67 -62.28 -74.39 -67.64 | -60.92 -66.70 -60.95 | -100.0 -100.0 -100.0 | -60.44 -60.62 -82.02  -74.91 S7112 | -72.98  -79.15  -T1.12
AMVA 5% CR | -61.66 -57.14 -60.13  -55.28 -54.25 | -100.0 -100.0 -100.0 | -53.43 -47.28 -71.00  -61.50 -61.24 | -69.44 -66.36 -61.24
AMVA 5% CU | -59.31 -56.70 -56.79  -55.27 -53.49 | -100.0 -100.0 -100.0 | -50.90 -40.88 -71.70  -66.84  -62.51 -62.09 | -67.03 -61.81 -62.09
AMVA 5% VR | -64.47 -62.91 -57.11 -66.93 -60.89 | -100.0 -100.0 -100.0 | -59.50 -48.28 -76.64  -69.21  -T4.87 -71.04 -64.05 -71.04
IVE 2005 -53.35 -60.22 -47.94 -51.26 -50.22 | -100.0 -100.0 -100.0 | -40.08 -33.92 -65.49  -62.25 -67.49 -62.38 -54.41  -62.38
MOVES 2002 -52.73 -54.26 -45.60 -49.54 -51.52 | -100.0 -100.0 -100.0 | -38.93 -29.20 -64.70  -59.82  -55.79 -57.38 -54.30  -57.38

60 | AMVA XGB 0.00 0.00 76.52  0.00 0.00 0.0 -100.0 0.0 0.00 4255 0.00 46.05 0.00 0.00 . 15.68  0.00
AMVA 10% CR | -26.03 -31.08 512 27.98 -6.77 | -100.0 -100.0 -100.0 | -11.87 -34.35 -0.18 -36.50 -7.07 -22.50 | -18.09 -44.33 -22.50
AMVA 10% CU | -23.78 -11.85 66.04  55.02 9.83 |-100.0 -100.0 -100.0 | -11.31  22.60 2.84 30.31 20.69 0.56 B 6.01 0.56
AMVA 10% VR | -27.16 -15.10 -38.95  45.40 525 |-100.0 -100.0 -100.0 | -16.43 -21.20 -3.55 -40.71 14.35 -5.10 -44.64  -5.10
AMVA 5% CR 25.38 -14.96 27.02  55.88 6.82 |-100.0 -100.0 -100.0 | -11.22 -9.45 1.52 -7.26 23.20 -1.22 -20.36  -1.22

.83 -12.36 67.42  59.76 10.28 | -100.0 -100.0 -100.0 | -11.23  21.21 2.37 29.00 24.99 1.29 4.58 1.29

0 -25.72 -13.95 61.93  49.06 791 7.20 |-100.0 -100.0 -100.0 | -14.57 -7.52 -1.11 5.41 16.19 -297 | -16.29 -12.71 -2.97

IVE 2005 -21.19 -11.66 79.31 7263 19.59 17.07 | -100.0 -100.0 -100.0 | -7.49  25.81 8.79 34.79 28.98 10.78 | -9.00 11.61 10.78
MOVES 2002 3.32 -10.15 7884 69.98 14.78  9.81 |-100.0 -100.0 -100.0 | -6.21 27.50 7.40 35.71 33.55 436 | -11.82 7.87 4.36

61 | AMVA XGB 0.00 0.00 -3.19  0.00 2.02 0.00 0.0 -100.0 0.0 0.00 13.45 0.00 8.30 0.00 0.00 0.00 8.02 0.00
AMVA 10% CR | -25.98 -22.83 -27.88 -14.86 -19.27 -10.15 | -100.0 -100.0 -100.0 | -5.99 -16.11 -12.14 -22.75 -1.02 A 4.70 391 -17.05 4.70
AMVA 10% CU | -24.89 -18.34 -18.56  -13.99 -5.38  -6.35 | -100.0 -100.0 -100.0 | -4.31 8.52 -9.87 0.89 3.31 6.93 10.80  11.49 6.93 10.80  11.49
AMVA 10% VR | -28.08 -21.69 1747 -21.16 3716  -11.24 | -100.0 -100.0 -100.0 | -10.29  66.03 -16.05  62.77 -3.88 -0.82  85.96 3.20 -0.82  85.97 3.20
AMVA 5% CR -15.96 -20.52  -8.08 -8.87 -3.76 |-100.0 -100.0 -100.0 | -3.74 3.66 -10.09 -4.49 15.54 6.46 4.18 19.25 6.46 4.18 19.25
AMVA 5% CU -16.41 -16.75  -8.56 -4.65 -3.80 |-100.0 -100.0 -100.0| -1.99 9.79 -8.30 2.04 14.05 8.19 11.59  17.96 8.19 11.59  17.96
AMVA 5% VR -20.54 -9.01  -18.89 6.35 -9.33 |-100.0 -100.0 -100.0 | -8.38  21.71 -13.99  16.56 -2.00 230 3054 6.10 2.30 6.10
IVE 2005 -22.70 -14.62  -1.64 -1.83 0.02 |-100.0 -100.0 -100.0 | -1.48 8.55 -6.08 1.72 9.16 11.71 1 2420 | 11.71 24.20
MOVES 2002 -18.68 -14.08  -5.99 -3.29  -4.04 |-100.0 -100.0 -100.0 | -0.09 10.15 -6.18 2.85 16.08 | 10.74 12.62 18.92 | 10.74 18.92

68 | AMVA XGB 0.00  44.00 0.00 -7.90 0.00 41.07  0.00 0.0 -100.0 0.0 0.00 32748  0.00 0.00  1930.65  0.00 0.00 672.82  0.00 0.00  406.39  0.00
AMVA 10% CR | -42.81 -41.85 -43.59 -61.70  -60.55 -47.04 -47.17 | -100.0 -100.0 -100.0 | 48.73  95.00 110.01 | 125.35 156.03 188.80 | 59.70  93.28 102.73 | 59.71  93.29 102.74
AMVA 10% CU | -41.93 -37.96 -39.44 -64.90 -64.38 -41.66 -42.72 | -100.0 -100.0 -100.0 | 30.02  60.09  63.23 | 99.29  141.13 129.33 | 45.39 73.50 67.19 | 4540 73.51  67.20
AMVA 10% VR | -42.97 -40.60 -40.79 -63.72  -65.67 -45.72  -44.26 | -100.0 -100.0 -100.0 | 23.52  84.10 52.86 | 89.16  189.89 115.22 | 38.86 5.4 57.54 | 38.87 9544  57.55
AMVA 5% CR | -37.84 -36.72 -36.70 -56.10 -54.79 -40.26  -39.72 | -100.0 -100.0 -100.0 | 78.44 125.09 159.98 | 173.17 172.01 285.58 | 91.98 129.17 167.33 | 92.00 129.18 167.35
AMVA 5% CU | -38.76 -35.00 -36.46 -60.85 -60.30 -38.52  -39.66 | -100.0 -100.0 -100.0 | 52.92  90.56  96.33 | 135.96 176.97 177.7¢ 69.19  104.88  99.53 | 69.20 104.89 99.55
AMVA 5% VR | -39.33 -30.16 -36.85 -57.14  -60.92 -32.61 -40.01 | -100.0 -100.0 -100.0 113.44 9176 | 127.75 20294 174.45 | 64.33 126.71 96.64 | 64.34 126.73 96.65
IVE 2005 -10.08 -11.40 -14.23 -29.50 -31.34 -12.53  -14.95 | -100.0 -100.0 -100.0 168.37 689.88 | 526.90 283.49 747.68 | 391.74 180.64 818.76 | 391.77 180.66 818.85
MOVES 2002 -15.03 -12.56 -19.10 -27.44  -34.73 -18.15 -24.45 | -100.0 -100.0 -100.0 153.32 446.57 | 543.67 243.11 57520 | 400.87 165.41 553.42 | 400.91 165.43 553.46

Tabla 57: Errores de estimacion para los vehiculos V1 y V2 con un enfoque de regresion
mco muc MNOx mparo mpm25 npmio npPM2,5

ka_ | Modelo Ger  Gev Ger Gvr | Ger  Gev  Gvr | Ger Gev Gvr | Ger Gov  Gyvr | Ger  Gev Gvr | Ger scv  Gyvr
86 | AMVA XGB 0.00  -26.03 0.00 0.0 -100.0 0.0 0.00  -26.02 0.00 0.00  -28.62 0.00 0.00  -29.47 0.00 0.00  -26.79 0.00
AMVA 10% CR | -69.66  72.84 173.01 | -100.0 -100.0 -100.0 171.54  265.79 | -67.19 103.40 168.52 | -70.51 100.04 171.78 | -70.51 100.03 171.75
AMVA 10% CU | -71.30  -64.77 -43.21 | -100.0 -100.0 -100.0 | -56.70 -69.86 -62.35 -59.51 .2 -66.78  -65.08 | -72.20 -66.78 -65.08
AMVA 10% VR | -72.45 -107.25 -46.31 | -100.0 -100.0 -100.0 | -57.52 -70.86 -109.38 -60.79 -117.86  -66.60 | -73.35 -117.86 -66.60
AMVA 5% CR | -65.15 -49.14 -29.98 | -100.0 -100.0 -100.0 | -44.39 -61.91 -43.50 -28.28 -51.44  -36.79 | -66.10 -51.44 -36.79
AMVA 5% CU | -67.44  -58.06 -42.93 | -100.0 -100.0 -100.0 | -49.32 -64.85  -55.82  -51.90 -61.98  -59.49 | -68.50 -61.98 -59.49
AMVA 5% VR | -68.47 -4 -44.06 | -100.0 -100.0 -100.0 | -50.62 -31.26 | -66.08 -46.02 -53.75 -52.91  -61.23 | -69.67 -52.91 -61.23

IVE 2005 -55.64 -26.36 | -100.0 -100.0 -100.0 | -22.92 -14.67 | -45.56 -28.91 -22.80 -34.55 -30.28 | -53.04 -34.55 -30.28
MOVES 2002 -58.23 -29.43 | -100.0 -100.0 -100.0 | -31.11 -19.26 | -49.90 -28.02 -37.11 | -56.30  -35.46  -37.11

103 | AMVA XGB 0.00 16.63 0.00 0.0 -100.0 0.0 0.00 0.00 0.00  -80.59 0.00 0.00 0.00 -71.11 0.00
AMVA 10% CR | -52.55 -52.59 -48.90 | -100.0 -100.0 -100.0 | -89.98 -87.30 | -90.19 -89.64 -87.98 -91.71  -90.29 | -91.50 -91.71  -90.29
AMVA 10% CU | -47.16  -45.37 -40.09 | -100.0 -100.0 -100.0 | -89.80 -86.18 -88.32  -86.81 -90.58  -89.23 42 -90.58  -89.23
AMVA 10% VR | -7.26 -47.93 | -100.0 -100.0 -100.0 | -80.73 -88.19 | -78.45 -82.63 -88.72 -85.97  -91.09 | -84.31 -85.97 -91.09
AMVA 5% CR | -43.42 N -39.58 | -100.0 -100.0 -100.0 | -88.03 -84.50 | -88.20 -87.49 -85.34 -89.09 -87.19 | -89.39 -89.09 -87.19
AMVA 5% CU | -31.92  -40.31 -34.94  -35.85 | -100.0 -100.0 -100.0 | -85.72 -85.98 -84.57 |-85.30 -86.70 -85.32 -87.30 | -86.63 -88.64 -87.31
AMVA 5% VR | -16.17 -16.78 -8.81  -40.82 | -100.0 -100.0 -100.0 | -83.01 -81.89 6| -81.86 -82.32 -86.48 -88.76 | -84.19 -85.19 -88.76

IVE 2005 -19.27  -11.73 -1.08  -13.72 | -100.0 -100.0 -100.0 | -80.91 -70.76 3 | -80.15 -75.31 -77.11 -72.59 | -75.87 -75.71  -72.60
MOVES 2002 -17.61  -16.80 -9.50  -14.93 | -100.0 -100.0 -100.0 | -78.06 -73.26 -75.53 | -77.46 -77.86 -76.56 -76.69  -70.67 | -74.52  -76.70 -70.69
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Bajo enfoque de clasificacién

Tabla 58: Errores de estimacién para los vehiculos B1 y B2 con un enfoque de clasificacion

mco meo, muc mNox mpario mpa2s npario npa2s
ka | Modelo Gev  Gvr | Ger  Geu Ger  Gov Gy Ger Gvr | Ger  Gev  Gyr Geu Gev  Gur Gev  Gur
9 | AMVA 10% CR 59.53  60.87 | 34.25 40.87 11.19  15.87 1458 141.38 14342 | 26.69 4891 54.87 49.05 47.14  49.27 47.13  49.26
AMVA 10% CU 59.18  61.60 | 35.43 41.86 1192 16.07 1497 142.75 14588 | 27.52 4820 56.33 49.11  55.44 48.52  52.14 48.50  52.13
AMVA 10% VR 59.01  60.93 | 36.99 41.90 1247 16.00 14.60 142.74 14562 | 28.74 4850 56.10 49.54 5541 49.06  52.23 49.05  52.22
AMVA 5% CR 59.23  61.10 | 34.80 41.58 1127 1593 14.65 | 139.07 14232 144.29 | 26.99 48.04 55.36 49.11  54.28 48.17  50.56 4815 50.55
AMVA 5% CU 59.20  60.82 | 34.84 4127 11.94 1587 14.34 | 139.34 141.79 144.05 | 27.65 4895 56.40 49.31  54.76 48.03  50.65 48.01  50.64
AMVA 5% VR 5894  60.40 | 34.70  41.26 11.69 1587  14.26 | 139.15 141.82 144.01 | 27.32 4862 55.85 49.13  54.34 48.09  50.42 48.07  50.41
AMVA 2018 5042 30.00 | -41.20 44.30 -52.35  5.16  -4.10 3.61 129.51  99.37 | -50.65 45.34 15.84 3525  7.13 23.77  -3.05 23.77  -3.05
IVE 2005 55.91  65.84 66.42 | 45.17 47.53 50.45 | 12.33 15.70 15.73 | 152.66 151.52 157.37 | 45.69 60.24 58.09  59.12 53.76  56.22 53.75  56.21
MOVES 2002 45.07 5881 60.14 5 41.20 | 11.65 17.20 16.61 | 138.69 138.24 141.84 | 30.15 47.83 44.91 45.64  48.50 .63 48.49
MOVES 2015 40.56  61.17  64.66 | 30.09 47.54 | 10.15  16.24 16.58 | 131.70 145.79 151.03 | 20.71 396 53.94 48.53  54.39 48.93 5 4892 53.23
AMVA AP -1.74 4853  70.20 | 2.08  26. 64.85 | -38.11 14.50 23.78 | 67.68 104.71 161.72 | -18.20 47.89 81.91 7.56  37.68 75.36 1751 54.19 17.50  54.19
AMVA KM 91.49 50.83 73.57 | 108.38 26.34 7199 | 11.56 22.05 2298 |225.12 107.14 155.79 | 136.40 27.70 114.78 | 133.14 21.89 93.36 17.23  60.43 1723 60.44
10 | AMVA 10% CR | -3.00 10.12 12.84 | -20.38 -7.57 -5.38 3.88 5.55 4.90 21.30  37.44  40.28 | -32.17 -11.73 | -32.27  -17.31 -13.97 -21.59  -19.05 -21.59  -19.05
AMVA 10% CU | -2.83 934 1329 | -20.96 -8.17 -5.30 | 3.73 5.61 4.94 | 2052 36.73  40.37 | -32.01 -11.52 | -32.33  -18.31 -13.64 -22.21 -18.83 -22.21 -18.83
AMVA 10% VR | -1.97 920 12.95 | -20.18 -8.13 -5.35 | 4.35 5.50 4.84 | 21.71  36.77  40.39 | -31.49 -11.86 | -31.79 -18.33 -13.95 -22.22 -19.04 -22.22 -19.03
AMVA 5% CR 230 1046 13.78 | -19.37 -5.87 -3.91 4.15 6.19 5.45 2244 39.65 42.13 | -31.70 -11.86 | -31.71 -16.80 -13.08 -19.88 -17.34 -17.33
AMVA 5% CU ) 10.36 13.73 | - 4 -6.66 -4.38 4.11 5.97 5.08 21.75 38.61 41.42 | -31.82 -11.19 | -31.76  -16.75 -12.86 -20.37 -17.72 -17.71
AMVA 5% VR -2.56  10.18 1347 | -20.11 5 -4.40 3.78 5.84 4.98 21.51 3851  41.46 | -31.89 -11.49 | -31.82 -16.88 -13.08 | -33.71 -20.47 -17.82 -17.81
AMVA 2018 7.26 3.26 8.44 . 6.70 162 -263 -8.68 | 57.38 65.88 57.61 | -27.68 -32.92 | -13.46 -13.49 -17.96 | -148 295 -097 | -147 296 -0.96
IVE 2005 -10.13 245 -1.08 | -23.31 -15.28 -11.04 | 1.10 2.46 3.01 16.63  26.48  35.37 | -39.16 -31.23 | -37.99 -20.48 -28.96 | -38.21 -28.70 -25.47 | -38.21 -28.70 -25.47
MOVES 2002 -3.75  4.01 620 | -19.14 -10.95 -8.68 4.35 4.78 4.93 22,76 32.78  36.54 | -32.93 -22.60 | -32.47 -24.39 2| -33.64 -25.70 -23.25 | -33.64 -25.70 -23.25
MOVES 2015 -7.83 854 1275 | -21.70  -3.77  -1.60 2.06 6.58 722 19.19 4193  45.08 | -36.28 -17.32 | -35.75 -20.05 -16.00 | -35.85 -18.80 -15.76 | -35.85 -18.79 -15.76
AMVA AP -4.47 13.79 210 -8.65 1.79 6.43 0.20 5.34 2.87 35.40  53.70  61.96 | -29.48 -24.92 | -22.42  -9.38  -18.39 | -21.65 -10.27 -11.42 | -21.64 -10.26 -11.42
AMVA KM -16.44 10.84 16.82 | -28.89 -5.32 469 | -7.22  6.44 6.77 778 45.70  56.65 | -43.33 -6.57 | -42.24 -17.54 -5.14 | -40.31 -17.86 -9.56 | -40.30 -17.86 -9.55
15 | AMVA 10% CR | -20.53 1106 | 4451 6646 2091 2384 | 20837 305.88 293.10 | 12.19 35.14 | 3526 G371 56.54 | 43.94 G357 55.22 | 43.93 6357 5522
AMVA 10% CU | -20.79 -11.82 | 44.57  64.57 -32.11 -21.83 -24.72 | 297.30 298.78 289.81 | 13.31 36.49 | 40.50 63.36 57.91 | 44.97 62.92 55.55 | 44.97 62.92 55.55
AMVA 10% VR | -20.36 -11.60 | 45.38  64.86 -31.79 -21.86 -24.67 | 298.79 299.36 290.09 | 14.28 37.35 | 41.61 63.78 5864 | 46.12 6329 56.23 | 46.11 63.29 56.23
AMVA 5% CR | -20.68 <1129 | 4443 66.26 B -31.63  -20.67 -24.04 | 297.73 304.61 291.70 | 12.13 36.27 | 3879 63.82 57.63 | 44.33 63.94 56.16 | 44.33 63.94 56.16
AMVA 5% CU | -21.13 -12.28 | 4324  63.34  55.51 | -31.91 -21.86 -24.77 | 296.17 297.01 287.51 | 11.82 35.03 | 3814 61.28 5596 | 43.28 61.34 54.23 | 4327 61.34 54.23
AMVA 5% VR | -20.91 -12.16 | 43.58 63.73 55.60 | -31.67 -21.88 296.96 297.68 287.71 | 12.16 35.59 | 38.69 61.77 56.22 | 43.83 61.65 54.69 | 43.82 61.65 54.69
AMVA 2018 -72.03 -31.42 | -43.28 35.54  8.63 | -78.56 -33.42 42.60 218.65 165.53 | -57.74 222 | -55.57 3857 10.33 | -58.29 21.07 -5.37 | -58.29 21.07 -5.37
IVE 2005 -16.88 -9.99 | 53.46  69.39 62.62 -21.17 305.75 306.75 298.30 | 20.79 38.50 | 47.37 68.79 5840 | 49.74 67.35 57.63 | 49.74 37.35  57.63
MOVES 2002 -21.24 -14.08 | 4269 61.57 50.05 | -31.90 -21.94 294.22  295.02 281.60 | 9.85 2542 | 36.34  61.19 46.13 | 41.33 6048 4816 | 41.32 60.48 48.16
MOVES 2015 -20.31 -9.96 | 46.46 67.71 63.60 | -32.25 -23.48 289.78 301.87 294.60 | 10.26 37.15 | 36.16  65.15 59.33 | 41.04 64.10 60.36 | 41.04 64.10 60.36
AMVA AP -61.73 -245 | -16.34 4846 51.63 | -71.19 -22.22 66.10 212.67 224.83 | -26.22 . 59.59 | -7.82  64.94 90.08 | -10.89 48.02 63.45 | -10.89 48.02 63.46
AMVA KM 6.14 -16.10 | 103.02 54.82 3841 |-11.63 -18.17 . 358.31 234.76 244.55 | 115.71 47.85 36.00 | 147.84 60.15 57.70 | 135.90 52.71 39.39 | 135.89 52.72 39.39
16 | AMVA 10% CR | -24.13 -13.46 | -14.88 251 4.52 | -6.48 -9.43 -8.55 | 14830 181.15 186.36 | 853  36.21 39.91 | -3.97 19.93 23.14 | -10.81 855 10.18 | -10.81 855 10.18
AMVA 10% CU | -26.51 -17.56 | -18.03 -2.45 -1.03 | -8.67 -12.42 -11.48| 14236 169.26 174.46 | 4.46 30.05  32.83 | -8.11 13.79  15.88 | -14.35  2.90 4.07 | -14.35 290 4.07
AMVA 10% VR | -26.23 -18.12 -17.35 | -17.71 -2.45 -0.70 | -8.44 -12.39 -11.32 | 143.07 169.21 175.35 | 5.17 29.94 3327 | -7.61 13.69 16.34 | -13.87 2.88 442 | -13.87 288 4.42
AMVA 5% CR | -24.01 -14.96 -13.63 | -14.24 257 4.20 =727 -9.95  -9.26 | 148.92 181.74 184.83 | 8.34 35.92  40.73 3.18 2010 24.02 | -10.42 847  10.75 | -10.42 847  10.75
AMVA 5% CU | -25.51 -16.79 -15.78 | -16.12 -0.13 1.93 <930 -12.29 -11.62 | 144.64 174.14 179.33 | 6.96 33.47  38.09 17.64 2152 | -12.22 585 8.18 | -1222 585 8.18
AMVA 5% VR | -25.45 -16.76 -15.80 | -16.06 -0.21 1.83 | -9.35 -12.24 -11.31 | 144 17383 17948 | 6.96  33.05 37.33 17.31 2093 | -12.17  5.63 7.72 | -1217 563 772
AMVA 2018 -32.41 -2897 -35.03 | -9.77  -4.99 -11.94 | -36.38 -31.77 -37.57 | 144.96 175.30 151.03 | 17.42 20.00 14.58 8.57 2.67 -3.62 219 415 | -3.62 219 415
IVE 2005 -31.11 -26.21 -26.87 | -22.52 -12.48 -12.91 | -15.64 -18.87 | 127.51 147.12 146.66 | -4.76  15.90 12.77 3.89 1.32 | -19.96 -7.07 -8.71 6 -7.07 -8.71
MOVES 2002 -25.62 -18.11 -20.48 | -15.59 -1.34  -4.67 | -10.07 -14.64 | 142.06 170.39 166.02 | 5.42 34.59 2290 1926 10.02 | -12.09 590 -0.83 | -12.09 590 -0.83
MOVES 2015 -27.22 -18.27 -16.69 | -16.50  -0.95 2.32 | -11.47 -12.85 -12.11 | 140.19 173.16 179.03 | 2.67 30.73 31.90 16.34  19.06 | -13.10  5.42 713 | -13.10 542 713
AMVA AP -31.67 -20.54 -28.85 | -24.53 -3.31  -9.42 |-29.22 -19.08 -31.74 | 9940 176.94 154.16 | 6.48 2141 13.21 10.55 897 | -13.03  0.26 0.92 | -13.03 0.26 0.92
AMVA KM -38.05 -29.59 -28.97 | -33.50 -13.92 -11.93 | -15.25 -18.39 -23.27 | 106.56 170.68 174.62 | -14.87 -1.29  10.21 -9.96 225 | -28.77 -12.37 -8.64 | -28.77 -12.37 -8.64
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Tabla 59: Errores de estimacién para

los vehiculos

B3 y B4 con un enfoque de clasificacién

mco muc mpaio mpm25 npy10 npm25
kq | Modelo Gern  Gev  Gvr Gvr | Ger  Gev  Gvr | Ger Gov  Gyvr | Ger G Gvr | Ger  Gev  Gvr | Ger  Gev  Gygr
25| AMVA 10% CR | -26.69 -13.64 -15.76 32,65 | -39.25 -26.85 -28.19| 19.29 20.18  21.44 | 16.56 2828 29.33 | 4.40 14.25 1349 | 440 1425 1349
AMVA 10% CU | -23.65 -12.35 -14.50 3443 | -36.50 -25.91 -27.19| 21.93 21.07  23.28 | 2093 2945 3143 | 852 1593 15.66 | 852 1593 15.66
AMVA 10% VR | -23.70 -12.69 -15.25 34.33 | -37.29 -26.15 -27.86 | 22.54 21.15  23.19 | 19.61 2944 3112 | 738 1559 1495 | 7.38 1559 14.95
AMVA 5% CR | -26.52 -13.67 -15.86 32.95 -26.81 -28.15| 19.87 20.71 2212 | 17.02 2848 29.86 | 4.83 1456 13.84 | 4.83  14.56
AMVA 5% CU -12.05 -14.17 33.11 63 -26.87 | 21.26 2219 2411 | 2011 3026 3208 | 7.96 16.02 1534 | 7.96 16.02
AMVA 5% VR |-26.29 -13.48 -16.10 31.75 -26.42 -2823 | 19.40 20.99 2259 | 17.34 2882 2994 | 503 14.67 1341 | 503  14.67
AMVA 2018 4 -23.93 -28.18 14.42 -29.63 -32.55 | -63.28 2533 16.28 | -71.22 2448 14.73 | -78.08 -5.70 -14.79 | -78.08 -5.69
IVE 2005 -19.93  -9.84 -12.42 44.89 -25.57 -27.10 | 31.02 3526 35.84 | 26.82 4219 4117 | 11.96 21.64 2040 | 11.96 21.64
MOVES 2002 -24.35 -11.16 -12.43 27.93 -24.69 -25.25| 19.38 23.27 2246 | 20.80 3007 2989 | 818 1718 1516 | 817 1717
MOVES 2015 -27.78 -14.44 -14.79 35.95 -28.34 -28.74| 17.32 2112 2358 | 1593 2841 3092 | 425 1491 1576 | 425 1491
AMVA AP -49.46 -7.24  10.21 55.11 -17.52  2.58 : 4013 44.62 | -23.79 3948 5293 | -22.99 1448 30.25 | -22.99 14.48
AMVA KM 4522 035 -13.81 -10.28  -9.93 | 117.33 29.80 52.33 | 121.47 33.57 55.36 | 145.79 14.86 21.03 | 145.81 14.86
26 | AMVA 10% CR | 6.82  9.19 10.55 25.64  26.68 | -26.98 2443 2790 | 5.11 2223 2530 | 146 1247 1532 | 146 1247
AMVA 10% CU | 3.91 335 334 19.60 19.44 | -28.00 1840 2298 | 4.15 1620 19.80 3 7.31 9.87 | -0.13 731
AMVA 10% VR | 344 281 321 19.89 2021 | -28.54 17.94 2218 | 331 1584 19.19 A 727 958 | -0.70  7.27
AMVA 5% CR 6.63 819  9.60 2549 2717 | -26.67 23.07  26.79 | 452 2039 2400 | 1.38 1221 1518 | 1.38 1221
AMVA 5% CU 422 362 3.69 2042 20.05 | -27.50 19.97 2382 | 419 1739 2052 | 0.13 843 1033 | 0.13 8.43
AMVA 5% VR 3.84 536 583 22.79  23.26 | -27.7 20.22 2383 | 3.56 1810 2117 | -0.18  9.80 11.93 | -0.18  9.80
AMVA 2018 - -23.20 -26.67 -18.12 -24.35 | -11.23 9.12 459 | 10.02 5.51 1.03 4.69 1.19 3.38 4.69
IVE 2005 -6.23  -4.84 -4.21 16.37  17.87 6.58 842 | -T48 331 440 -0.15  1.81 | -8.86 -0.15
MOVES 2002 3.19 168 175 19.13 1857 2113 21.84 | 498 1684 17.61 . 877 8T -0.08 877
MOVES 2015 -0.59 435 590 2043 21.93 20.02 23.88 | -0.05 16.80 20.01 3. 936 1232 | -3.10  9.36
AMVA AP 2094 -411  55.89 -8.57  44.06 30.58 7279 | 42.96 2661 79.97 | 4860 17.33 81.63 | 48.61 17.32
AMVA KM -5.93  -3.18 2427 -6.43  20.77 20.79 38.86 | -6.31 20.70 44.64 | -10.70 13.42 50.18 | -10.70  13.42
35 | AMVA 10% CR | -19.02 -4.45 -7.50 13.75 1172 | 1041.26 1013.23 | -3.46  13.78 15.68 | 18.64 3228 34.10 | 63.69 64.80 64.16 | 63.70 64.81
AMVA 10% CU | -18.67 -4.86 -8.43 12,59 10.58 | 1047.17 101294 | -2.59 1451 1593 | 19.24 3290 33.74 | 6441 64.57 6257 | 6442 64.58
AMVA 10% VR | -20.37  -7.65 -10.14 9.57 841 | 1029.71 1001.25 | -3.84 1243 14.63 | 17.95 30.35 32.03 | 61.86 61.22 60.35 | 61.87 61.23
AMVA 5% CR | -18.48 -3.38 -7.48 14.81 1218 | 1047.07 1026.79 1022.13 | -2.99 1540 16.03 | 19.19 3445 3548 | 64.29 67.21 6588 | 64.30 67.22
AMVA 5% CU |-19.14 -5.36  -9.00 12,67 1049 | 1042.98 1022.96 1015.15 | -4.04 12,75 13.74 | 17.96 31.59 32.96 | 63.02 63.95 62.56 | 63.03  63.96
AMVA 5% VR | -20.44 -8.14 -10.46 9.70 853 | 1033.90 100821 1007.67 | -4.31 1151 13.29 | 17.63 29.93 31.62 | 61.60 61.39 60.93 | 61.61 61.40
AMVA 2018 -73.46 -28.18 -41.23 -1.01 -15.19| 350.05  725.05 558.38 | -56.78  0.48 -21.53 53 5.63 -19.62 | -51.74 1549 -17.48 | -51.74 1549
IVE 2005 -1497 -717  -8.98 878  9.01 |1072.94 104920 1039.34 | 5.71 1546 14.37 | 26.50 3248 3142 | 64.52 61.10 59.06 | 64.53 61.11
MOVES 2002 -18.99 15.01  13.54 | 1028.59 989.16 98327 | -1.66 11.30 10.14 | 18.88 28.95 27.51 | 60.92 60.54 57.00 | 60.92 60.54
MOVES 2015 -22.70 9.53  8.23 | 984.69  989.56  996.00 | -9.11 747 806 | 1041 2480 2540 | 50.56 56.03 54.68 | 50.56  56.04
AMVA AP -67.34 28.61 5224 | 567.28 64847 82826 | -6.70 -7.75 30.39 | -15.60 -2.81 3837 | 2817 13.02 55.56 | 28.18 13.03
AMVA KM -28.08 39.05 4273 | 836.98 621.81 566.71 | 51.19 -0.81 -8.90 | 30.20 2.99 -575 19.70 544 | 84.08 19.71
36 | AMVA 10% CR | -7.42 67.17  69.05 | 275.70 319.74 346.05 | 0.85 1262 1931 | -5.15 544 11.92 148 813 | -6.88 148
AMVA 10% CU | -5.22 70.33  70.45 | 282.06 329.21 350.74 | 3.38 1646 21.28 | -3.21 8.53  13.30 3.51 8.70 | -5.58  3.51
AMVA 10% VR | -5.49 7314 73.25 | 281.25 331.17  354.28 | 2.67 1550 2232 | -3.69 7.80 14.36 313 9.68 | -5.92 313
AMVA 5% CR | -6.49 7138 71.20 | 279.40 334.09 35843 | 0.79 13.75 1645 | -5.32 730 11.89 3.62 945 | -T97 361
AMVA 5% CU | -6.38 70.91  70.70 | 280.96  333.40  356.50 1.05 1447 1770 | -4.93  7.70 1259 372 958 | -T12 372
AMVA 5% VR | -6.20 73.39  T72.98 33481 35889 | L14 1422 1930 | -4.64 759 13.56 3.83 1050 | -6.47  3.83
AMVA 2018 -30.20 18.75 1534 375.70  359.23 | 5.76 8.21 6.08 3.76 752 585 . 9.70  8.90 0.01 9.70
IVE 2005 -15.68 65.81  64.88 270.83  279.36 | -11.88 -7.80 -8.97 | -16.81 -13.05 -13.53 | -17.78 -13.69 -12.68 | -17.79 -13.69
MOVES 2002 -8.49 70.54  70.27 | 271.53  305.20 324.32 | -1.68 291 261 | -7.67 -3.37 -2.81 | -10.64 -7.32 -522 | -10.65 -7.32
MOVES 2015 -11.90 68.05 70.10 | 261.96 322.52 352.74 | -6.90 390  6.83 |-12.51 -2.27 237 | -13.89 -4.05 1.57 | -13.90 -4.05
AMVA AP -8.94 40.95 2247 | 341.33 32297 1148 17.94 4188 | 9.06 11.28 33.95 | 1839 1.65 2578 | 18.38  1.65
AMVA KM -8.13 42.95 37.89 | 269.33 371.34 -6.66  10.95 2248 | -11.27 803 20.21 | -11.3¢ 713 21.13 | -11.34  7.13
37| AMVA 10% CR | -9.87 37.00 3299 | 19.12 38.15 24.74 3224 | -0.23 2870 34.68 | 1327 46.66 53.80 | 13.27 46.67
AMVA 10% CU | -8.56 22.33  33.63 | 18.03 32.10 1437 2215 | -0.89  14.86 21.87 | 10.77 26.97 35.82 | 10.78 26.98
AMVA 10% VR | -8.05 2236 19.57 | 17.48 30.63 13.56 2340 | -0.61 13.40 21.53 | 11.01 2532 33.83 | 11.01 2533 33.84
AMVA 5% CR | -14.17 3896 3436 | 17.46 46.91 1548 1387 | -6.91 2255 2544 | 3.87 4528 5266 | 3.88 4529 52.68
AMVA 5% CU | -12.67 35.52 | 19.95 40.92 775 9.69 | -5.33 1254 19.53 | 6.87  30.18 41.39 | 6.87  30.19 41.40
AMVA 5% VR | -12.16 20.38 | 21.70 39.59 1032 13.01 | -4.24 1491 2088 | 934 31.63 4153 | 935 31.64 41.54
AMVA 2018 -41.14 16.04  9.38 14.08 50.12 11.61 453 | -11.13 1430 7.71 | -4.44 2577 1873
IVE 2005 -13.66 -15.82 | -27.14  -25.91 -43.20 -44.15 | -45.57 -41.49 -42.20 | -36.83 -30.30 -31.43
MOVES 2002 2447 1801 2.26 -4.81 50 -33.98 | -22.75  -25.69 -32.04 | -11.25 -17.63 -19.36
MOVES 2015 79.03 7253 | 24.94 18.84 -0.04 | 403 -596 030 | 2275 699 11.88
AMVA AP 9229 1791 | -37.11 45.26 -14.73 | -51.14  -14.21 -12.54 | -53.77  -5.02  8.81
AMVA KM 4528  43.95 | -45.66  26.61 -2.52 -0.10 | -52.68 -2.62 040 | -50.19 14.20 19.68
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Tabla 60: Errores de estimacién para los vehiculos CG-1 y CG-2 con un enfoque de clasificacion
mco mpc mpnio mpm25 npym10 npm25
kq4 | Modelo Gen Set Gyvg Sou Gyvr Gyvr Ger Gev Gvr Ger Gew SR Geu Gvr Ger Gev Gyr
44 | AMVA 10% CR | 408.45 494.44 499.73 8.51 8.99 7.72 | 606.65 804.41  812.44 | 986.95 1080.99 1091.60 607.25 616.17 | 556.50 607.19 616.12
AMVA 10% CU | 407.68 477.14 482.68 5.57 4.96 3.52 | 607.70 783.22  796.18 | 997.97 1048.52 1064.42 578.71 587.50 | 550.92 578.66 587.45
AMVA 10% VR | 413.14 480.38 483.36 6.71 5.66 4.86 | 613.08 785.37  795.28 | 1007.81 1050.78 1062.00 585.46  590.57 | 560.59 585.41 590.52
AMVA 5% CR | 404.86 2 501.70 7.54 6.99 6.27 813.74 | 984.66 1087.92 1106.60 605.28 551.38 620.35
AMVA 5% CU | 399.51 485.34 492.37 5.55 4.99 3.38 | 598 793.81  811.20 | 965.94 1063.18 1085.97 589.26  599.47 | 528.02 599.42
AMVA 5% VR | 401.11 485.01 488.84 6.19 5.38 411 ]599.60 792.79  803.70 | 969.36 1062.06 1074.38 590.98 598.14 | 531.70  590.92 598.09
AMVA 2018 20.90 169.70 142.68 -11.47  -19.69 -29.93 | 8829 351.56  306.47 95.75 458.39  402.44 218.92 180.03 | 25.17 218.89 180.01
IVE 2005 560.82  638.78  669.50 1578 17.02 19.05 | 870.69 1055.55 1092.93 | 1234.96 .74 1384.09 729.21 770.28 | 678.23 729.16 770.24
MOVES 2002 405.27 484.87 478.30 6.57 5.25 3.40 | 602,59 787.01  766.97 | 981.91 1074.61 1065.93 597.82  598.20 | 549.05 597.77 598.16
MOVES 2015 412,12 506.62 512.47 9.86 9.72 11.11 | 616.52 803.70  808.15 | 953.26 1099.19 1113.73 | 547.20 627.67 640.95 | 547.10 627.61 640.90
AMVA AP 0.00  267.47  0.00 -4.16 0.00 0.00 0.00 523.07 0.00 0.00 656.60 0.00 0.00 36238  0.00 0.00 36235  0.00
AMVA KM 0.00 273.48  0.00 -3.09 0.00 0.00 524.83 0.00 0.00 689.15 0.00 0.00  366.81  0.00 0.00  366.79  0.00
45 | AMVA 10% CR | 85.72 187.01 -2.09 -39.63 | 47.01 12441 127.61 70.34 156.66  159.63 | 38.99 108.63 111.04 | 38.99 108.64 111.05
AMVA 10% CU | 86.20 175.64 -2.48 -39.99 | 47.38  116.14  119.37 71.00 14430 147.26 | 39.30  98.65 101.27 | 39.31  98.66 101.28
AMVA 10% VR | 86.59 175.64 -2.63 -40.16 | 47.87  116.51  119.30 71.34 14442 146.96 | 39.48  98.67 100.99 | 39.48 98.68 101.00
AMVA 5% CR 87.76 200.76 -2.22 -39.59 -38.84 | 48.66 131.63 132.72 72.65 17254 179.55 | 40.40 12220 129.57 | 40.41 122.22 129.60
AMVA 5% CU 86.52 189.37 -2.07 -40.09 -39.64 | 47.67 12493  130.00 71.27 157.31  162.27 | 39.53 108.95 112.73 | 39.54 108.96 112.75
AMVA 5% VR 86.52 187.17 -2.15 -40.25 -39.76 | 47.79 12474  128.23 71.24 156.74  159.48 | 39.51 108.32 110.76 | 39.52 108.34 110.78
AMVA 2018 245.55 237.12 -2.19 -40.30 -40.48 | 155.27  155.57 153.62 217.28 21113 207.51 | 151.85 153.85 150.92 | 151.87 153.87 150.95
IVE 2005 54.61 136.46 -19.19 -49.81 -45.99 | 19.92 68.41 77.12 42.23 101.51  123.96 | 18.33  66.97 92.55 | 18.33 66.98  92.58
MOVES 2002 83.48 162.17 -7.14 -42.28 -41.64 | 43.98 105.94 98.94 68.32 142.82 140.75 | 36.35  99.91 103.13 | 36.36  99.92 103.14
MOVES 2015 75.49 172.61 -8.38 -42.07 -40.70 | 38.70  103.13  103.83 61.57 148.06  154.57 | 33.20 110.01 117.83 | 33.21 110.03 117.86
AMVA AP 0.00 17479  0.00 -1.88 -34.05  0.00 0.00 115.38 0.00 162.87 0.00 0.00 123.77  0.00 0.00 123.78  0.00
AMVA KM 0.00 161.10  0.00 0.97 -32.63  0.00 0.00 99.15 0.00 137.77 0.00 0.00 101.14  0.00 0.00 101.14  0.00
46 | AMVA 10% CR | -62.91 -25.19 -24.75 19.21 -46.40  -45.69 | -44.32 9.61 13.01 -15.72 -14.03 | -66.60 -36.37 6.6
AMVA 10% CU | -63.05 -35.51 -35.98 13.45 -49.31 -48.28 | -44.73  -3.92 -2.11 -29.05 2841 | -67.72
AMVA 10% VR | -62.93 -35.49 -36.29 15.53 -48.71 -48.34 | -44.52 -3.96 -2.62 -29.14 -28.89 | -67.49
AMVA 5% CR | -61.92 -16.80 -17.10 17.67 -45.03 -42.28  18.63 17.39 -2.58 0.13 -65.64
AMVA 5% CU | -62.84 15.86 -47.59 -44.18  11.28 15.68 -14.62  -12.17 | -67.03
AMVA 5% VR | -62.94 17.88 -47.18 12.96 -15.75  -14.76 | -67.03
AMVA 2018 -49.03 -9.71 -58.72 -25.68 -40.20  -41.01 | -55.10 .
IVE 2005 -71.40 -26.65 -65.97 -36.07 -52.86  -38.80 | -74.65 .65
MOVES 2002 -62.27 -13.18 -60.12 -33.38 -40.35  -41.80 | -68.02 .02
MOVES 2015 -64.56 5.43 -60.90 -38.52 -24.00  -38.85 | -75.89 -75.89  -58.95  -64.52
AMVA AP 0.00 19.70 -31.89 0.00 -19.42 0.00 0.00 -26.72  0.00
AMVA KM 0.00 -0.95 -47.68 0.00 0.00 0.00  -64.56  0.00
77 | AMVA 10% CR | 15.18 -15.60 23.50 84.52 84.53  81.07  84.56
AMVA 10% CU | 15.68 -16.31 22.79 85.60 85.62  79.41 81.19
AMVA 10% VR | 15.39 -16.70 20.74 85.55 85.57  77.39  78.33
AMVA 5% CR 13.36 -15.67 24.21 84.12 84.13 82.87 87.64
AMVA 5% CU 16.44 -16.47 23.67 83.77 83.78  80.51  84.05
AMVA 5% VR 16.19 -17.03 21.97 83.47 83.48 7896  81.29
AMVA 2018 -66.46 -15.81 -22.67 -68.49 -68.49 -15.23 -27.59
IVE 2005 25.84 . -16.45 43.70 105.16 . 105.17 100.89 106.70
MOVES 2002 16.97  29.45  28.09 -14.99 -33.39 22.86 88.27 8295 85.01 | 88.28 8296  85.02
MOVES 2015 20.39  34.92  34.56 -12.89 -29.37 27.84 89.71  90.09 92.64 | 89.72 90.10  92.65
AMVA AP 0.00 29.92 0.00 NE -9.66 0.00 0.00 0.00 -0.89 0.00 0.00 -0.88 0.00
AMVA KM 0.00 13.55 0.00 .6 -10.67 0.00 0.00 0.00 -23.69 0.00 0.00 -23.69 0.00
78 | AMVA 10% CR | 21.80 40.89  41.91 | -15.39 1547 18.00 | -11.13  -8.50 2.67 36.33 -13.67  20.31 23.39 | -13.68  20.31 23.39
AMVA 10% CU | 21.81  40.80  40.91 | -15.55 1527 | -10.91 -8.22 -13.60 18.09 19.42 | -13.60 18.09 19.42
AMVA 10% VR | 21.31 39.74  39.43 | -15.91 2. 13.65 | -11.51  -9.12 -14.12 1637 17.26 | -14.12  16.37  17.26
AMVA 5% CR 21.95 4299 45.72 | -15.46 1820 22.80 |-11.25 -7.38 -13.76 0 24.09 2941 | -13.76  24.09  29.41
AMVA 5% CU 22.00 4233 4341 | -15.54  16.79 1931 | -10.97 -7.44 -13.78 2220 2521 | -13.78 22.20 25.22
AMVA 5% VR 2143 40.72  41.17 | -15.98 1486  16.6 -11.50  -8.59 -14.30  19.88  21.86 | -14.30 19.88  21.86
AMVA 2018 53.24  47.06 39.48 | 30.44 29.75 2412 | -6.62 -18.20 39.86  40.05  34.25 | 39.87 40.05 3425
IVE 2005 15.69 3220 35.44 | -20.77 4.62 9.09 | -14.82 -10.79 -19.04 9.97 15.32 | -19.05 9.97 15.32
MOVES 2002 2247 41.94 43.03 | -15.46 1795 20.61 |-10.38 -7.77 -13.49 2391 26.21 | -13.49 2391 26.21
MOVES 2015 20.12 4117 40.57 | -16.77 1595 16.22 | -12.27  -7.70 -15.80 2220 21.58 | -15.80 2220  21.58
AMVA AP 0.00 45.66 0.00 0.00 26.09 0.00 0.00 -17.56 0.00 36.87 0.00 0.00 36.87 0.00
AMVA KM 0.00 51.01 0.00 0.00 31.48 0.00 0.00  -14.68 0.00 39.63 0.00 0.00 39.63 0.00
79 | AMVA 10% CR | -11.42  1.67 3.25 | -58.70 -33.67 -30.98 | 70.83 81.18 24.25 | -30.35  18.81  24.25
AMVA 10% CU | -12.42  -3.96  -4.57 | -60.05 -39.80 -38.78 | 71.23  69.07 729 |-3240 5.34 7.29
AMVA 10% VR | -12.81  -4.67  -5.40 | -60.11 -41.04 -40.05 | 70.45 67.70 428 |-32.36 213 4.28
AMVA 5% CR -8.56 7.09 12.84 | -57.98 74.08  87.13 42.26 | -28.58  31.67  42.26
AMVA 5% CU -8.31 0.82 2.58 | -58.60 76.91  75.16 3 25.76 | -29.44  20.07  25.76
AMVA 5% VR |-10.21 -1.88  -0.68 | -59.49 74.03 7117 5.19 18.90 | -31.15 15.05 1891
AMVA 2018 -25.14  -9.83  -11.65 | -56.68 14.04 3891 3.2 -15.61 -8.93 |-10.38 -7.24  -8.93
IVE 2005 -16.13  -18.17 -14.02 | -62.60 60.34  49.12  59.73 | -57.61 -64.90 -62.40 A -14.93 -0.05 | -37.13 -4.80 -0.04
MOVES 2002 -3.66  -1.88  -8.58 | -59.08 86.90 76.63 71.01 |-52.20 -60.90 -61.18 3 8.78 3.16 | -29.64 19.17 3.16
MOVES 2015 -29.20 -16.40 -24.33 | -81.83 99.69 93.86 70.61 |-63.68 -57.00 -60.06 . -59.26  -55.07 -65.59 | -67.23 -59.06 -65.59
AMVA AP 0.00 59.73 0.00 0.00 0.00  252.86  0.00 0.00 -37.74  0.00 0.00 -16.47 0.00 24.97 0.00 0.00 45.65 0.00
AMVA KM 0.00 5.90 0.00 0.00 0.00 104.89 0.00 0.00  -55.67  0.00 0.00 -9.92 0.00 0.00 -15.66 0.00 0.00 -2.80 0.00
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Tabla 61: Errores de estimacién para los vehiculos CP-1 y CP-2 con un enfoque de clasificacién
mco mco, muyc MNOx mpami0 mpm2,5 npamio npM2,5
ka | Modelo Ger  Gev  Gvr | Ger  Gev  Gyr Gev  Gvr | Ger Gev Gvr | Ger  Gov  Gyr Tcu Gyr | Ger  Gev  Gvr | Gor  Gev  Gug
59 | AMVA 10% CR | -49.77 -42.70 -44.95 | -51.25 -45.83 -34.03 -37.92 -37.10 | 0.0 0.0 0.0 | -35.60 -28.25 -20.99 -59.72 -55.84 | -58.35 -53.52 -50.35 | -58.35 -53.52 -50.35
AMVA 10% CU | -49.86 -43.09 -46.06 | -51.14 -46.28 -33.92 -38.11 -37.87 | 0.0 0.0 0.0 |-36.54 -28.74 -21.45 -59.85 -56.17 | -57.98 -53.59 -51.63 | -57.98 -53.60 -51.63
AMVA 10% VR | -49.95 2.56 -45.47 | -52.31 -46.81 -37.81 -38.19 -39.17 | 0.0 0.0 0.0 |-38.45 -28.79 -27.74 -59.86  -58.62 | -58.93 -53.52 -53.34 | -58.93 -53.52 -53.34
AMVA 5% CR | -51.09 -43.36 -41.44 | -50.04 -45.51 -26.21 -38.00 -34.70 | 0.0 0.0 0.0 |-37.30 -28.62 29.16 -59.81  -36.17 | -58.77 -58.77 -53.39 -39.77
AMVA 5% CU | -50.84 -43.70 -42.30 | -49.26 -45.61 -28.85 -38.11 -35.70 | 0.0 0.0 0.0 |-39.26 -29.34 24.13 -60.00 -39.86 | -58.67 -58.67 -53.60 -43.64
AMVA 5% VR | -50.12 -43.29 > -51.21 -45.88 -33.25 -38.30 -38.70 | 0.0 0.0 0.0 |-36.39 -2842 -20.84 -59.75 -55.91 | -58.61 -58.61 -53.54 -51.85
AMVA 2018 -59.84  -45.58 -58.67 -47.51 -48.86 -45.66 -46.65 | 0.0 0.0 0.0 |-22.04 -1.90 -3.60 -49.28  -49.42 | -63.19 -63.19  -52.34 0
IVE 2005 -55.50 -49.92 -66.41 | -57.05 -52.45 -68.32 -42.37 -60.00 | 0.0 0.0 0.0 | -44.95 -38.12 -58.19 -64.82  -76.67 | -63.04 -63.04 -57.46 -71.56
MOVES 2002 -50.97 -43.10 -57.57 | -51.52 -46.42 -58.59 | -43.23 -37.19 -52.37| 0.0 0.0 0.0 | -39.86 -28.38 -31.50 -59.35  -64.52 | -58.65 -58.65 -52.07 -61.82
MOVES 2015 -60.77 -51.43 -66.01 | -64.91 -53.67 -68.76 | -47.41 -40.05 -59.33 | 0.0 0.0 0.0 | -67.98 -61.02 -62.25 -71.14 -76.74 | -63.53 . -63.53 -62.22 -72.03
AMVA AP 0.00 -53.74  0.00 0.00  -50.98  0.00 0.00 -41.35  0.00 0.0 0.0 0.0 0.00  -71.00  0.00 0.00 -73.08 0.00 0.00 -62.04 0.00 0.00  -62.04  0.00
AMVA KM 0.00 -47.06  0.00 0.00 -47.94 0.00 0.00 -37.46  0.00 0.0 00 00 0.00  -46.99  0.00 0.00 -68.09 0.00 0.00  -59.05  0.00 0.00 -59.05  0.00
60 | AMVA 10% CR | -21.12 -4.28 -9.56 | 57.10 7323 66.79 | 9.45 1727 15.27 | 0.0 0.0 0.0 -7.14  23.86 16.66 7.63 32.37 25.21 -9.67 8.23 5.08 -9.67 8.23 5.08
AMVA 10% CU | -21.69 -11.07 | 56.10 7239  66.13 | 9.38 16.81  14.14 | 0.0 0.0 0.0 -8.41 22.70 5.88 31.27 23.44 | -10.04  7.67 3.19 | -10.04 7.67 3.19
AMVA 10% VR | -22.20 -10.03 | 55.96  75.45 66.67 | 9.03 17.80 14.90 | 0.0 0.0 0.0 | -9.36 24.67 5.09 33.54 2447 | -10.86  9.09 4.29 |-10.86  9.10 4.29
AMVA 5% CR | -22.44 -9.38 | 55.23 74.23 71.34 | 8.00 17.64 1564 | 0.0 0.0 0.0 | -9.09 24.24 5.45 33.05 33.60 | -11.15 878 766 |-11.15 878 7.67
AMVA 5% CU | -22.28 -10.49 | 55.99 72.84 68.68 | 9.15 16.74  14.26 | 0.0 0.0 0.0 -9.76  22.74 4.68 31.32 30.15 -11.29  7.56 5.01 -1129  7.56 5.01
AMVA 5% VR | -22.50 -10.54 | 54.96 75.07 67.84 | 8.75 1753 1441 | 0.0 0.0 0.0 -9.97 2415 4.23 33.01 24.74 | -11.64 859 3.73 | -11.64 859 3.73
AMVA 2018 -73.28 -16.37 -20.59 | -50.26  49.71 39.15 | -70.14  2.45 0.93 0.0 0.0 0.0 |-56.96 25.13 -60.50 24.76 25.18 | -76.86  -6.60 -7.64 | -76.86 -6.60 -7.64
IVE 2005 -15.65 -2.11  -8.82 | 71.35 84.76 70.28 | 11.99 1835 1331 | 0.0 0.0 0.0 1.58  28.53 15.52 37.54 26.79 -6.25  10.28 4.02 -6.25  10.28  4.02
MOVES 2002 -21.22  -4.53 -10.48 | 58.06 73.12 60.83 | 10.01 1719 1397 | 0.0 0.0 0.0 | -7.37  23.56 7.42 32.20 26.88 -9.49 8.29 5.08 -9.48 8.29 5.08
MOVES 2015 -16.99 95 -3.81 | 64.95 79.28 69.65 | 12.74 1898 1732 | 0.0 0.0 0.0 -1.29 2855 13.64 37.21 35.61 -5.32 10.01 8.83 -5.32 10.02 8.83
AMVA AP 0.00 -6.93 0.00 0.00  60.76  0.00 0.00 10.95  0.00 0.0 0.0 0.0 0.00 41.28 0.00 41.66 0.00 0.00 9.74 0.00 0.00 9.74 0.00
AMVA KM 0.00 0.58 0.00 0.00 59.87  0.00 0.00 16.26  0.00 0.0 0.0 0.0 0.00 35.98 0.00 0.00 39.92 0.00 0.00 15.06 0.00 0.00 15.06 0.00
61 | AMVA 10% CR | -22.60 -15.67 -15.36 | -23.79 -13.41 -3.03 | -4.64 -248 -0.78 0.0 0.0 0.0 1.56 11.97 1833 -4.80 4.38 10.75 1192 1441 19.16 | 11.92  14.41 19.16
AMVA 10% CU | -22.89 -16.15 -15.99 | -23.77 -13.74 -3.11 | -4.66 -2.70 -0.89 0.0 0.0 0.0 1.36 1114 17.93 -4.99 3.68 10.27 1195 1390 18.93 11.95 1390 1893
AMVA 10% VR | -22.26 -14.10 -14.25 | -24.03 -12.29 -394 | -4.30 -1.31 -0.01 0.0 0.0 0.0 1.40 14.06  17.51 -4.89 6.30 10.63 1215 16.30  19.58 12,15 1630  19.58
AMVA 5% CR | -2248 -14.12 -12.83 | -2343 -1227 154 | -4.59 -1.34  1.57 0.0 00 00 1.84 14.07 4120 -4.49 6.36 26.53 1242 16.34 2886 | 1242 1634  28.86
AMVA 5% CU | -22.93 -15.48 -13.86 | -23.66 -13.41 -0.76 | -4.90 -2.34 0.35 0.0 0.0 0.0 0.81 1220 37.55 -5.30 4.56 22.40 11.58  14.66 2521 11.58  14.66  25.21
AMVA 5% VR | -22.19 -14.05 -14.31 |-23.69 -12.31 -1.90 | -4.42 -1.25 0.43 0.0 0.0 0.0 2.13 1430 20.52 -4.37 6.49 12.66 1244 1647 2107 | 1244 1647  21.07
AMVA 2018 -22.96 -21.25 -27.35 37 -2.09 -7.01 | -9.46 -743 -14.77 | 0.0 0.0 0.0 36.35  37.03  27.63 23.29 21.97 15.17 20.28  15.36 6.14 20.28  15.36 6.14
IVE 2005 -24.96 -19.65 -22.88 | -26.38 -20.01 -17.84 | -5.82 -4.09 -6.58 0.0 0.0 0.0 -2.28 4.94 3.91 -8.03 -1.92 -2.49 9.53 10.99 9.98 9.53 10.99 9.98
MOVES 2002 -22.39 -15.59 -17.13 | -23.90 -13.82 -8.21 | -4.50 =397 | 0.0 00 0.0 1.32 11.57  25.14 -5.03 4.05 13.44 12.06  14.00 18.02 | 12.06 14.00 18.02
MOVES 2015 -22.94 -15.17 -16.78 | -23.19 -12.73 -7.52 | -4.71 -3.61 0.0 0.0 0.0 2.24 12.69  25.09 -4.33 5.12 13.19 1236 1533 17.52 1236 1533 17.52
AMVA AP 0.00 -17.53  0.00 0.00 -860  0.00 0.00 0.00 00 00 00 0.00 1142 0.00 0.00 6.15 0.00 0.00 11.81 0.00 0.00 11.81 0.00
AMVA KM 0.00 -15.01  0.00 0.00 -12.44  0.00 0.00 0.00 0.0 0.0 0.0 0.00 6.25 0.00 0.00 1.52 0.00 0.00 12.56 0.00 0.00 12.56 0.00
68 | AMVA 10% CR | -14.55 -6.37 -7.52 | -45.70 -34.77 -32.77 | -18.50 -11.83 -12.03 | 0.0 0.0 0.0 |196.12 241.23 284.86 | 353.71 333.33  446.05 | 211.71 245.13 282.88 | 211.73 245.15 282.90
AMVA 10% CU | -12.19  -9.10 -10.14 | -47.11 -38.50 -36.25 | -13.54 -14.42 -1525| 0.0 0.0 0.0 |170.65 219.32 243.86 | 315.69 354.03 377.99 | 187.73 226.32 235.21 | 187.75 226.34 235.23
AMVA 10% VR | -13.10  -8.38  -10.66 | -48.08 -39.27 -37.24 | -14.92 -13.64 -15.99 | 0.0 0.0 0.0 |161.45 208.75 232.05 | 297.71  340.17  367.30 | 176.99 216.75 226.80 | 177.01 216.77 226.82
AMVA 5% CR | -13.36  -6.58 -40.92 -29.33 -25.58 | -16.17 -10.19 -10.42 | 0.0 0.0 0.0 | 25835 303.02 382.24| 478.33 376.12 631.88 | 292.18 330.72 417.74 | 292.21 330.75 417.78
AMVA 5% CU -9.44 7 -40.96 -32.47 -29.66 | -10.02 -12.80 -13.04 | 0.0 0.0 0.0 23712 261.70 322.57 | 443.73 32277 508.11 | 269.35 276.87 328.75 | 269.38 276.90 328.78
AMVA 5% VR | -10.17 92 -41.92 -32.96 -30.42 | -11.09 -11.96 -13.76 | 0.0 0.0 0.0 |226.44 25277 317.63 | 419.01 311.53  505.92 | 254.49 266.07 321.09 | 254.51 266.09 321.12
AMVA 2018 -33.81 -26.75 -34.06 | -52.92 -48.54 - 5| -47.69 -41.03 -47.84 | 0.0 0.0 0.0 | 582.28 128.26 454.31 | 1820.93 17845 1374.94 | 819.05 102.09 627.03 | 819.14 102.09 627.10
IVE 2005 -26.57 -24.16 -25.23 | -56.42 -48.99 -47.20 | -26.03 -25.54 -26.17 | 0.0 0.0 0.0 |129.65 133.79 322.16 | 292.71  205.69 428.65 | 165.19 144.49 378.54 | 165.19 144.51 378.58
MOVES 2002 -13.40 -11.35 -23.41 | -45.18 -33.82 -47.50 | -15.06 -14.06 -24.53 | 0.0 0.0 0.0 |337.62 147.09 260.92 | 522.83 261.21 381.67 | 387.18 170.55 313.85 | 387.22 170.57 313.88
MOVES 2015 -4.07  11.25 16.02 | -51.50 -25.41 -14.70 | 3.96 14.22  17.71 | 0.0 0.0 0.0 1517 41.60  53.48 81.86 181.45  130.26 | 3341 54.16 94.86 | 33.43 5417 94.88
AMVA AP 0.00  23.63  0.00 0.00 -10.61  0.00 0.00 2231  0.00 0.0 00 00 0.00 58527  0.00 0.00 1798.27  0.00 0.00 74720  0.00 0.00  747.30  0.00
AMVA KM 0.00 -292  0.00 0.00 -40.82  0.00 0.00 -7.05 0.00 00 00 00 0.00 134.86 0.00 0.00 272.03 0.00 0.00 162.83  0.00 0.00 162.84 0.00
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Tabla 62: Errores de estimacién para los vehiculos V1 y V2 con un enfoque de clasificacion

mco mco, muc MNOx mpaio mpay25 npmio npm25

ka__| Modelo Gern  Geu  Gvr | Ger  Gov  Gvr | Gor  Gev  Gver | Gor Gev Gvr | Gor  Gev  Gvr | Ger  Gev Gvr | Gern Gev  Gvr | Gor  Gou  Gyr

86 | AMVA 10% CR | -50.56 -33.12 -20.57 | -37.44 -27.61 -23.45|-26.65 -23.36 -21.59 | 0.0 0.0 0.0 |-2016 -0.68 2243 |-45.09 -30.30 -15.39 | -51.68 -41.13 -31.14 | -51.68 -41.13 -31.14
AMVA 10% CU | -53.55 -39.86 -30.48 | -40.51 -29.18 -25.74 | -27.41 -22.76 -21.02| 0.0 0.0 0.0 |-26.14 -3.90 13.79 |-49.62 -35.31 -24.08 | -55.84 -45.66 -38.04 | -55.84 -45.66 -38.04
AMVA 10% VR | -53.57 -39.53 -29.62 | -43.02 -31.04 -27.58 | -30.14 -24.39 -22.87 | 0.0 0.0 0.0 | -25.47 -4.48 14.06 |-49.23 -35.44 -23.72 | -55.93 -38.16 | -55.94 -45.93 -38.16
AMVA 5% CR 50.48 -30.77 -17.08 | -38.01 -27.12 -21.99 | -27.58 3 -2287| 0.0 0.0 00 |-1935 -1.64 15.15 |-44.26 -28.63 -13.58 | -51.95 -27.76 | -51.95 -39.36 -27.76
AMVA 5% CU .38 -32.90 -19.76 | -38.56 -28.75 -24.70 | -27.96 -23.67 | 0.0 0.0 00 |-20.66 -1.68 20.38 |-45.01 -29.84 -14.90 | -52.59 -30.33 | -52.59 -40.95 -30.33
AMVA 5% VR | -50.52 -33.08 -20.30 | -40.23 -29.21 -25.41 | -29.36 0.0 00 00 |-2089 -1.29 21.05 -15.31 | -53.00 -31.16 | -53.00 -41.36 -31.16
AMVA 2018 -42.96 -40.95 -41.26 | -48.16 -43.25 -42.49 | -41.18 0.0 0.0 0.0 |-11.92 -7.29 -7.73 -36.73 | -50.03 -46.72 | -50.03  -46.57 -46.72
IVE 2005 -60.06 -50.09 | -42.20 -27.92 -37.44 | -29.92 0.0 00 00 |-3258 -22.12 -33.11 . -45.82 | -59.46 -50.84 | -59.46 -42.98 -50.84
MOVES 2002 -58.86 -40.46 | -40.19 -24.86 -30.62 | -29.26 -22.39 -29.24| 0.0 0.0 0.0 |-33.23 -11.88 -20.75 | -51.95 -31.01 -36.01 | -57.92 -43.97 | -57.92 -38.61 -43.97
MOVES 2015 -61.41 -43.30 | -46.73 -27.14 -37.32 | -34.52 -24.11 -3420| 0.0 0.0 0.0 |-33.53 -6.68 -25.99 |-54.89 -28.94 -40.82 |-60.80 -47.50 | -60.80 -38.36 -47.50
AMVA AP 0.00 0.00 | 0.00 -10.86 0.00 | 0.00 -22.44 0.00 | 0.0 0.0 0.0 | 000 -46.52 0.00 | 0.00 -22.03 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 -19.52 0.00
AMVA KM 0.00 0.00 | 0.00 -29.46 0.00 | 0.00 -2363 0.00 | 0.0 00 00 | 000 -27.53 0.00 | 0.00 -42.75 0.00 | 0.00 0.00 | 0.00 -48.22 0.00

103 | AMVA 10% CR | -10.17 -8.45 -50.76  -37.49 | -2.02  -6.09 -422 | 0.0 0.0 0.0 |-80.34 -78.65 -73.47|-80.82 -79.67 -75.05|-82.81 -79.09 | -82.81 -82.84 -79.09
AMVA 10% CU | -11.13 -12.02 -51.35 -38.63 | -3.82 -626 -7.98 | 0.0 0.0 0.0 |-80.76 -78.60 -75.49 |-81.14 -79.75 -76.79 |-83.41 -80.18 | -83.41 -82.85 -80.18
AMVA 10% VR | -11.95 -13.90 -10.82 | -56.84 -54.94 -42.98 | -4.03 -8.02 -7.02 | 0.0 0.0 0.0 |-81.61 -80.28 -75.84 |-81.71 -81.20 -77.21 | -84.05 -81.19 | -84.05 -84.44 -81.20
AMVA 5% CR | -847 -11.04 -10.17 | -46.76 -44.46 -29.36 | -0.28 -3.48 -297 | 0.0 0.0 0.0 |-79.88 -77.59 -73.81 |-80.23 -78.99 -75.49 |-80.94 -76.01 | -80.94 -79.88 -76.02
AMVA 5% CU | -9.96 -11.70 -13.86 | -48.46 -4549 -31.09| -230 -326 -831 | 0.0 0.0 0.0 |-80.01 -76.22 | -80.37 -78.99 -T7.55 | -82.04 -77.89 | -82.05 -80.36 -77.90
AMVA 5% VR | -9.84 -10.91 -12.65 | -50.56 -47.36 -34.19| -2.39 -3.51 -7.53 | 0.0 0.0 0.0 |-80.32 -77.08 -74.90 | -80.65 -78.46 -76.42 |-82.53 -78.76 | -82.54 -81.22 -78.76
AMVA 2018 -35.90 -21.24 -24.02 | -43.89 -36.48 -39.88 | -34.60 -19.01 -22.30 | 0.0 0.0 0.0 |-82.22 -80.68 -80.02 |-83.45 -81.80 -81.56 |-82.82 -82.71 | -82.83 -83.91 -82.72
IVE 2005 -19.98 -20.47 -25.37 | -44.84 -48.81 -38.60 | -13.17 -11.40 -18.36| 0.0 0.0 0.0 |-83.61 -80.03 | -83.22 -80.94 -80.82 | -82.16 -79.47 | -82.16 -82.95 -79.48
MOVES 2002 -14.21 -10.32 -13.78 | -38.36 -41.67 -26.04 | -7.44 -0.88 -6.64 | 0.0 0.0 0.0 |-80.24 -75.77 | -79.44  -T7.75  -T6.80 | -76.27 -72.03 | -76.28 -7T7.82 -72.04
MOVES 2015 233 515 6.9 |-1942 -7.70 -482 | 1081 17.78 1628 | 0.0 0.0 0.0 |-88.73 -89.46 | -85.56 -87.09 -86.08 | -85.27 -86.09 -84.83 |-85.27 -86.09 -84.83
AMVA AP 0.00 8.75 0.00 0.00  -9.74 0.00 0.00 2343  0.00 0.0 0.0 0.0 0.00  -92.07  0.00 0.00 -90.89  0.00 0.00 -82.86  0.00 0.00 -82.86  0.00
AMVA KM 0.00 711  0.00 | 0.00 -45.96 0.00 | 0.00 1407 0.00 | 0.0 0.0 0.0 | 000 -77.28 0.00 | 0.00 -77.54 0.00 | 0.00 -79.75 0.00 | 0.00 -79.75 0.00
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