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RESUMEN

La presente investigacion soluciona la falta de eficiencia en la prediccion del
estado de carga en baterias de ion de litio mediante algoritmos de procesos gaussianos.
Se probd la hipotesis de que estos algoritmos mejoran dicha eficiencia, alcanzando el
objetivo de elaborar una composicion de funciones de covarianza para incorporarlas en
el modelo. La metodologia es de tipo aplicada, nivel explicativo-correlacional, enfoque
cuantitativo y disefio experimental. El procedimiento consisti6 en obtener datos de
corriente, voltaje, capacidad de carga y temperatura de repositorios de la NASA y Oxford.
Los datos se procesaron en Python para analizar la correlacion entre ciclo, voltaje y
temperatura. Posteriormente, el conjunto de datos se dividié en entrenamiento, prueba y
validacion; los dos primeros sirvieron para construir los modelos de regresion y el tltimo
para validar el modelo mas eficiente. La seleccion se realizo mediante indicadores como
el negativo de la probabilidad marginal y la raiz del error cuadratico medio (RMSE).Los
resultados muestran valores minimos de RMSE de 0.027 (NASA) y 0.00001 (Oxford).
Se concluye que la composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos
mejoro la eficiencia en la prediccion del estado de carga en un 14.8 % para los datos de

la NASA y un 72.8 % para los de Oxford.

Palabras clave: Baterias de ion de litio, Procesos gaussianos, Modelos de prediccion,

Eficiencia.
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ABSTRACT

This research addresses the lack of efficiency in predicting the state of charge in
lithium-ion batteries using Gaussian process algorithms. The hypothesis that these
algorithms improve prediction efficiency was tested, achieving the objective of
developing a composition of covariance functions to incorporate them into the model.
The methodology is applied, explanatory-correlational, quantitative, and experimental in
design. The procedure consisted of obtaining current, voltage, charge capacity, and
temperature data from NASA and Oxford repositories. The data were processed in Python
to analyze the correlation between cycle, voltage, and temperature. Subsequently, the
dataset was split into training, testing, and validation sets; the first two were used to build
the regression models, and the latter to validate the most efficient model. Selection was
performed using indicators such as the negative marginal log-likelihood and the root
mean square error (RMSE).The results show minimum RMSE values of 0.027 (NASA)
and 0.00001 (Oxford). It is concluded that the composition of covariance functions in
Gaussian processes improved the efficiency of state of charge prediction by 14.8% for

NASA data and 72.8% for Oxford data.

Keywords: Lithium-ion batteries, Gaussian processes, Prediction models, Efficiency.



INTRODUCCION

Existen diversos dispositivos en los que la gestion del sistema de almacenamiento
de energia requiere una alta precision. En la era de la inteligencia artificial, del internet
de las cosas y de los dispositivos moviles, el uso de sistemas de almacenamiento de
energia de dimensiones pequeiias, como las baterias de ion de litio se ha incrementado
exponencialmente (Madani et al., 2025), por lo que la capacidad de almacenamiento
de carga y las formas de como incrementar el tiempo de vida de las mismas fue y
sigue siendo tema de investigacion. Hasta el momento las baterias méas comerciales
llevan en el electrodo positivo los siguientes compuestos: 6xido de cobalto y litio
(LiCo0y), 6xido de litio niquel manganeso y cobalto (LiNiMnCo0O>), 6xido de litio
hierro y fosfato (LiFePOs) u o6xido de litio niquel y cobalto (LiNiCoAlO») y el
electrodo negativo estd compuesto por una variedad de grafito, mientras que el
electrolito usualmente estd compuesto por hexafluorofosfato de litio (LiPFe)
(Manthiram, 2020). Todas estas posibles composiciones hacen que la capacidad de
almacenamiento de carga y estado de carga dependa de factores externos, como el
cambio repentino de temperatura o mantener a temperaturas extremas por un periodo
prolongado de tiempo (Waldmann et al., 2014) y la humedad y los gases
contaminantes también generan un impacto negativo en la capacidad de carga maxima
de las baterias (Liu et al., 2012). Por estas razones se enfatiza la importancia del
monitoreo constante del comportamiento de las variaciones de los parametros
caracteristicos de las baterias de ion de litio, esto para tomar medidas de precaucion
y asi evitar el desabastecimiento del suministro de energia ya sea en el dispositivo,
equipo o sistema en cuestion. Con todo esto muchas investigaciones se dedicaron a
proporcionar sistemas para el monitoreo de los parametros de las baterias, tales
parametros pueden ser corriente, voltaje, temperatura, capacidad de carga y uno de
los mas importantes es el estado de carga, siendo Util para determinar el tiempo de
vida remanente o el estado de salud de la bateria (Bundhoo, 2018). Asi las
investigaciones se dedicaron a buscar modelos capaces de predecir el comportamiento
del estado de carga de las baterias, para esto se propusieron inicialmente modelos de
regresion lineal, auto regresivos o de media movil (Khalid et al., 2019). Con el avance
y difusion de la inteligencia artificial en todas las areas tecnoldgicas, nuevas
investigaciones surgieron, con enfoques modernos aplicando la inteligencia artificial

como algoritmos de aprendizaje automatico como redes neuronales artificiales,
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maquina de soporte vectorial, bosques aleatorios, filtro de particulas y KNN (Farmann
et al., 2015; Li et al., 2017; Meng et al., 2022; Wei et al., 2018; Zhao et al., 2018).
Con valores de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) en la prediccion del estado
de carga del orden de 0.1, este rendimiento es insuficiente para ser considerado en los
sistemas de monitoreo y prevencion, segin lo sefialado por Suh et al. (2024. Con el
fin de mejorar la eficiencia en la prediccion del estado de carga de las baterias de ion
de litio, los investigadores desarrollaron una infinidad de modelos, los cuales fueron
resultado de la combinacion de diferentes algoritmos de aprendizaje automatico,
como el algoritmo hibrido compuesto por el algoritmo KNN y redes neuronales,
cuyos resultados muestran valores del RMSE del orden de 0.01 (Ma et al., 2019), otro
modelo que se puede mencionar, es el que us6 algoritmos de descomposicion modal
empirica de conjunto completo con ruido adaptativo con el algoritmo de optimizacién
de ballenas ( del inglés, Whale Optimization Algorithm (WOA)) con regresion de soporte
vectorial, cuyo valor de RMSE obtenido es del orden de 0.001 (Meng et al., 2022) y
el modelo que se obtuvo en base al desarrollo de un algoritmo compuesto por una red
neuronal convolucional unidimensional (CNN 1D) y una red neuronal bicapa de
memoria a largo plazo (BLSTM) para predecir la vida util remanente, cuyos valores
de RMSE fueron del orden de 0.01 (Mou et al., 2024). Si bien los modelos antes
mencionados alcanzan valores de RMSE bajos, lo que no se menciona, es que la
complejidad de los algoritmos incrementa el costo computacional de los modelos,
siendo esta caracteristica el punto débil de los algoritmos complejos.

Por otro lado, la investigacion desarrollada fue de tipo aplicada, con un nivel de
investigacion correlacional y explicativo, de enfoque cuantitativo y de disefio
experimental. Para alcanzar los objetivos establecidos al inicio de la investigacion, se
acudio a los repositorios de la NASA y de Oxford para obtener los datos de nlimero
de ciclo, voltaje y temperatura correspondientes al proceso de envejecimiento de las
baterias de ion de litio, a continuacion, se llevé cabo la composicion de funciones de
covarianza con fundamento en las bases tedricas de procesos gaussianos desarrolladas
por Rasmussen y Williams (2006). Esta composicion dio lugar a 23 nuevas funciones
de covarianza, las cuales fueron insertadas en el nucleo de los Procesos Gaussianos.
Esta insercion se llevo a cabo a través del desarrollo del codigo en Python. Una vez
realizada la insercion, se hizo uso de los datos de la NASA y de Oxford para el
entrenamiento del algoritmo de Procesos Gaussianos. Al finalizar el entrenamiento se

obtuvieron 23 modelos de regresion correspondiente a las 23 funciones de covarianza,
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luego, a través del uso de los indicadores de eficiencia como son el error cuadratico
medio (RMSE) y el logaritmo negativo de la probabilidad marginal (NLML), se llevo
a cabo la eleccion del modelo de regresion mas eficiente. Al realizar las predicciones
con datos de la NASA se obtuvieron valores del RMSE de 0.29 y 0.27 para las baterias
B006 y BO018, respectivamente, mientras que para las predicciones con datos de
Oxford se obtuvo valores del RMSE de 0.019, 0.00001 y 0.00011, para las baterias
etiquetadas como, Celda 4, Celda 7 y Celda 8, respectivamente. Por otro lado, los
valores de RMSE obtenidos en los trabajos de Richardson (2019) y Tagade (2020)
para la bateria B006, fueron de 0.07 y 0.282, respectivamente. Esta metodologia
permitié alcanzar mejoras del 4.1% y 25.3% en el indicador RMSE frente a los
reportes de la literatura. Estos resultados unicamente fueron superados por modelos
de gran complejidad técnica y alto costo computacional, segiin evidencian reportada
por Yuan (2023) y Liu (2025). Con respecto a las investigaciones que emplean
Procesos Gaussianos para estimar el estado de carga en baterias de ion de litio, la
contribucion critica de este estudio consiste en la insercion de funciones de covarianza
compuestas en el nucleo del proceso, resolviendo con ¢éxito las limitaciones

predictivas tradicionales.
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CAPITULO I: PLANTEAMINETO DEL PROBLEMA

1.1. Situacion Problematica

La evidencia de la existencia del problema fue reportada principalmente en el ambito
internacional, debido a que los fabricantes de equipos electronicos que usan baterias de
ion de litio son principalmente empresas extranjeras de desarrollo industrial. Estas
invierten en investigaciones orientadas al desarrollo de modelos que permitan predecir
las variaciones de los parametros caracteristicos de las baterias a través del desarrollo de
algoritmos de inteligencia artificial, para incorporarlos en los softwares de monitoreo

(Madani et al., 2025).

Publicaciones recientes (Mou et al., 2024; Suh et al., 2024; Wu et al., 2024) resaltan
la persistente falta de precision y eficiencia en la prediccion de la vida util remanente.
Esta deficiencia impide un monitoreo efectivo y dificulta la prevencion de fendémenos
criticos como la combustion espontdnea. La literatura reporta incidentes tragicos,
incluyendo explosiones e incendios en dispositivos y vehiculos eléctricos, siniestros que
podrian mitigarse mediante sistemas predictivos robustos que garanticen una supervision

técnica confiable (Xing et al., 2023).

A nivel internacional, uno de los trabajos que exhibe de manera explicita la existencia
del problema es el reportado por D. Yang (2018). Se menciona que los algoritmos actuales
predicen el tiempo de vida util y el estado de carga con una precision insuficiente para ser
confiables. Asimismo, Tagade (2020) senala que la causa principal es la falta de
adaptabilidad y robustez de los algoritmos basados en maquinas de soporte vectorial y
redes neuronales. Como los modelos de regresion no captan de forma precisa la curva de
degradacion, resulta inviable pronosticar averias subitas que generan pérdidas

considerables y altos costos de mantenimiento.

En el trabajo de Z. Li (2022), se subraya que las limitaciones de eficiencia ocurren
porque el mecanismo de carga y descarga bajo diferentes condiciones ambientales genera
comportamientos distintos en las curvas de degradacion. Dado que la capacidad se
degrada de forma gradual, resulta fundamental predecir con precision su estado de carga;
no obstante, los algoritmos desarrollados hasta la fecha presentan una elevada
complejidad y un alto costo computacional, derivando en una gestion energética

deficiente (Xing et al., 2023).
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Dentro de este marco de busqueda de eficiencia, se identifica que el uso de procesos
gaussianos se ha vuelto una alternativa prometedora; sin embargo, se ha evidenciado que
los procesos gaussianos sin la composicion de covarianza no son tan eficientes para
capturar las complejidades no lineales de la degradacion, limitando su capacidad

predictiva en entornos de monitoreo en tiempo real (Lucu et al., 2020).

1.2. Formulacion del Problema
1.2.1. Problema General.

(Es posible componer funciones de covarianza en procesos gaussianos para mejorar la

eficiencia en la prediccion del estado de carga en baterias de ion de litio?

1.2.2 Problemas Especificos

a. (En qué medida influye la composicion de funciones de covarianza de procesos
gaussianos en el error cuadratico medio?
b. (En qué medida influye la composiciéon de funciones de covarianza de procesos

gaussianos en el valor del logaritmo negativo de la probabilidad marginal?

1.3. Justificacion de la Investigacion

Es necesario predecir con exactitud la capacidad de almacenamiento de carga futura
y la vida util remanente de las baterias para garantizar el funcionamiento confiable del

sistema y minimizar los costos de mantenimiento.

La naturaleza compleja de la degradacion quimica en las baterias de ion de litio
plantea desafios significativos para el modelado de la pérdida de la capacidad de
almacenamiento de carga y el estado de carga. No obstante, el auge de tecnologias como
la computacion en la nube, el Internet de las Cosas (IoT) y el aprendizaje automatico
facilita actualmente el procesamiento de grandes volumenes de datos para desarrollar
modelos capaces de capturar el comportamiento no lineal durante los ciclos de carga y
descarga. Paralelamente, la proliferacion de equipos moviles, laptops y drones, junto con
la expansion de los vehiculos eléctricos y las inversiones en almacenamiento para
energias renovables, fundamentan la relevancia de la presente tesis, la cual esta orientada
a optimizar la gestion de sistemas de almacenamiento de energia mediante el uso de

baterias de ion de litio.

Por otra parte, la presente tesis justifica el empleo de procesos gaussianos debido a su

capacidad para modelar comportamientos no lineales mediante la seleccion flexible de
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funciones de covarianza (kernels). Asimismo, destacan por su eficiencia computacional
al ser un método de inferencia bayesiana que proporciona predicciones de caracter
probabilistico, permitiendo asi cuantificar la incertidumbre de las predicciones. Segiin Fu
et al., 2025, los procesos gaussianos poseen el potencial de optimizar la precision de sus
predicciones gracias a su flexibilidad estructural. Esta caracteristica permite incorporar
no solo una funcién de covarianza individual, sino también kernels compuestos mediante
la suma o el producto de multiples funciones, adaptandose asi a la complejidad de los

datos.

1.4. Objetivos de la Investigacion

1.4.1. Objetivo General.

Mejorar la eficiencia en la prediccion del estado de carga en baterias de ion de litio

utilizando composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos.
1.4.2. Objetivos Especificos.

a. Aplicar la composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos para
minimizar el error cuadratico medio.
b. Aplicar la composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos para

minimizar el valor del logaritmo negativo de la probabilidad marginal.
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CAPITULO II: MARCO TEORICO CONCEPTUAL

2.1. Bases Tedricas

2.1.1. Baterias

Una bateria, es un dispositivo de almacenamiento de energia eléctrica, compuesto por
un electrodo positivo (o catodo), un electrodo negativo (o danodo) y un electrolito
mediador entre los electrodos (Pop, 2008). El electrolito mediador cumple la funcion de
convertir energia quimica almacenada en corriente eléctrica, permitiendo la movilidad de
los iones (o portadores de carga) desde anodo hacia el catodo para luego fluir a través de
un conductor fuera de la bateria, para alimentar un circuito eléctrico externo (Daigle &

Kulkarni, 2013).

Por otro lado, las baterias de ion de litio (LIB) tienen caracteristicas de peso ligero,
alta densidad de potencia y mayor tiempo de vida 1til en comparacion con otras, por ello
las LIB son consideradas como dispositivos de almacenamiento de energia Optimos para
muchas aplicaciones (J. Zhang & Zhao, 2017; Zhao et al., 2018). Aplicaciones que van

desde el transporte hasta el almacenamiento de energia de la red.

Figura 2.1. Diagrama de elementos y funcionamiento de una bateria de ion de litio.

Nota. Elaboracion propia.

En una bateria de ion de litio el citodo es una placa de aluminio con algun tipo de

compuesto de litio encima. En nuestro caso, este compuesto es fosfato de hierro y litio o
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LiFePo4. El d&nodo, que es el lado negativo de la bateria, estd compuesto por una placa de
cobre recubierto de grafito y en el medio hay un separador de pléstico delgado que
generalmente es de polietileno o polipropileno y toda esta estructura estd llena de

electrolito liquido, que tiene muchos iones de litio en su interior.

Cuando se carga la bateria de litio, ocurre la transferencia de iones del catodo hacia
el anodo. El ion de litio viaja a través del electrolito hacia el anodo (que puede estar
compuesto de grafito) en donde se produce la reaccion con el electron que se ha
transferido a través del cargador. Si el anodo es de grafito, el ion de litio mas el electron
reaccionan con el grafito para formar un grafito compuesto por litio y cuando este ciclo
se completa, la bateria estd completamente cargada, ya que la bateria se descarga. La

reaccion inversa ocurre en el proceso de descarga.

En una bateria de plomo-acido, el electrolito es acido sulftrico. Una cosa a tener en
cuenta es que, si tiene una carga alta en el agua, puede causar electrélisis del agua que
puede reaccionar para formar hidrogeno y oxigeno. Por supuesto, esa es una mezcla
explosiva y es por eso que es importante que las baterias de plomo acido se ventilen, en

el caso de los iones de litio, se tiene un electrolito organico.

La diferencia principal entre una bateria de plomo 4cido y una bateria de ion de litio
es, que en la bateria de plomo acido usa electrolito de acido sulftrico, que en realidad es
agua con sulfato y iones de hidrogeno, lo cual constituye una mescla explosiva por lo que
requiere ventilacion constante, mientras que en las baterias de ion de litio no se requiere
ventilacion, por lo que las celdas pueden estar selladas. Otra diferencia fundamental es
simplemente el peso. En una bateria de plomo-acido, el plomo es un elemento muy
pesado, mientras que el litio es extremadamente ligero, esto hace que las baterias de
plomo &cido tengan la capacidad de entregar mucha mas energia que las baterias de ion
de litio. La ultima diferencia es que, en las baterias de plomo &cido, el desgaste del
electrolito da lugar a la generacion de cristales de sulfato en los electrodos, haciendo que
aumente significativamente la impedancia lo que dificulta el flujo de iones y electrones.

Ese tipo de fendmeno denominado sulfatacion no existe en una bateria de iones de litio.

2.1.2. Proceso Gaussiano

Un Proceso Gaussiano, es una extension general de la distribucion de probabilidad
Gaussiana, el cual depende de un conjunto de variables aleatorias y un conjunto de

numeros. Los cuales conforman una Distribucion Gaussiana Conjunta.
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Los Procesos Gaussianos se definen completamente a través de la funcion media
m(x) y la funcion de covarianza (kernel de covarianza, o simplemente kernel o ntcleo)

k(x,x"), establecido sobre un evento real descrito por la funcion f(x).

m(x) = E[f(x)] @D
k(o x) = E[(F () — m@) (F() = m(x))] @2

En consecuencia, el Proceso Gaussiano (PG) resulta en:

F)~PG(m(x), k(x,x")) (2.3)

2.1.3. Funciones de covarianza o nucleos de covarianza

2.1.3.1. Nucleo Constante

Se define como una magnitud escalar cualquiera que tiene la propiedad de modificar

la funcion media de un proceso Gaussiano.
k(xi,xj) = Valor constante. (2.4)
El valor por defecto del kernel constante en las librerias de Python es 2.

2.1.3.2. Nicleo Producto Punto

Se define como un nucleo no estacionario (autores)

k(xi,xj) = O'g + X x]' (25)

Aqui, x; y x; representan vectores del espacio de caracteristicas. Mas

concretamente el nicleo producto punto se puede escribir como.

k(X,X)= o2+ XTX' (2.6)

X y X' son vectores en el espacio de caracteristicas y X | es la transpuesta del vector del

espacio de caracteristicas.

2.1.3.3. Nucleo Matern

Este tipo de kernel se representa de forma general
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v

1 (Vv v2v
k(xi,xj)=2V_1p(V) ¢ d(xwy) | Ky Td(xi'xj) 2.7)

r= d(xl-, xj), es la distancia euclidiana.
v > 0, es un parametro de control de suavidad.

£ > 0, es la longitud de escala,

1 (Vv ) (V2
k(r)=2v_lr(v)< 7 r> K, <7r> (2.8)

Es la representacion general de las funciones de base radial (RBF), donde el
parametro v cumple con la tarea de suavizar la funcion resultante. La misma que obedece
a la parametrizacion de la longitud “¢”, con £ siempre mayor que cero (Rasmussen &

Williams, 2006).

Donde d(xl-, xj) es la distancia Euclideana Ky, es la funcion de Bessel modificada y

I'(v) es la funciéon gamma, esto se puede observar en (Rasmussen & Williams, 2006).

2.1.3.4. Nicleo Matern 3/2.

Cuando el parametro v toma el valor de 3/2 la ecuacion del kernel Matern se

simplifica y se obtiene el kernel Matern 3/2.

3
2
25 25
k32 (r) = r| Ks r
2%‘1r(%) ¢ A (2.9)
3
)= () (7]
r)= —7T —7T
3/2 zér(%) s\ (2.10)
Esto es.
r'(z) thz_le_tdt (2.11)

Parav = %, setiene I @) =T (l + 1)



CE:

Donde la funcién de Bessel modificada, para z = gr

Ks/2(2) = Ee—z (1 + ;) (2.13)

ko) = 21—2<ﬁ) o= (147)
r (3) f 2z z (2.14)

(2.15)
(2.16)

Simplificando.
ky=3/2(r) = (1 + g) exp <— g) (2.17)

2.1.3.5. Nucleo Matern 5/2.

Cuando el parametro v toma el valor de 5/2 la ecuacioén de la kernel Matern se

simplifica y se obtiene el kernel Matern 5/2.

5
ke, (1) 1 5 >2K 5 >
5/2\F') = —3 — T 5|57
23 (%) ¢ A (2.18)
> i Y= (3 =3r(3\=3(¥
Parav =, se tiene F(E) - I"(2+1) - 21"(2) _2(2)
r (E> = ﬁ (2.19)
2 4
Donde la funcion de Bessel modificada para z = g es.
T 3 3
Ks/2(z) = /Ze Z(1+E+z_2) (2.20)



k(r) =%zze‘z (1+—+—) (2.21)

V5 \? [@ 3

ks/z(T‘) = 2§ (5) <7T> Ee"z (1+—+Z—2) (2.22)
2I (2 :
2
4 342
ks/z (r) = 3 @)
22-3vn (2.23)
Simplificando.
V5r 5r2 \5r

kv=5/2 (T') = (1 + 7 + ﬁ) exp <— 7) (224)

2.1.3.6. Nucleo de Funcion de Base Radial.

También se le conoce como el nucleo o kernel o funcidon de covarianza exponencial

al cuadrado

2
k(x;,x;) = exp <— %) (2.25)

Donde [ es la escala.

2.1.4. Composicion de funciones de covarianza.

La teoria que justifica la combinacion lineal en suma y producto de funciones de
covarianza (o kernels de covarianza) se justifica con la teoria establecida por (Rasmussen
& Williams, 2006), junto con algunas aplicaciones mostradas en (Duvenaud, 2014), Esto

€S

k=ki+ky,+ -4k, = ki(x,x") + ky(x,x") + - +k,(x,x") (2.26)

k=ky XkyxXk,= ki(x,x")Xk,(x,x") XX k,(x,x") (2.27)

De acuerdo al sustento teérico se puede construir funciones de covarianza
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Tabla 2.1. Funciones de covarianza.

Numero Funciones de Covarianza
1 (1+Q)exp(—g)
2 (1+ﬂ:r3{,2) (_g)
P e (-15)
4 a§+xi'xj+exp(_%)
S gt xg+ (14 ) e (- )
6 ol + xi'Xj+(1+ﬂ+3g2) P(—g)
7 (14 exp (B + (14 5+ ) exp (- )
8 (1+ﬂ)exp( ;r)+exp(—%)
S (TR e () v (5)
0 524 xi-xj+af+(1+%)exp(_g)
11 0'(?+xi'xj+012+(1+%+§)exp(_g)
12 52y xi.xj+o'12+BXP(_%)
A A
M (ot mem) (14T ) e (=)
13 (62 + x %) exp (_%)
o2 (145 exp (- )
7 of - (1+ﬂ+3£2) p(—%)
¥ ot exp(~17)
1 2. (1+Q> p( )+ ol - (1+—+3[2) P(_g)
20 (24 x %) (1+—) (_L) + (o + x;- x])( %4—%’2)6@(_%)
2 (g3 + xi.xj).012+(1+ﬂ) p( Cr)
22 (62 + x;- %) 07 +(1+Q+3{’2) exp (_g)
23 2

(o + x; -xj)-01

+ exp (— %)

Nota. Elaboracion propia.

El conjunto de funciones de covarianza o kernels de la Tabla 2.1, son capaces de

generar predicciones de valores posteriores de cualquier tipo de evento. Estas

predicciones en general corresponden a los procesos gaussianos. En general se desea

comparar la eficiencia o capacidad predictiva de los modelos obtenidos con procesos

gaussianos y otros modelos obtenidos con algoritmos diferentes a los procesos
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gaussianos. Por ello a continuacion se presenta otros algoritmos de aprendizaje

automatico que también cumplen la funcidn de predecir eventos posteriores.

2.1.5. Maquina de Soporte Vectorial.

La méquina de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) es un
conjunto de algoritmos de aprendizaje automatico supervisado que se utilizan para
obtener modelos de regresion y clasificacion. Para obtener modelos de regresion se
utilizan los algoritmos de regresion de soporte vectorial (SVR, Support Vector

Regression)

2.1.6. Regresion de Soporte Vectorial (SVR)

Previamente se define el conjunto de datos {(X;, ¥;)}"-,, con X; € R%, que representa

al conjunto de datos de entrada y y; € R, el conjunto de datos de salida.

Se define el objetivo de SVR, el cual es encontrar f(X) (Cristianini & Shawe-Taylor,
2000),

FOO =WTX +b (2.28)

que permite aproximar los valores de y; haciendo que el error € sea el maximo
permitido, a la vez se minimiza el modelo a través de la formulacion del problema de
optimizacion primal, se genera como un problema de minimizacién (Cristianini & Shawe-

Taylor, 2000).

n
1
. 2 *
min > IwWl* + CZ(EL- +&) (2.29)
i=
con las restricciones:
yi—(WTXL"Fb) SS+EL'

WTX;+b)—y; <e+§ (2:30)
fl’fl* 2 OF l = 1, -..,n

Aqui, ¢, es el margen de tolerancia del desvio de y;(o error), &;, &/, son variables
de holgura que permiten errores mayores a €, C > 0, controla el intercambio entre la

complejidad del modelo (margen grande) y el error penalizado fuera del margen.

En general, se busca un modelo capaz de predecir dentro de un intervalo de
amplitud de 2¢, alrededor de los datos reales ignorando errores pequefios (menores

ae).
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Los errores mayores a ¢ se penalizan mediante ;,¢;, y minimizar ||W||? es

equivalente a hacer la busqueda de un modelo lo mas lineal posible.

A continuacién, se tiene una explicacion detallada de la formulacion de la
regresion de soporte vectorial, el cual se obtiene a partir del problema primal (ver
apéndice), el cual se obtiene usando multiplicadores de Lagrange, que permitiran usar
kernels el cual brinda la ventaja de adaptar y obtener relaciones no lineales. A

continuacion, se describe la formulacion dual (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).

1 n n ) ) n )
ma — Ezz( ai)(aj_aj)K(Xi'Xj)_SE(ai-l_ai)
% i=1j=1 i=1
+Zyi(ai—a2‘) (2.31)
i=1
Sujeto a la restriccion.
n
Z(ai —a;)=0 (2.32)
i=1
Donde, 0 < a;,a; <C, ¥i=1,....,n
Aclarando que:
K(Xu X)) = ()T (X;) (2.33)

La ecuacion (2.33) es la funcion kernel que permite operaciones en espacios de

caracteristicas en mayor dimension, cuyo objetivo es determinar ¢ de forma explicita.

Las variables a;, a; determinan qué puntos de datos son vectores de soporte

(aquellos con ; 0 @; no nulos).
El parametro C controla el intercambio entre el error y la complejidad del modelo.

Cuando se resuelve el problema dual, se obtiene la funcion de regresion (Cristianini &

Shawe-Taylor, 2000).

flx) = Z(ai —a))KX, X)+Db (2.34)
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Donde b, se calcula usando las condiciones de KKT (Karush-Kuhn-Tucker)

La construccion del Lagrangiano, implica la introduccién de los multiplicadores de

Lagrange para las restricciones (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).

a;>0,paray; — (WTX; +b)—e—§ <0 (2.35)

a; =0 ara(WTX-+b)— —e—& <0
i Y i Vi i (2.36)
(2.37)

Ui = 0,paraé; =0
ui =0,paraé; =0 (2.38)

El lagrangiano es:

n n
1
L= SIWIP+C ) G+&)+ Y alyi-WTXi—b -z )
i=1 i=1

n n
+ Z“?(WTXi—J’i—b—E—ffk)—Zliifi
i=1 i=1
n
—Z/d‘s‘{‘ (2.39)
i=1

Condiciones de optimalidad (KKT) (Karush Kuhn Tucker ver en el Anexo 3)
La optimizacion, consiste en derivar L respecto a W, b, §;, & e iguala a cero:

Derivada de L respecto a W (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).

oL

n n
W:W—Z(ai—af)Xi=0 = W=Z(C¥i—“f)xi (2.40)
i=1 i=1

Derivada de L respecto a b

n n

oL

==Y @) =0 = ) (a;—aj) =0 (2.41)
i=1 i=1

Derivada de L respecto a &; (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).
—=C—ai—ui=0=ai<C (242)
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oL
E=C-ai—u=0=asC (2.43)

l

Con la condicion de, a;, ;. y;, pi = 0.
Abhora se tiene que sustituir en el Lagrangiano.

Se procede a sustituir W y se simplifica L, para obtener la funcion dual (Cristianini &

Shawe-Taylor, 2000).

1 n n ) ) T n *
max—3 . ) (@ = a)(a ~ AT —e ) (o +a)
o i=1j=1 =
n
+ z yila; — a;) (2.44)
i=1
Sujeto a restricciones:
Yri(ai+af)=0,0<q,af <C (2.45)

Para problemas no lineales, se reemplaza el producto interno por un kernel:

K es una funcion kernel positiva como RBF, polinomial o sigmoide (Cristianini & Shawe-

Taylor, 2000).

Finalmente se obtiene (Cristianini & Shawe-Taylor, 2000):
n
FO) = ) (@ = a)KX X) +b (2.47)
i=1

Tabla 2.2. Resumen visual del proceso de una regresion de soporte vectorial.

Paso Resultado clave
- — .
1. Primal 2. min S IWIZ + C Eisy (5 + 60
3. Lagrangiano 4. Introduce @;, af, Ui, Ui
5. KKT 6. W=y (a;—a))X;,Yi—(a;—a;)=0
7. Dual 8. Maximizar funcion cuadratica en «; a;, con
restricciones
9. Kernel 10. Producto interno reemplazado por K (X X j)
11. Funcion Estimada 12. f(x) = X i(a; —a))K(X;, X) + b

Nota. Obtenido de Cristianini & Shawe-Taylor (2000)
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2.1.7. Redes Neuronales Artificiales.

La red neuronal artificial es la simulacion computacional del funcionamiento racional
y logico del cerebro humano. Toda la red neuronal artificial estd compuesta por unidades
denominadas, neuronas artificiales distribuidas por capas y que la informacion se

transfiere entre las neuronas a través de ponderaciones con el uso de funciones no lineales.

Las redes neuronales artificiales (RNA), usualmente son usadas para generar modelos
de aprendizaje supervisado y no supervisado. Por ejemplo, para generar modelos de

regresion. A continuacion, se muestra la formulacion matematica basica.

2.1.7.1. Formulacion Matematica de las RNA.
Sea una neurona j, en una capa determinada, las entradas son xq, x5, ... ..., Xg4, los
pesos asociados Wjy, Wy, ..., Wjq, y un sesgo b; y la salida es a; de la neurona, la cual se

determina al aplicar la siguiente ecuacion:

d
zj = Z w;jix; + b; (2.48)
i=i

donde, a; = <p(zj) , @, es la funcion de activacion (en redes neuronales se toma la funcion
sigmoide), por consiguiente a; es el resultado de aplicar la funcion sigmoide tomando

como argumento z; (Rokach & Maimon, 2015).

Un mejor funcionamiento se consigue cuando se adjunta un conjunto de redes

neuronales en multiples capas, a esto se le conoce como perceptron multicapa.

2.1.7.2. Perceptron multicapa

Un perceptron multicapa (MLP, multilayer perceptron), es una red neuronal de
alimentacion retroactiva con multiples capas ocultas entre la capa de entrada y la capa de

salida.

Sea L, el nimero total de capas (que incluyen la entrada y la salida), [ = 1,2, ..., L el
indice que recorre las capas, n;, el nimero de neuronas en la capa [, x = a(® € R™ en
el vector de entrada en la capa inicial (capa 0), a® € R™, el numero de neuronas
activadas de la capa [, W® € R™*™-1, es la matriz de pesos que conecta la capa [ — 1
con la capa I. b®® € R™, es el vector de sesgos de la capa I. 9P (+), es la funcién de

activacion aplicada a cada elemento de la capa [ (Rokach & Maimon, 2015).
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Las ecuaciones de propagacion hacia adelante paracada l = 1,2,...., L.

O — Dg0-1 4 p® (2.49)

a® = M (2.50)

Aqui, z es el vector de entradas antes de la activacion de las neuronas de la capa

L'y a® es el vector de salidas después de la activacion de las neuronas.
La salida de la red resulta ser la prediccion que tiene la siguiente forma:
p=al = <p(L)(W(L)a(L‘1) + b(L)) (2.51)
Aqui @™ es la funcién de activacion, que puede tomar la forma de la funcién

1
1+e~2’

sigmoide. ¢(z) = también puede tomar la funcion Unidad Lineal Rectificada

(ReLU, Rectified Linear Unit) ¢ (z) = max (0, z), o puede tomar la forma de la funcion
tangente hiperbolico, ¢ (z) = tanh (z) (Rokach & Maimon, 2015).

El proceso de entrenamiento de una red neuronal inicia sobre un conjunto de datos,

denotados de la forma {(X (i), y(i))}:il, teniendo como objetivo minimizar una funcion

de pérdida L()“/(i), y(i)) ajustando los pesos W® y sesgos b (Rokach & Maimon, 2015).

2.1.7.3. Aplicacion de las ecuaciones de retropropagacion.

El algoritmo de la retropropagacion son utilies para determinar los gradientes de la
funcién de pérdida, respectos a los pesos y los sesgos de una red neuronal, esto, usando
la regla de la cadena. El método de optimizacion , como el gradiente descendiente, se

utiliza para la actualizacion de los pardmetros (Goodfellow et al., 2017).

Aqui L, el nimero total de capas, a®, representa las activaciones de la capa I, z =
W®al=D 4 p® s la entrada ponderada antes de la capa I, ¢, es la funcién de
activacion de la capa [, L(9,y), representa a la funcion de pérdida (por ejemplo, puede

ser el error cuadratico medio) y 8, es el vector de errores de la capa [, que representa el

gradiente local (Goodfellow et al., 2017).

2.1.7.4. Calculo del error en la capa de salida.

La capa de salida L, tiene como error a §) y se determina como:
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5V =V 1y LOe®' (z®) (2.52)

V, wZL, es el gradiente de la pérdida respecto a la activacion de la capa de salida.
©, es el producto elemento a elemento (Hardamard) (Goodfellow et al., 2017).
@@’ (z1) es la derivada de la fusién de activacién evaluada en z().

Aqui se muestra un ejemplo para el error cuadratico medio y activacion lineal en la salida

(Goodfellow et al., 2017).

2.1.7.5. Propagacion del error hacia capas anteriores.
El error se propaga hacia capas previas a la capa final, por lo que todo lo anterior a la
ultima capa pertenece a la capa oculta esto es, [ =L —1,L —2,....1 y los errores se

puede escribir como.

sW — (W(z+1)T5(z+1)) ®¢(L)I(Z(L)) (2.54)

2.1.7.6. Calculo de gradientes para actualizar pesos y sesgos.

oL

-
— 6(”(a(l‘1)) (2.55)
owd

oL

N () 2.56
ab(L)_s (2.56)

2.1.7.7. Actualizacion de pesos y sesgos.

Para una tasa de aprendizaje n > 0 se tiene la actualizacion.

oL

WO «w®_p — 5 (2.57)
oL

b® « p® —p D (2.58)
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Tabla 2. 3. Resumen del algoritmo de Redes Neuronales Artificiales.

Pase hacia adelante Calcular z¥, a¥, para todas las capas
Calcular error en la §O.
salida
Pase hacia atrés Propagar el error hacia atras calculando
§W paral=L—-1,L-2,....1.
Calcular gradientes oL oL
FILORNTION

Actualizar parametros Con gradiente descendiente o alguna variante.
Nota. Obtenido de Goodfellow (2017)

2.1.8. Bosques Aleatorios (Randon Forest)

Es un algoritmo de aprendizaje automatico utilizado principalmente para regresion y
clasificacion. Este algoritmo se genera a través del ensamble de un determinado nimero

de arboles de decisiones (Rokach & Maimon, 2015).

Un arbol de decisiones se define como una funcién f: X — y a través de una estructura

cuya morfologia es la de un arbol.
X € R? :es el espacio de caracteristicas (variables de entrada)

y: representa a la variable objetivo. Esta variable puede ser del tipo categorico para tareas

de clasificacion o del tipo real para regresion (Rokach & Maimon, 2015).
Un arbol de decision se construye particionando de forma recursiva el espacio de
caracteristicas X en conjuntos disjuntos {Rl, R,,...,R ]}, de modo que:
X=U\_ R, Ry NR, =@ paraj #k (2.59)

donde cada region R; corresponde a una hoja del arbol.

Las predicciones para un elemento x € X se denota como: f(x) = C; si x € R;,
donde C; es la prediccion asignada a la region R;. Donde para regresiones C; se determina

de la siguiente manera:

C; = |R_1-|inERi Yi- Cj, es el promedio de ponderado de los valores objetivo y;. Para
J

conseguir esto se debe llevar a cabo la division de nodos (esto es el algoritmo de

construccion) (Rokach & Maimon, 2015).

En cada paso, para un nodo con datos {(x;, y;)}/-,, se busca la mejor division para

un atributo j y un umbral 6:
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Rizquierda = {xlx(j) = 9}
Ruerecha = {xlx(]) > 9} ’

divisiébn minimiza la impureza o el error de la particion (Rokach & Maimon, 2015).

(x(j) < 9) = se particiona en dos nodos hijos: { la mejor

Ahora se define la funcion objetivo para la seleccion de la mejor division.

En regresion, se suele minimizar la varianza o el error cuadratico medio.

1

Var(R) = ]

Yxer(Vi — yz)?2, donde ¥y es el promedio de los y; en R.

El criterio para obtener la mejor division se lleva a cabo al elegir el atributo j, y umbral
0, que sean capaces de minimizar la suma ponderada de la impureza o ruido de las

divisiones (Rokach & Maimon, 2015).

| Rizquierda |

|Raerechal
njllen IR| Q (Rizquierda) + e Q (Rderecha) (2.60)

IR

Aqui, Q(+), es la funcion de ruido o impureza o varianza segtn el problema. La

demostracién con datos numéricos se puede observar en el Anexo 3.

2.1.9. Optimizador de Hiperparametros

2.1.9.1. Hiperparametro

Un hiper parametro se define como un parametro con valores predefinidos previo a la
etapa de entrenamiento de cualquier modelo de aprendizaje automatico. Los valores de
los hiper pardmetros, no se obtiene a partir de los datos, sino que se define a través de un
ajuste manual o a través del uso de optimizadores automaticos dentro de los cuales los

mas comunes son la técnica de Grid Search, Random Search, Grey Wolf, Optuna, etc.

La diferencia entre un parametro y un hiper pardmetro es, que los valores de un
parametro se obtienen durante el proceso de entrenamiento (un ejemplo de parametro son
los coeficientes de una red neuronal o los pesos de una red neuronal), mientras que los
hiper parametros se consideran como configuraciones externas del modelo y tienen la
capacidad de influir en la forma como se entrena y estructura el modelo (algunos ejemplos
de hiper pardmetro serian, el ratio de un proceso de aprendizaje, el nimero de capas de
una red neuronal, el valor de “v” en la funcion Matern 3/2 o la profundidad maxima de

un arbol de decision).
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2.1.9.2. Optimizador Optuna

Se define como un optimizador basado en técnicas bayesianas, que es utilizado para
optimizar hiperparametros de forma automatica en algoritmos de aprendizaje automatico.
Que se encuentra disponible como codigo abierto y se puede importar en plataformas de
compilacién de Python, su algoritmo basado en la formulacién matematica se simplifica

como sigue a continuacion:

X* = argmin f(X) (2.61)
x€X

Siendo X, el vector de hiperparametros que incluye variables de tipo continuo,
categorico y discreto. Con f definida por una funcion objetivo cuya regla de

correspondencia es, f: X — R (Akiba et al., 2019).

El proceso para obtener el conjunto de posibles resultados cuyos valores de los

hiperparametros son prometedores, los cuales se obtiene en tres pasos:
Primero:

Se tiene que modelar p(X|y) y p(y) estableciendo un limite superior y*. De
acuerdo al resultado de los ensayos se puede clasificar en buenas observaciones cuando
y < y* y malas observaciones cuando y = y*. El modelamiento de las densidades de

probabilidad se da de la siguiente manera:
1(X) =pXly <y") (2.62)
9X) =pXly 2 y") (2.63)

Donde, [(X) es la probabilidad de obtener el hiperparametro X dado que y < y*y g(X)
es la probabilidad de obtener el hiperparametro X dado que y = y* (Akiba et al., 2019).

Segundo:

La seleccion de los hiperparametros se lleva a cabo haciendo uso de la siguiente

ecuacion:

1(X)
gX)

X1 = arg max (2.64)
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Esta ecuacion, indica que se elige valores optimos de X, que se obtienen a partir

de la maximizacion del argumento [(X)/g(X) (Akiba et al., 2019).
Tercero:

Se lleva a cabo la evaluacion del valor X;,,, en la fusion predefinida. Esto
significa obtener f(X;,1), paso siguiente, se actualizan las densidades [(X) y g(X) con
las nuevas observaciones. Este proceso (quiere decir los pasos primero, segundo, y
tercero), se repite iterativamente (Akiba et al., 2019). Adicionalmente, el optimizador
Optuna puede interrumpir ensayos que no son prometedores teniendo en cuenta

resultados intermedios.

Figura 2.2.Diagrama de flujo del proceso de optimizacion con Optuna.

Nota. Elaboracion propia.

Los detalles del algoritmo desarrollado del optimizador Optuna se encuntran
disponibles en la plataforma GitHub y en el articulo oficial publicado (Akiba et al., 2019).
El algoritmo fue desarrollado en codigo abierto del lenguaje Python y se puede instalar e

importar como una libreria de Python con la sentencia import optuna.
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2.1.9.3. Optimizador Grid Search

Grid Search, se traduce al espafiol como busqueda de cuadricula, es un método en la
que se busca de forma exhaustiva la mejor combinacion de los valores de
hiperparametros. La mejor combinacion serda la que maximice la eficiencia en la

prediccion del modelo de aprendizaje automatico (Hastie et al., n.d.)..
La Formulacion matematica, consiste en lo siguiente.

Dado un modelo de aprendizaje automatico, con un conjunto de hiperparametros,
representado por 6 = (64,6, ...,04), donde cada hiperparametro 6;, puede tomar

cualquier valor de un conjunto de posibles valores (Hastie et al., n.d.)..
6; €0; ={6;1,017 .., 0in,} (2.65)
cuya busqueda se realiza en un espacio del orden del producto cartesiano:

0=0; X0, X....X04 (2.66)

Se formula el problema de optimizacion al minimizar la funcién objetivo J(6):
0" =arg rengé(](e) (2.67)

Por consiguiente, el optimizador Grid Search lleva a cabo para cada 6 € 6, el calculo

de J(0), para luego obtener el nuevo valor del hiperparametro 8* = arg max J(6)(Hastie

etal., n.d.).
2.1.9.4. Optimizador Randon Search

Al igual que Grid Search, Randon Search es un algoritmo que busca optimizar

hiperpardmetros, para el mejor desempeio de modelos de regresion.

La formulacion matematica de Randon Search inicia con la suposicion de la existencia de
un conjunto de hiperparametros, 68 = (64,65, ..., 0;), donde cada elemento del conjunto
pertenece a un conjunto discreto o continuo de posibles valores, 8; € ;. Random Search
realiza la seleccion de un subconjunto aleatorio de posibles valores de todo el espacio de
posibles valores, este conjunto se representa como. {§,0®, ..., 6™} lo cual se
obtiene a través de una regla de muestreo de acuerdo a una distribucion P (6)(distribucion
puede ser uniforme discreto, uniforme continuo o distribucion uniforme logaritmica),

definida sobre ©.
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El procedimiento inicia al definir N, tal que, para j = 1, ..., N, se elige una muestra.
60U ~P(0) (2.68)

Para luego evaluar la funcion objetivo J en cada muestra | (HU )), para luego seleccionar

la mejor muestra de acuerdo a la siguiente ecuacion (Hastie et al., n.d.).

* = ) 2.69
0" =arg jrznle’%](e ) (2.69)

La forma de la funcién objetivo J, depende del modelo de aprendizaje automatico que se

usa.

La codificacion en Python, tanto de Grid Search como de Random Search estan

disponibles en las librerias de Python GridSearch y Randomized Search, respectivamente.
2.1.9.5. Capacidad de carga

La capacidad de carga de la bateria es la medida de la cantidad de energia almacenada
en una bateria, cuya unidad estd dada en amperio-hora (Ah), definida como la cantidad
de horas durante las cuales una bateria puede proporcionar una corriente constante, con
velocidad de descarga constante y con el valor de voltaje nominal. La unidad Ah se usa
generalmente cuando se trabaja con sistemas de baterias, ya que el voltaje de la bateria
varia a lo largo del ciclo de carga o descarga. Las unidades de la capacidad expresada en
Wh, se obtiene al multiplicar la capacidad (expresado en Ah) por el voltaje nominal de la
bateria. Por otro lado, la capacidad nominal de carga de un componente de
almacenamiento (en general) es la cantidad de energia que se puede extraer de ¢l a una
corriente constante particular, comenzando desde un estado completamente cargado

(Richardson et al., 2017).

El monitoreo de la capacidad de carga de las baterias de un sistema de
almacenamiento de energia es de vital importancia. En consecuencia, el parametro que
cuantifica el estado del sistema de almacenamiento en un instante de tiempo dado es el

estado de carga (state of charge, SOC)(Richardson et al., 2017).

La fiabilidad de las baterias recargables de iones de litio ha sido reconocida como
de gran importancia por una amplia gama de partes interesadas, incluidos fabricantes de
baterias, fabricantes de dispositivos alimentados por baterias, agencias reguladoras,

investigadores y el publico en general. Evaluar los indices actual y futura de las baterias
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de iones de litio es esencial para garantizar que las baterias funcionen de manera segura
y confiable durante toda su vida 1til. El desconocimiento de los indices de las LIB, hace
que el sistema opere en un régimen inseguro (Cabrera-Castillo y cols., 2016), lo cual no
solo afecta al funcionamiento normal del sistema, sino también existe el riesgo de
experimentar eventos catastroficos (Hubbard y cols., 2016), tales como la ignicion del
dispositivo por el incremento de la temperatura. Para evitar ello, es importante realizar
una evaluacion exhaustiva y eficiente de los parametros de control de las LIB. El
desconocimiento de los indices, también hace que las baterias del sistema sean a menudo
sobredimensionadas y subutilizadas, lo que genera ineficiencias en la valoracion
economica del sistema. En consecuencia, el prondstico preciso de los indices, es un

procedimiento fundamental de un sistema moderno de administracion de baterias.
2.1.9.6. Estado de carga en baterias

El estado de carga de una bateria se define en una escala de 0 a 1, donde 0 indica
descarga completa y 1 cuando la bateria estd completamente cargada. Distinguimos aqui
entre SOC nominal y SOC aparente (Daigle y Kulkarni, 2013). E1 SOC nominal se calcula
en funcidon de la combinacion de los volumenes de control de la capa superficial y el
volumen en el electrodo negativo, mientras que el SOC aparente se calcula solo en
funcién al volumen de la capa superficial. Cuando una bateria alcanza el limite de voltaje,
el SOC aparente es 0 y el SOC nominal es mayor que 0 (cuanto mayor depende de la
diferencia entre la velocidad de difusion y la corriente consumida). Una vez que el
gradiente de concentracion se estabiliza, la capa superficial se repondra parcialmente y el
SOC aparente aumentard mientras que el SOC nominal permanece igual (Bole y cols.,

2014; Hogge y cols., 2015a).
El estado de carga denotado como SOC, se defina matematicamente como.

Carga eléctrica disponible enla bateria
S0C = , - X 100% (2.70)
Capacidad total de la bateria

Cuando se obtiene a partir de la corriente se aplica la siguiente ecuacion.

t
SOC = SOC(t,) + f I1(t) dt (2.71)
t

nom 0

Donde I(t), es la corriente instantanea cuyo valor es positivo en procesos de carga
y negativo cuando la bateria se descarga. C,,,m,m, €s la capacidad nominal de carga de la

bateria en unidades de Ampere hora (Ah). SOC(t,), es el estado de carga inicial.
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Adicionalmente al monitoreo del SOC existen dos pardmetros ftiles para
caracterizar por completo el estado de las baterias, que son el estado de salud (state of
health (SOH)) y la vida util remanente (remaining useful life (RUL)). E1 SOH representa
la relacion del estado actual al estado inicial y se define como la razén de la capacidad
nominal de carga del i-ésimo ciclo y la capacidad nominal de carga inicial, mientras que
la RUL expresa el nimero de ciclos de carga y descarga ttiles restantes y se estima
mediante la diferencia entre el ciclo actual y el ciclo final, siendo el ciclo final, el ciclo
en el que la bateria alcanza su umbral de vida til, el cual varia entre el 70% a 80% de la

capacidad nominal de carga inicial (May cols., 2019):

RUL = SOC(actual) — SOC(final) (2.72)

Donde el SOC(actual), se refiere al estado de carga maximo que alcanza la
bateria en el ciclo de descarga, el cual suele disminuir, debido al deterioro de los
componentes del dispositivo de almacenamiento. Mientras que el SOC(final), se

determina a partir del 70 % de la capacidad de carga méaxima del primer ciclo de descarga.
2.1.9.7. Logaritmo negativo de la probabilidad marginal

Se define como una funcidén objetivo que representa la pérdida considerando la
incertidumbre de los parametros. Esto quiere decir que mide cuantitativamente lo
deficiente que puede llegar a ser un modelo para explicar los datos. Esto es aplicado para
modelos estadisticos de origen bayesiano y en la generacién de modelos de aprendizaje
automatico, especificamente en algoritmos de procesos gaussianos. Matematicamente se

define como sigue:

Para un proceso gaussiano, el logaritmo de la probabilidad marginal se define sobre

un conjunto de datos de entrada “X” y un conjunto datos de salida “y” y con parametros

de control @ (Murphy P, 2012):

1 1 n
log P(y|X,0) ZEJ’TKe‘ly+§logIKeI +2 logan (2.73)

Donde, Ky, es la matriz de covarianza con parametros 6, y n, el nimero total de

datos.

El valor del parametro 0 se ajusta a través de un proceso de optimizacion cuya funcioén

principal es la de minimizar para encontrar el ajuste de 8 a los datos. En consecuencia,
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obtener un valor menor posible de log P(y|X, 0), es favorable para un modelo lo cual

indicaria también que el modelo se aleja del sobreajuste (Murphy P, 2012).

2.2. Marco Conceptual
2.2.1. Bateria de LiCoQa.

Es del tipo de baterias recargables. Cuyo catodo estd compuesto de 6xido de cobalto
y litio (LiCoO,). Es muy eficiente a la hora de transmitir iones de litio a través del
electrolito de sal de litio (solvente organico), lo que le permite suministrar un voltaje
constante y mantener un tiempo de vida 1til larga en relacion a otros tipos de baterias.
Esta caracteristica le hace muy util para su uso en baterias con caracteristicas de
almacenamiento compacto y potente requeridas para sistemas de almacenamiento de
energia en vehiculos eléctricos y productos electronicos de consumo como celulares

(Waldmann et al., 2014).
2.2.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que se encarga del
desarrollo de algoritmos para dotar a las maquinas la capacidad de aprender a partir de
datos a través de un proceso de entrenamiento y posteriormente realizar tareas especificas

sin la necesidad de programar(Seeger, 2004).

En general, en el proceso de entrenamiento se proporciona al algoritmo un conjunto de
datos, de los cuales el algoritmo extrae patrones para generar modelos de regresion con
los cuales la maquina realiza predicciones o toma de decisiones basadas en nuevos

datos(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000).

El aprendizaje automatico se subdivide en aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado y aprendizaje reforzado. El aprendizaje supervisado constituye un conjunto
de algoritmos que generan modelos de regresion y de clasificacion. El aprendizaje no
supervisado abarca a los algoritmos que generan modelos capaces de identificar
patrones y agruparlos segun sus caracteristicas, por ultimo, el aprendizaje reforzado esté
constituido por algoritmos de toma de decisiones, donde una decision esté sujeto a una
recompensa o castigo, con esto el algoritmo mejora su comportamiento(Shalev-Shwartz

& Ben-David, 2014).
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2.2.3. Indicadores

Los indicadores que se utilizan principalmente, son usados para estimar la precision
y el grado de sobreajuste del modelo obtenido. El sobreajuste se determina con el negativo
del logaritmo de la probabilidad marginal (NLML, Negative log Marginal Likelihood), y
la precision se determina con la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE,
Rational Mean Squared Error). A continuacion, se describe la formulacion matematica de

los indicadores antes mencionados(Rasmussen & Williams, 2006).
2.2.3.1. Raiz del Error Cuadratico Medio.

Se define como una métrica estadistica que determina de forma cuantitativa la
precision de un modelo para predecir eventos posteriores y que matematicamente se
formula como la raiz cuadrada media del cuadrado de la diferencia del valor determinado
por el modelo y el valor real (u observado) (Murphy P, 2012), donde, el objetivo de cada

modelo es que el RMSE se aproxime a cero.
2.2.3.2. Eficiencia

Dado un método de prediccion, se evaluara la calidad de las predicciones usando la
raiz del error cuadratico medio, el cual se define a partir de los valores que se obtiene a
partir de los valores estimados de RMSE, donde y;, son los valores estimados por el
modelo y y;, son los valores reales. El término de eficiencia esta asociado con el valor del
RMSE, que se vaya a obtener. Por ello el valor de RMSE que se obtenga, serd la que

caracterice la eficiencia del modelo (Richardson et al., 2018).
2.3. Antecedentes de la Investigacion

El trabajo de investigacion titulado ‘Prediccién del estado de la bateria en
condiciones generalizadas mediante un modelo de transicion de proceso gaussiano’,
presentado por Richardson (2019), tuvo como objetivo principal, predecir los cambios en
la capacidad de almacenamiento de carga y el estado de caga de la bateria a lo largo del
tiempo utilizando un enfoque no paramétrico bayesiano basado en la regresion del
proceso gaussiano, El desarrollo del modelo consistio en formular un enfoque de
transicion bayesiano no paramétrico que, en lugar de ajustar la capacidad directamente en
funcioén del tiempo, predice las diferencias de capacidad entre periodos variables de uso
denominados patrones de carga. La innovacion clave de este método radica en su etapa

de procesamiento y seleccion de caracteristicas, usando registros temporales de corriente,
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voltaje y temperatura, los cuales se mapean mediante histogramas en vectores de entrada
de tamafio fijo, utilizando variables esenciales como el flujo de carga y el tiempo. Para
obtener el modelo mas eficiente, los autores desarrollaron y evaluaron seis
configuraciones de procesos gaussianos en la que se incluyo los siguientes: el proceso
gaussiano con el nucleo Matérn 5/2 (adecuado para capturar comportamientos no
lineales), procesos gaussianos con nticleos lineales equivalentes a una regresion lineal
bayesiana convencional y modelos basados en la técnica de aprendizaje automatico
Gradient Boosting entrenados mediante regresion cuantilica para aproximar intervalos de
confianza. Los resultados demostraron que el modelo de proceso gaussiano con nucleo
Matérn 5/2 obtuvo el mejor desempeiio absoluto, alcanzando un error cuadratico medio
normalizado de 4.3% en la prediccion de la capacidad. Por el contrario, los modelos con
nucleos lineales arrojaron errores severos debido a su incapacidad para modelar las
interacciones no lineales de la degradacion, mientras que los modelos de Gradient
Boosting resultaron ser deficientes y errébneamente sobre ajustados. Analizando los
resultados se observo que el tiempo transcurrido y el flujo de carga son los factores
dominantes para el envejecimiento de la bateria, demostrando que considerar el
comportamiento historico del estado de carga de la bateria optimiza drasticamente la
precision del diagnoéstico predictivo a largo plazo. se concluye que el modelo de mejor
rendimiento utiliza la regresion del proceso gaussiano con funcion de nicleo Matérn 5/2,
el cual predice con precision el desvanecimiento de la capacidad de almacenamiento de
carga no lineal, con un error cuadratico medio normalizado en el mejor de los casos del
4.3%. Este fue uno de los primeros documentos que cuantifica realmente la precision

predictiva del estado de la bateria de manera integral.

El trabajo de investigacion de titulo ‘Regresion del proceso gaussiano profundo
para el pronostico del estado de carga de la bateria de iones de litio y el diagndstico del
modo de degradacion’, realizado por Tagade (2020), la investigacion fue desarrollada en
el Instituto de Investigacion y Desarrollo de Samsung de India- Bangalore. El objetivo
principal fue generar un modelo de prediccion de la capacidad de almacenamiento de
carga de la bateria usando datos de la capacidad, voltaje, temperatura y numero de ciclo
en el proceso de descarga en baterias de ion de litio obtenidos del repositorio de la NASA,
El desarrollo del modelo consistié en disefar un algoritmo de regresion usando procesos
gaussianos profundos multivariados, el cual apila estructuralmente multiples procesos

gaussianos dispersos y aplica una distribucion gaussiana de matriz variada para modelar
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de forma directa la correlacion estadistica entre los nodos de una misma capa. La ventaja
operativa de esta arquitectura profunda radica en que procesa directamente series
temporales parciales de datos (voltaje, corriente, temperatura y tiempo) mediante la
extraccion automatizada de caracteristicas, para lo cual multiplica una matriz de datos
secuenciales de diez puntos continuos, extraidos aleatoriamente por un vector de
proyeccion optimizado, eliminando asi la necesidad de un procesamiento previo manual
por parte de expertos. Para validar el sistema, los autores emplearon los conjuntos de
datos de ciclo de vida historico obtenidos del repositorio de la NASA. Los resultados
demostraron una elevada precision predictiva, registrando un coeficiente de correlacion
superior a 0.90 y un error absoluto medio (MAE) menor a 0.1 (e inferior a 0.03 en
condiciones de temperatura extrema). Finalmente, la investigacion concluye que las
salidas de las capas ocultas del modelo profundo poseen una correlacion estadistica
directa y robusta con parametros fisicos internos como la resistencia a la transferencia de
carga y la resistencia de la fase electrolitica, demostrando la viabilidad de implementar
diagnésticos integrales a bordo del sistema de gestion de baterias, sin depender de
técnicas experimentales invasivas o puramente fuera de linea como la espectroscopia de
impedancia electroquimica. Se concluye indicando que la eficiencia obtenida que
corresponde a la raiz del error cuadratico medio minimo obtenido es de 0.3 teniendo

posibilidad de mejoras futuras.

El estudio titulado ‘Prediccion de la vida 1til remanente de una bateria de iones
de litio mediante la regresion de soporte vectorial y granulacion de informacion difusa’
fue desarrollado por Z. Li (2022). en la Escuela de Ingenieria de la Universidad de
Huzhou, Republica Popular China. El objetivo principal de la investigacion fue disenar
un modelo avanzado para predecir con precision la vida util remanente de baterias de
iones de litio. Para ello, se utilizaron los datos historicos de degradacion de capacidad
provenientes del repositorio de la NASA (especificamente las celdas B0O00S, B0O006 y
B0007). Metodologicamente, la propuesta consistido en un enfoque hibrido guiado por
datos que aplica la granulacion de informacién difusa para segmentar las series
temporales en ventanas dindmicas de entrenamiento y prediccion progresiva. Sobre esta
estructura se implement6 un algoritmo de regresion de soporte vectorial, optimizado
mediante la colonia de abejas artificiales para estimar los limites maximos y minimos de
cada intervalo difuso, reconstruyendo la curva continua mediante interpolacion lineal y

contrastandola con un umbral de falla critico fijado entre el 70% y el 75% de la capacidad
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nominal. Los resultados experimentales demostraron la robustez del modelo al superar
significativamente la precision de una SVR convencional y de los enfoques de
optimizacion estdndar sin granulacion. Especificamente, el modelo logrd optimizar la
estimacion de la capacidad de almacenamiento de carga alcanzando un error absoluto
medio minimo de 0.0129 Ah y una raiz del error cuadratico medio de apenas 0.0174 Ah
en la bateria B0005. Asimismo, en lo que respecta al pronodstico del ciclo de vida qutil
restante, el error absoluto se redujo drasticamente a un rango de entre 1 y 5 ciclos,
garantizando un margen de error porcentual maximo de apenas el 3.1%. Finalmente, la
investigacion concluye que la integracion de la granulacion difusa permite al algoritmo
mitigar con éxito el impacto de las fluctuaciones fisicas provocadas por el fendmeno de
regeneracion de capacidad de las celdas, consoliddndose como una herramienta predictiva
de alta fidelidad, viable y escalable para los sistemas de gestion de salud de baterias en

vehiculos eléctricos.

Los datos del repositorio de la NASA fueron utilizados en la investigacion titulada
‘Prediccion de la vida util remanente de baterias de iones de litio mediante el modelo
CEEMDAN y WOA-SVR’, siendo CEEMDAN las siglas en inglés traducidas como
descomposicion modal empirica de conjunto completo con ruido adaptativo, WOA, las
siglas que significa algoritmos de optimizacion de ballenas y SVR, regresion de soporte
vectorial. Esta investigacion fue desarrollada por Meng (2022), en la Facultad de
Ingenieria Electronica de la Universidad Xinhua de Anhui, Hefei, China. El objetivo
principal fue desarrollar el modelo de prediccion de la capacidad de almacenamiento de
carga de las baterias de ion de litio usando el algoritmo optimizador de ballenas para
optimizar los pardmetros de la funcion del nucleo del algoritmo de regresion de soporte
vectorial. Metodologicamente, el proceso inicia aplicando el algoritmo CEEMDAN sobre
los datos degradados de capacidad de las baterias de prueba (modelos B0O005, B0006,
B0007 y B0018) para reducir el impacto de ruidos externos aleatorios descomponiéndolos
en funciones de modo intrinseco y seleccionando los componentes sensibles mediante un
coeficiente de correlacion con un umbral mayor a 0.05. Posteriormente, los datos
procesados y normalizados en el rango (-1, 1) se dividieron en subconjuntos de
entrenamiento utilizando proporciones del 40% y 50% de los ciclos totales. Con estos
datos se construy6 un modelo de regresion hibrido donde el algoritmo de optimizacion de
ballenas (WOA) determind de manera Optima los parametros criticos de penalizacion y

del nacleo de funcidon de base radial del modelo SVR, minimizando el error cuadratico
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medio. En la evaluaciéon del desempefio frente a otras metodologias, los resultados
demostraron que el modelo propuesto CEEMDAN-WOA-SVR super6 notablemente al
enfoque convencional WOA-SVR sin filtrado previo de ruido en todas las pruebas.
Especificamente, para la bateria BOO06 con un inicio de prediccion en el ciclo 84, el
modelo propuesto logrd reducir el error absoluto medio de 0.0270 a 0.0084, registrando
una disminucion del 69% en esta métrica. Asimismo, las conclusiones muestran que las
predicciones de la vida 1til remanente alcanzaron una raiz del error cuadratico medio de
0.0084 para la bateria BO007, superando también en precision a algoritmos de la literatura
como el método de colonia artificial de abejas combinado con SVR y el modelo de
descomposicion modal empirica de conjunto combinado con optimizacion del lobo gris
(EEMD-GWO-SVR), consolidando la propuesta como una herramienta altamente

predictiva, viable y escalable para los sistemas de gestion de salud de baterias.

En el trabajo de investigacion cuyo titulo es ‘Prediccion de la vida 1til restante de
baterias de litio basada en el andlisis de componentes principales y regresion del proceso
gaussiano mejorado’, realizado por Xing (2023), en la Facultad de Ingenieria Mecénica
de la Universidad de Ciencia y Tecnologia de Shanghai — China, se utilizé algoritmos de
procesos gaussianos con un analisis previo de componentes principales para alcanzar el
objetivo, que fue el de obtener modelos de regresion para predecir la vida util remanente.
Metodoldgicamente, el estudio consistié en extraer inicialmente cuatro indicadores de
salud a partir de las curvas de ciclo de voltaje durante la carga constante y variacion
térmica de las baterias (modelos B0005, B0006 y B0007). Tras validar mediante el
analisis de correlacion de Spearman, los indicadores poseian una alta afinidad con la
degradacion de la capacidad (valores superiores a 0.90), en estas caracteristicas se
implemento el algoritmo de andlisis de componentes principales (PCA) para reducir la
dimensionalidad y evitar la redundancia de datos, obteniendo un factor de salud indirecto
con una tasa de contribucion acumulada superior al 80%. Posteriormente, se desarrolld
un modelo de Regresion de Procesos Gaussianos Mejorado (IGPR) que reemplazé la
funcion de media cero tradicional por una funcion de media lineal de tendencia
decreciente para mitigar la incertidumbre en predicciones a largo plazo, acoplada a una
funcion de covarianza compuesta que superpone un término exponencial para la
degradacion general y otro para las fluctuaciones menores. Durante la fase experimental,
el primer 60% de los datos se empleo para el entrenamiento y el 40% restante se uso para

pruebas de prediccion. El rendimiento del modelo PCA-IGPR se compard con modelos
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convencionales como, la regresiéon de soporte vectorial (SVR), procesos gaussianos, y
con modelos de la literatura como GWO-SVR y LSTM-SVR. Los resultados cuantitativos
revelaron que el rendimiento del método tradicional de procesos gaussianos, alcanz6 un
valor de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) de 1.46% (0.0146) para la bateria
B0005, mientras que el modelo 6ptimo PCA-IGPR minimiz6 radicalmente los margenes
de error de los tres conjuntos de datos, registrando un RMSE de 0.59% para la bateria
B0005, 1.17% para la BO006 y 0.96% para la BO007, con errores porcentuales absolutos
medios (MAPE) de solo 0.34%, 0.67% y 0.53% respectivamente. Se concluye
formalmente indicando que la fusion de PCA con el modelo IGPR no solo incrementa
drasticamente la precision y la eficiencia computacional en comparacion con los
esquemas SVR y GPR clésicos, sino que dota al sistema de una robustez superior ante
variaciones no lineales y ruidos aleatorios, consoliddndose como una estrategia altamente
efectiva y con excelentes perspectivas de aplicacion préctica para el diagndstico

predictivo de baterias de litio.

El trabajo titulado como ‘Método de optimizacion hibrido de lobo gris en un
marco de regresion de soporte vectorial para una prediccion altamente precisa de la vida
util restante de baterias de iones de litio’ desarrollado por Zhang (2023), en la Escuela de
Ingenieria de la Informacién de la Universidad del Suroeste de Ciencia y Tecnologia de
Mianyang — China, en el trabajo se utiliza el algoritmo de lobo gris para optimizar
hiperparametros en la etapa de entrenamiento del algoritmo de regresion de soporte
vectorial usando datos del proceso de carga y descarga de baterias del repositorio de la
NASA. Esto para alcanzar el objetivo que es el de generar un modelo predictivo altamente
eficiente. Metodologicamente, la investigacion abordd el complejo problema de la
seleccion del pardmetro del nicleo de funcion de base radial y el coeficiente de
penalizacion dentro de un modelo de Regresion de Soporte Vectorial (SVR) utilizando la
capacidad como indicador directo de salud. Para solucionar el estancamiento prematuro
y la susceptibilidad de caer en 6ptimos locales del Algoritmo de Optimizacion de Lobo
Gris (GWO) estandar, se introdujo una estrategia de evolucion diferencial basada en
operadores de varianza, cruzamiento y seleccion global, formulando asi el algoritmo
hibrido HGWO. En la fase de experimental, se procesaron los conjuntos de datos de las
baterias comerciales BO005, B0006, BO007 y B0018, destinando el primer 50% de los
ciclos totales para la etapa de entrenamiento y el restante para pruebas de prondstico.

Durante el analisis comparativo del desempefio frente a los esquemas convencionales
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SVR y GWO-SVR independientes, el modelo conjunto propuesto HGWO-SVR redujo
drasticamente el error absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE)
en todas las celdas. Cuantitativamente, para la bateria BO005 el MAE disminuy6 en un
83.4% frente a SVR y un 45.3% respecto a GWO-SVR. Asimismo, en la bateria B0006
el método HGWO-SVR logré predecir con exactitud absoluta el ciclo de falla real
reduciendo el RMSE en un 87.2% en comparacion al modelo SVR base. Segin los
resultados se concluye que se logré mejorar la eficiencia en la prediccion de la vida ttil
remanente de las baterias alcanzando valores de la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) de 0.0026 (0.26%) para la celda B0O006 y de 0.0039 (0.39%) para la celda BO0OO7.
El estudio concluye formalmente demostrando que la integracion de la estrategia de
evolucion diferencial con lobo gris estabiliza el RMSE del modelo final dentro de un
margen estricto inferior al 1.0% ante diversos puntos de inicio de prediccion (40%, 50%,
60% y 70%), cerrando una brecha en la literatura cientifica al proveer una herramienta
predictiva robusta, de alta calidad y rapida convergencia idonea para sistemas avanzados

de gestion de salud de baterias.

En la investigacion titulada ‘Estimacion del estado de salud y prediccion de la
vida util restante de una bateria de iones de litio con un regresor de apilamiento de dos
capas’, presentado por Yuan (2023) y desarrollado en la Facultad de Materiales y Energia
de la Universidad de Ciencia y Tecnologia Electronica de Chengdu-China, el objetivo fue
obtener un modelo de regresion para predecir el estado de salud (SOH) y la vida ttil
restante (RUL) de las baterias de ion de litio sobre una base de datos de entrenamiento,
evaluacion y validacion obtenida del repositorio de la NASA. Metodologicamente, se
propuso un marco de diagndstico basado en un regresor de apilamiento (SR) de dos capas
donde, tras extraer y limpiar mediante coeficientes de correlacion de Pearson quedaron
las variables esenciales de voltaje, corriente, nimero de ciclos y temperatura, los cuales
se utilizaron para entrenamiento del algoritmo. Este se construyd en su primera capa
mediante la fusion paralela de cinco estimadores bases individuales: bagging, regresion
de potenciacion de gradiente (GBR), regresion de soporte vectorial (SVR), Hist-GBR y
AdaBoost, encargados de procesar simultaneamente los datos de entrada y filtrar la
informacion invalida. Posteriormente, los resultados intermedios generados fluyeron
hacia una segunda capa compuesta por un algoritmo de regresion lineal (LR), el cual
actu6 como meta-aprendiz para realizar el ajuste final de los datos sin requerir un ajuste

excesivo de hiperparametros. En la fase de validacion experimental, se utilizaron datos
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de 15 baterias sometidas a diferentes politicas de descarga y temperaturas extremas (4 °C,
24 °Cy43 °C), evaluando el rendimiento del modelo frente a redes neuronales recurrentes
(RNN), memoria a largo plazo (LSTM), SVR convencional, maquinas de vectores de
relevancia (RVM), regresion por procesos gaussianos (GPR) y el modelo avanzado AST-
LSTM. Los resultados cuantitativos revelaron que con apenas el 30% de los datos
historicos de entrenamiento, el modelo regresor de apilamiento de dos capas super6 la
falta de generalizacion de los predictores individuales, logrando para la estimacion del
estado de salud un RMSE medio de 0.0070 (0.70%), con valores especificos de RMSE
de 0.0063 para la bateria BO005, 0.0068 para la B0006, 0.0080 para la BO007 y 0.0070
para la BOO18. Asimismo, en la prediccién del RUL, el modelo SR demostré una alta
precision logrando un error absoluto de cero ciclos al fijar el inicio del prondstico en el
ciclo 70 para la bateria B0O00S, y registrando un error absoluto medio de solo 2 ciclos
junto a un RMSE general de 0.0173. Se concluye que el modelo produce predicciones
precisas, con valores minimos de la raiz del error cuadratico medio de 0.0063 al predecir
el tiempo de vida util remanente, demostrando una estabilidad, robustez y capacidad de
generalizacion superiores que lo consolidan como una solucioén altamente viable para la

gestion de salud en diversas tecnologias de baterias de iones.

Otra investigacion orientada a estudiar el monitoreo de la degradacion de las
baterias de ion de litio publicado con titulo ‘Mejora de la estimacion del estado de salud
de las baterias de iones de litio mediante datos de carga no etiquetados’, elaborado por
Lin (2023) y desarrollado en el Laboratorio Estatal Clave para la Ingenieria de Sistemas
de Manufactura de la Universidad Xi’an Jiaotong-China, el objetivo fue generar modelos
de regresion para mejorar la eficacia en la prediccion del estado de salud (SOH) usando
datos de carga abundantes y no etiquetados. Metodoldgicamente, el estudio propuso un
marco de aprendizaje semi-supervisado (SSL) basado en co-entrenamiento, que mitiga la
escasez de datos. Para ello, se extrajeron tres indicadores de salud interpretables desde un
segmento corto de voltaje de solo 0.1 V en la curva de carga de corriente constante: el
tiempo de carga, la desviacion estandar del voltaje y la asimetria de la distribucion. Estos
indicadores alimentaron dos regresores heterogéneos basados en los algoritmos de K-
vecinos cercanos (KNN) y regresion de soporte vectorial (SVR), los cuales realizaron un
etiquetado mutuo para asignar pseudo-etiquetas de SOH a los datos masivos no
etiquetados provenientes de centros de operacion real, expandiendo el conjunto de

entrenamiento de forma iterativa. Durante la validacion experimental con los repositorios
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de CALCE, Oxford y XJTU-EVC, el método propuesto fue comparado frente a dos
esquemas supervisados tradicionales, uno basado en KNN puro y otro basado en la
combinacion supervisada KNN+SVR. De acuerdo con los resultados, se consigui
mejorar la eficiencia reduciendo el RMSE promedio en un 47% y 21% frente a ambos,
respectivamente. Utilizando datos etiquetados de una Unica celda de prueba, el enfoque
SSL alcanz6 un RMSE promedio de apenas 0.55% al evaluar las celdas restantes. Incluso
en escenarios de entrenamiento desfavorables empleando una celda con degradacion
anormal (Celda 2), el modelo semi-supervisado demostré una alta robustez, cuyo
resultado del RMSE fue de solo 0.59% para la Celda 5, superando al error de la linea base
supervisada de 0.61%. El estudio concluye formalmente indicando que la incorporacion
sistematica de grandes volumenes de datos industriales no etiquetados estabiliza la
precision del diagndstico online y dota al modelo de una generalizacion superior que
aventaja a los métodos supervisados del estado del arte, reduciendo drésticamente los

costos y tiempos asociados a los ensayos de envejecimiento en laboratorio.

Con el fin de mejorar aun mas la eficiencia en la prediccion de la vida util
remanente, el trabajo desarrollado por Wu (2024), cuyo titulo es ‘Prediccion de la vida
util restante de baterias de iones de litio basada en una red neuronal y un filtro Kalman
adaptativo sin perfume’, llevado a cabo en la Escuela de Computacion e Informacion
Electronica de la Universidad de Guangxi de Nanning — China, se edesarrollé un modelo
compuesto basado en el algoritmo de K-vecinos cercanos, el algoritmo de memoria de
largo y corto plazo y redes neuronales convolucionales (convolutional neural networks
(CNN)), el cual usa error relativo porcentual para determinar la precision en la prediccion
de la vida ttil. Metodologicamente, la investigacion propone un enfoque que fusiona de
forma sinérgica de métodos basados en datos y basados en modelos fisicos, el cual inicia
extrayendo tres caracteristicas indirectas (F1: intervalo de tiempo de caida de voltaje igual
entre 3.5 Vy 3.9V, F2: tiempo en que el voltaje de descarga alcanza su punto minimo, y
F3: duracion de la carga en modo de corriente constante), validadas con coeficientes de
correlacion de Pearson superiores a 0.80. Estas variables se normalizaron en el rango (0,
1) e ingresan a una red hibrida profunda denominada CNN-BiLSTM-AM, donde una capa
CNN extrae los rasgos espaciales, una red de memoria a largo y corto plazo bidireccional
(Bi-LSTM) captura las dependencias secuenciales en ambos sentidos temporales, y un
mecanismo de atencion Squeeze-and-Excitation (SE-AM) pondera selectivamente las

caracteristicas clave bloqueando el ruido redundante. Los vectores resultantes se emplean
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como mediciones predictivas dentro del Filtro Kalman Adaptativo sin Perfume (AUKF),
el cual actualiza iterativamente las ecuaciones de estado y covarianza del sistema
mediante una transformacion unscented, calculando la ganancia de Kalman y ajustando
adaptativamente el ruido del proceso y de medicion para mitigar la incertidumbre
inherente del prondstico. En la fase experimental se llevd a cabo con los datos de los
repositorios de la NASA (baterias BO005, BO007, B0018 y B0046) y CALCE (celdas
CS2-36 y (CS2-38), el modelo CNN-Bi-LSTM-AM-AUKF fue comparado con
algoritmos tradicionales de la literatura como DBO-SVR, INFO-KELM y WOA-ELM.
De acuerdo a los resultados se concluye indicando que el modelo de regresion obtenido
alcanza una precision maxima de estimacion de la vida 1til remanente con un valor
minimo de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) de hasta 0.0030 y un error absoluto
medio (MAE) minimo de 0.0024 para la bateria CS2-38 en un punto de inicio del 60%,
superando drasticamente a la red Bi-LSTM individual y reduciendo el RMSE promedio
en un 0.0167 respecto al modelo CNN-Bi-LSTM-AM sin filtro. El estudio concluye
formalmente validando que la integracion del filtro AUKF no solo dota al sistema de una
robustez superior para rastrear los fenomenos de regeneracion de capacidad, sino que
garantiza el reemplazo oportuno de celdas comerciales degradadas antes de alcanzar el
umbral critico del 70%, previniendo de manera efectiva fallas por fuga térmica y

optimizando la confiabilidad global del sistema de gestion de baterias.

La investigacion titulada ‘Un nuevo método de estimacion inteligente de alta
precision para el estado de salud de la bateria’, desarrollado por Y. Liu (2025) en la
Facultad de Ingenieria Mecanica y Automatizacion de la Universidad de Fuzhou - China,
con el objetivo de conseguir mejoras en las predicciones del estado de salud y el tiempo
de vida util remanente de las baterias de ion de litio. Para ello, se elabord el algoritmo de
extraccion de caracteristicas de entropia difusa multiescalar con desplazamiento temporal
refinado de orden fraccional (FRTSMFE) junto con el algoritmo de estimacion de
maquina de soporte vectorial de minimos cuadrados (LSSVM) y el algoritmo de
optimizacion de valle de energia (EVO) para optimizar hiperparametros. Las
caracteristicas se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba, implementando el
algoritmo metaheuristico EVO para sintonizar automéaticamente el factor de penalizacién
y el pardmetro del nticleo de funcion de base radial de la LSSVM, minimizando el error
cuadratico medio. Los modelos de regresion se obtuvieron utilizando los datos de la

bateria BOO18 del repositorio de la NASA para la etapa de entrenamiento, mientras que
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las celdas B0005, B0O006 y BO0O7 sirvieron para la validacion del modelo, extendiendo
también las pruebas de robustez hacia los repositorios CALCE, FB, MIT, XJTU y TJU.
Durante el analisis comparativo frente a esquemas tradicionales como SVM, GPR y ELM,
asi como contra optimizadores avanzados de la literatura, la propuesta demostrd una
precision significativamente superior. Segun los resultados cuantitativos orientados a la
prediccion del estado de salud, se obtuvo un valor RMSE de 0.5683% (aproximadamente
0.57%) junto con un error porcentual absoluto medio (MAPE) de 0.5009% para la bateria
B0005, mientras que las celdas B0O006 y BOO07 registraron valores de RMSE de 0.8026%
y 0.6844% respectivamente, superando los margenes de error de las curvas de capacidad
incremental tradicionales. La investigacion concluye formalmente determinando que la
sinergia entre el extractor FRTSMFE y el optimizador EVO-LSSVM no solo estandariza
eficientemente las escalas de muestreo y suprime perturbaciones externas, sino que
captura con éxito los fendmenos complejos de regeneracion de capacidad y caidas no
lineales, consolidandose como un marco predictivo universal, altamente preciso y robusto
para sistemas inteligentes de gestion de baterias comerciales permitiendo una eficiencia

de 0.57% en la prediccion del estado de carga.
2.4. Hipotesis

2.4.1. Hipotesis General
La composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos permite mejorar

la eficiencia en la prediccion del estado de carga en baterias de ion de litio.

2.4.2. Hipotesis Especificas

a. La composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos permite obtener
valores minimos del error cuadratico medio.

b. La composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos permite obtener
valores minimos del logaritmo negativo de la probabilidad marginal.

2.5. Identificacion de Variables e Indicadores
Variable Independiente

La composicion de funciones de covarianza en procesos gaussianos.
Variable Dependiente

La eficiencia en la prediccion del estado de carga en baterias de ion de litio.
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2.6. Operacionalizacion de Variables

Tabla 2.4. Operacionalizacion de variables.

Variables Definicién Deﬁm?lon Dimensiones Indicadores indices
Conceptual Operacional
Variable Se define como  Se define como ~ Numero de Vida ttil
independiente: la combinacion la combinacion  ciclo, Raiz del remanente
Composicién algebraica de de funciones voltaje, error (VUR)
de funciones de dos o mas que se adaptana  temperatura cuadratico Capacidad de
covarianza en funciqnes de las . y capacidad medio carga actual
procesos covarianza a cara-cteristlcas de, carga (CA)
gaussianos. través de la no ln_leales electrylca de 0.7<VUR<CA
suma o propios del baterias del
producto de las  comportamiento  Repositorio
mismas. de degradacion  de la NASA
de la capacidad  (baterias :
de B005 y
almacenamiento  B007) y del
de carga de las repositorio
baterias. de Oxford
(baterias: C1,
C2,C3 C5,
Co)
Variable Se define a Se define como  Numero de Logaritmo Estado de
dependiente: partir del error la diferencia del  ciclo, negativo de  Salud de la
Eficiencia en la cuadratico valor voltaje, la bateria (ES)
prediccion del medio, siendo cuantitativo temperatura  probabilidad 0<ES<1
estado de carga estauna métrica  estimado porel  y capacidad marginal
en baterias de de precision. modelo y valor  de carga

ion de litio

real (esto
referente a la
capacidad de
almacenamiento
de carga de la
bateria)

eléctrica de
baterias del
Repositorio
de la NASA
(baterias :
B006 y
B018) y del
repositorio
de Oxford
(baterias: C4,
C7yC8)

51



CAPITULO III: METODOLOGIA

3.1. Ambito de estudio: localizacién politica y geografica

El desarrollo de la presente investigacion se lleva a cabo en la ciudad de Cusco, pero
las caracteristicas del desarrollo mismo de la investigacién no dependen de la ubicacion
geografica, ya que el desarrollo y la obtencion de los modelos dependen unicamente de

los datos y no de las condiciones meteoroldgicas o geograficas.

3.2. Tipo y nivel de investigacion

3.2.1. Tipo de investigacion

Dado que se pretende resolver un problema practico (que es el de predecir de forma
eficiente el estado de carga de baterias de ion de litio), utilizando la teoria de procesos
gaussianos en el entorno de aprendizaje automatico, todo esto para mejorar el proceso de
predecir el comportamiento futuro del estado de carga y que esto posteriormente sirva
para el monitoreo y una mejor gestion de la energia de almacenamiento, se determina que
la presente investigacion es del tipo aplicada, es aplicada porque, se usa el conocimiento
teorico (de los procesos Gaussianos) para generar un problema practico (Carrasco, 2019),

el cual es mejorar la eficiencia en la prediccion del estado de carga de baterias.
3.2.2. Nivel de investigacion

En el desarrollo de la presente investigacion se manipula la estructura misma de los
procesos gaussianos (variable independiente) para observar el efecto que causa en la
eficiencia al predecir el estado de carga (variable dependiente) de las baterias de ion de
litio. Por consiguiente, la presente investigacion es correlacional y explicativo, con un

enfoque cuantitativo, y de disefio experimental.

Es correlacional, porque a través de una matriz de correlacion se consigui6 obtener el
grado de correlacion entre los parametros que influyen en el modelo de regresion
explicando las causas. Es cuantitativo porque se realizo la cuantificacion a través de
indicadores la precision con la cual los modelos de regresion realizan las predicciones del
estado de carga eléctrica. Es de disefio experimental, porque, a través de la manipulacion
de la variable independiente (que es la composicion de funciones de covarianza) se
observan los efectos en la eficiencia para predecir el estado de carga en las baterias de ion

de litio.
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3.3. Unidad de analisis

Para este caso la unidad de andlisis son las baterias de ion de litio a través de las
caracteristicas de corriente, voltaje, temperatura y capacidad de carga eléctrica. Las
baterias usualmente estdn compuestas por un electrodo positivo de 6xido de litio y cobalto
LiCo00O: y un electrodo negativo de carbono de litio Li C. con una capacidad nominal de

carga de 0,74 Ah (Bole et al., 2014).

Los datos del repositorio de la NASA (Saha & Goebel, 2007), corresponde a baterias
compuesta por un electrodo positivo de 6xido de litio y cobalto (LixCoO:) y un electrodo
negativo de carbono litiado (LixC). Estos materiales activos se adhieren a colectores de
corriente de lamina metalica en ambos extremos de la celda, aislados mediante un
separador de polimero microporoso que permite el flujo de iones de litio. El electrolito
facilita la difusion de estos iones (Li+) entre los electrodos, los cuales se intercalan en el

material activo durante los ciclos de carga y descarga.
3.4. Poblacion de estudio

De los repositorios de Oxford (Howey & Birkl, 2017) y de la NASA (Saha & Goebel,
2007), se pudo obtener datos de 20 baterias de ion de litio, los cuales representan a la
poblacion de estudio, las mismas que contienen datos de caracteristicas como el nimero
de ciclo, temperatura, voltaje y capacidad de carga, que estd compuesto por un total de

280 registros, esto hace un total de 8320 datos.
3.5. Tamaiio de muestra

La seleccion de la muestra se efectué mediante un muestreo no probabilistico por
conveniencia, orientado a asegurar la diversidad y heterogeneidad de las unidades
experimentales dentro de la poblacion de estudio. La muestra final quedo constituida por
13 baterias, rotuladas como: C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7, C8, B005, B006, B007, BO18
y B036, lo cual representa el 65% del universo total. A partir de este conjunto, se
consolido una base de datos con 1352 registros, estructurados a través de variables criticas

de operacion: numero de ciclo, temperatura, voltaje y capacidad de carga.
3.6. Técnicas de seleccion de muestra

La técnica mas apropiada para este tipo de analisis es el muestreo por conveniencia,
la eleccion de los datos de la muestra se llevo a cabo a través del andlisis visual de los

datos, esto se pudo obtener haciendo uso de los algoritmos que se muestran en la Figura
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3.1y la Figura 3.5 para graficar las curvas de la capacidad de carga eléctrica en fusion del
numero de ciclo y a través del andlisis visual se excluyeron las baterias cuyos datos
presentaban demasiado ruido, el resultado final de la eleccion de los datos se muestran a
través de los graficos de capacidad de carga en fusion del nimero de ciclo de la Figura

3.2 y la Figura 3.6 lo cual representa al conjunto de datos de la muestra.
3.7. Técnicas de recoleccion de informacion

La obtencion de los datos se llevo a cabo a través del uso de la técnica de revision
documental (o analisis de contenido) ya que todos los datos se obtuvieron de los

repositorios de Oxford (Howey & Birkl, 2017) y de la NASA (Saha & Goebel, 2007).
3.8. Técnicas de analisis e interpretacion de la informacion

En la presente investigacion se utilizan datos para desarrollar modelos de regresion
mediante técnicas de aprendizaje automatico (machine learning). A continuacién, se
describen las etapas del analisis y las metodologias aplicadas en cada fase para la correcta

interpretacion de los resultados.
3.8.1. Analisis exploratorio de datos.

En esta etapa se busca entender la estructura, las caracteristicas y la calidad de los

datos, para obtener estos requerimientos se utilizan las siguientes técnicas:

e Estadisticas descriptivas (media, mediana y desviacion estandar).

e Diagramas (histogramas, diagramas de caja y graficos de dispersion).
e Limpieza de datos (valores atipicos) y datos faltantes.

e Andlisis de correlacion entre variables.

3.8.2. Preprocesamiento y transformacion de datos

Para elaborar una estructura de datos organizada que mejore la eficiencia del modelo

a obtener, se usan las siguientes técnicas:

e Normalizacidn o estandarizacion.

e Reduccion de dimensionalidad.

e Seleccion y extraccion de caracteristicas.
3.9. Técnicas para demostrar la hipotesis

La técnica para demostrar la hipotesis se lleva a cabo a través de la evaluacion del
modelo, para lo cual se mide el rendimiento y la capacidad del modelo para predecir
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eventos posteriores, para esto se utiliza la técnica de regresion, del cual se obtizene la
métrica de evaluacion, el cual es la raiz del error cuadratico medio (RMSE).

3.10. Procesamiento y Analisis.

En aprendizaje automatico el procesamiento de los datos y el anélisis establecen una
interdependencia unidireccional, ya que no se puede realizar un buen analisis sin haber

realizado un buen procesamiento previo de los datos presentados en su forma original.

3.10.1. Procesamiento.

Los datos del repositorio de Oxford (Howey & Birkl, 2017) y de la NASA (Saha &
Goebel, 2007), fueron descargados y se encuentran en formato de archivos ‘.mat’, los
mismos datos fueron cargados al drive de Google, luego fueron importados al editor de
codigo Jupyter Notebook en Google Colab. Para poder abrir los archivos fue necesario
utilizar la libreria de importacion ‘scipy.io.loadmat’, cuando se importa archivos
procedentes de Matlab, ocurre una transformacion, en donde todos los conjuntos de datos
se ocultan en listas dentro de listas y dentro de diccionarios. Por consiguiente, para poder
encontrar y extraer los datos referentes a las caracteristicas de nimero de ciclo,
temperatura, voltaje, y capacidad de carga de la bateria, se tuvo que hacer un analisis de

la propia estructura del marco de datos importado.
3.10.1.1. Procesamiento del archivo extraido del repositorio de Oxford.

El coédigo para la extraccion de los datos de numero de ciclo, capacidad de carga
eléctrica, temperatura y voltaje se muestran en la Figura 3.1, este codigo es util
unicamente para extraer datos provenientes del repositorio de Oxford (Howey & Birkl,
2017), donde se cuentan con datos de ocho baterias, con etiquetas que van desde la celda
1, hasta la celda 8. La fila 1 del codigo de Figura 3.1, corresponde a la activacion del
acceso a los archivos de Google Drive, en la fila 3 se muestra el codigo para cargar los
datos en el objeto ‘df1’ que representa un marco de datos (Data Frame), esto es posible
gracias al uso del método ‘scipy.io.loadmat’, el cual corresponde a una libreria orientada
especificamente para acceder a archivos provenientes de Matlab (o archivos en formato
‘mat’), en la fila 5, se genera una lista con las etiquetas, que seran asignadas a las
caracteristicas de cada bateria. en las filas 7, 8, 9 y 10, se declaran los diccionarios vacios,
correspondiente a numero de ciclo, capacidad de carga, temperatura y voltaje,

respectivamente.
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Figura 3.1. Codigo para extraer datos del repositorio de Oxford.

o Extrayendo datos del repositorio de Oxford

! © 1drive.mount(’/content/drive") # accediendo al google drive

2 #Importando datos

3 df1= scipy.io.loadmat(’/content/drive/MyDrive/Severson@/0Oxford_Battery Degradation_Dataset_1.mat")
4 # Etiquetas en la silta Cells

5 Cells = ['Celll’, 'Cell2’, 'Cell3’, 'Cell4’, 'Cells’, 'Celle’, 'Cell?’, 'Cells’]

6 # Se declara los diccionarios vacios

7 CycleDic={} # Diccionario para almacenar el numero de ciclo

8 CapacityDic={} # Diccionario para almacenar la capacidad de la bateria
9 TempDic = {} # Diccionario para almacenar la temeperatura

10 VoltDic = {} # Diccionario para almacenar el voltaje

11 for k in range(len(Cells)): # bucle para aceder a cada una de las baterias
12 nde=len(dfl[cCells[k]][@][@]) # Longitud de marco de datos dfil

13 DicQ={} # Diccionario para alamcenar la carga

14  Dictime={} # Diccionario para alamcenar el tiempo

15  Dicv={} # Diccionario para alamcenar el voltaje

16  Dic_T={} # Diccionario para alamcenar la temperatura

17 for i1 in range(nde):

18 Istt = [] # Lista para alamcenar el tiempo

19 Istv = [] # Lista para alamcenar el voltaje

20 1stQ = [] # Lista para alamcenar la carga

21 Ist T =[] # Lista para alamcenar la temperatura

22 for j in range(len(dfi['cell1’][e][e][i][e][e][1][e][e][2])):
23 Istq.append(dfi['celli’][e][e][i][e][a][1][e][e][2][]][e])
24 Istt.append(dfi['cell1’[[o][e][i][e][e][1][e][e][e][]][e])
25 Istv.append(dfi['celli’J[e][e][i][e][e][1][e][e][1][]][e])
26 Ist T.append(dfi['cell1’J[e][e][i][e][e][1][e][e][3][]][e])
27 # Almacenando las carteristica

28 Dictime[i]=1stt

29 DicQ[i]=1stQ

30 Dicv[i]=1lstv

31 Dic T[i]=1st T

32 # Listas temperales

33 Istc=[]

34 Cicle =[]

35 volt = []

36 Temp = []

37 #Almacenando caracteristics de numero de cicle, tempreatura, voltaje y capacidad
38 for i in range(len(DicQ)):

39 Cicle.append(i+1)

40 lstC.append((-1)*integrate.trapezoid(DicQ[i],Dictime[i]))
41 # Volt.append(integrate.trapezoid(Dicv[i],Dictime[i]))

42 volt.append(sum(Dicv[i]) / len(Dicv[i]))

43 Temp.append(sum(Dic_T[i])/len(Dic_T[i]))

44 Ccyclebic[k] = Cicle
45  CapacityDic[k] = lstcC
46 TempDic[k] = Temp

47 Vvoltbic[k] = volt

Nota. Elaboracion propia.

Para poder extraer los datos referentes a las caracteristicas de las baterias, se
desarroll6 el algoritmo que inicia en la fila 11 y termina en la fila 43 de la Figura 3.1,
previamente se tuvo que realizar un analisis exhaustivo de la estructura interna de datos
de ‘df1’. En las filas 22 a 26, se consigue adjuntar los datos de carga, tiempo, voltaje, y
temperatura en las listas temporales ‘IstQ’, ‘Istt’, ‘IstV’y ‘Ist T’, respectivamente, para
cada ciclo de descarga. Lo que se desea es obtener, la capacidad de carga eléctrica, voltaje
y temperatura como valor Unico para cada ciclo de descarga, para esto, el bucle ‘for’, de
la fila 38, realiza el conteo de los ciclos (fila 39), en la fila 40 se lleva a cabo el célculo
de la capacidad de carga por cada ciclo, este calculo se realiza a través de la integracion
trapezoidal de los datos de carga respecto del tiempo, mientras que en las filas 42 y 43 se

calculan el voltaje promedio y la temperatura promedio por cada ciclo. Estos resultados
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se guardan en los respectivos diccionarios, como se observa en el codigo que va desde la

fila 44 hasta la fila 47 de la Figura 3.1.

Figura 3.2. Capacidad de carga en funcion del nimero de ciclo con datos de Oxford.

Nota. Elaboracion propia.

Los datos extraidos de la capacidad de carga de las celdas (o baterias del
repositorio de Oxford), se muestran en la Figura 3.2, este es un cuadro comparativo en 3
dimensiones del comportamiento de la degradacion de la bateria en la capacidad de carga.
Se puede observar que la capacidad maxima al inicio es de 15.3 Ah, la cual va
disminuyendo de forma inversa al incremento del nimero de ciclo hasta llegar a un
aproximado de 8.84 Ah. este valor de la capacidad de carga se alcanza en el ciclo 78 como

maximo.
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Figura 3.3. Voltaje en funcién de nimero de ciclo para datos de Oxford.

Nota. Elaboracion propia.

El comportamiento del voltaje de las baterias de Oxford (Howey & Birkl, 2017),
no es lineal a medida que el nimero de ciclo aumenta, como se puede observar en la
Figura 3.3. Este comportamiento es homogéneo, en el sentido de que todas las baterias se
asemejan en la variabilidad del voltaje a lo largo de la vida ttil. Se puede observar también
que el voltaje maximo que es de 3.75 voltios, es suministrada por la bateria cuando ésta

se encuentra aproximadamente en la mitad de su vida util.

Luego estan los datos de la variacion de la temperatura como se puede observar
en la Figura 3.4, que también muestra un comportamiento no lineal pero muy diferente a
las curvas de capacidad de carga y voltaje. El comportamiento de la variacion de la
temperatura para todo el conjunto de las baterias, también es homogéneo, la temperatura
maxima que alcanza este tipo de baterias es de 40.83 °C, este valor es alcanzado ya casi

al final de la vida util de la bateria.
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Figura 3.4. Temperatura en funciéon de nimero de ciclo para datos de Oxford.

Nota. Elaboracion propia.

Los valores maximos y minimos de las caracteristicas de capacidad de carga,
temperatura y voltaje pueden coincidir en las 8 baterias. Un resumen claro de esto se
observa en la Tabla 3.1, aqui se puede observar que los valores maximos de la capacidad
de carga y voltaje son los mismos para cada celda, al igual que la temperatura minima y
el voltaje minimo, esto a pesar de que el numero de ciclo final es diferente para las 8

baterias.
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Tabla 3.1. Resumen de valores maximos de capacidad de carga, voltaje y temperatura
(con datos de Oxford).

) . Ca’pa.lcidad Te’m!)eratura Vorltz.lj e Ca,pflcidad Termasein Vf)lFaj e

Bateria Ciclo Maiaxima Maxima Miaximo Minima Minima(C®) Minimo
(Ah) (€°) (\2) (Ah) (%)

Celdal 78 15.43 40.83 3.75 8.84 40.30 3.74
Celda2 73 15.43 40.83 3.75 9.05 40.30 3.74
Celda3 76 15.43 40.83 3.75 8.93 40.30 3.74
Celda4 47 15.43 40.57 3.75 10.25 40.30 3.74
Celda5 46 15.43 40.57 3.75 10.29 40.30 3.74
Celda 6 46 15.43 40.57 3.75 10.29 40.30 3.74
Celda7 77 15.43 40.83 3.75 8.84 40.30 3.74
Celda8 76 15.43 40.83 3.75 8.93 40.30 3.74

Por otro lado, los valores maximos de temperatura alcanzados por las baterias
muestran cierta variabilidad lo cual parece estar relacionado con el nimero de ciclo
maximo alcanzado por la bateria. También existe una variabilidad respecto a la capacidad
de carga minima que experimentan las 8 baterias, lo cual también parece estar relacionado

con el nimero de ciclo maximo que alcanza la bateria.

Otra caracteristica que se puede observar de la Tabla 3.1, es que en promedio la
diferencia entre la capacidad méxima y la capacidad minima es de 6 Ah, lo cual es
razonable y tipico de este tipo de baterias, en cuanto a la diferencia entre la temperatura
maxima y minima es 0.44 °C, esto quiere decir que una ligera variacion en la temperatura
genera efectos considerables en el estado de carga de las baterias y en referencia a la
diferencia entre los valores de voltaje maximo y minimo, este es de 0.01 voltios. Esto
indica que, las variaciones en la capacidad de carga, generan cambios minimos en el
voltaje de la bateria, los cual sugiere considerar estas variaciones en el orden de mili

voltios.

3.10.1.2. Procesamiento del Archivo extraido del repositorio de la NASA

El segundo conjunto de datos de baterias de ion de litio se obtuvo del repositorio de
la NASA (Saha & Goebel, 2007). Se encontr6 que este conjunto de datos al ser descargado
se encontraba en un archivo del tipo ‘.mat’, lo que sugiere que la interface de trabajo y el
mismo lenguaje de programacion que usaron los autores (Goebel et al., 2008) fue en
Matlab. En la Figura 3.5 (a), las filas 2 a 6 , muestran el codigo correspondiente a la
importacion de datos a través del método ‘scipy.io.loadmat’ con el que se accede al

archivo ‘.mat’ ubicado en un directorio de Google Drive, en este caso se accede a los
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archivos, ‘B0005.mat’, ‘B0006.mat’, ‘B0007.mat’, ‘BO018.mat’y ‘B0036.mat’. En la fila
8 se agrupa todos los datos extraidos en una sola lista, en la fila 10 se genera las etiquetas
para las baterias y en las filas 13 a 16 se declaran los diccionarios vacios, donde
posteriormente se almacena datos de voltaje, temperatura, capacidad de carga y numero
de ciclo. En la parte (b) de la Figura 3.5, se muestra el cdédigo de extraccion de
caracteristicas de las baterias, esto inicia con el bucle ‘for’ en la fila 18, el cual recorre los
elementos de la lista BS (linea de codigo 8). Las listas que se muestran en las lineas de
codigo, 20, 21, 22 y 23, corresponde a listas vacias donde se almacenara temporalmente

las caracteristicas de voltaje, temperatura, capacidad de carga y nimero de ciclo.

Figura 3.5. Codigo para la extraccion de datos del repositorio de la NASA.

Nota. Elaboracion propia.

En la linea de codigo 18 de la Figura 3.5 (b), se explora e ingresa a la estructura

interna del marco de datos, en la linea de codigo 29 se muestra que solo se extrae
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caracteristicas para el ciclo de descarga. Para esto se obtuvo el voltaje promedio (linea
de codigo 32). La capacidad de carga fue obtenido a través de la integracion trapezoidal
de los datos de corriente respecto al tiempo (linea de codigo 35), también se obtuvo la
temperatura media y en numero de ciclo (lineas de codigo 38, 39 y 40), luego los datos
se guardaron en los diccionarios correspondientes a voltaje, capacidad de carga,

temperatura y nimero de ciclo (esto en las lineas de codigo 41-44).

Posterior a la extraccion de caracteristicas y almacenamiento de los mismos en sus
respectivos diccionarios, es necesario realizar el grafico de cada una de las
caracteristicas, para tener una idea de su comportamiento a lo largo de su vida util. Esto

se muestra a continuacion.

Figura 3.6. Capacidad de carga en funcioén del nimero de ciclo con datos de la NASA.

Nota. Elaboracion propia.

Como se observd anteriormente, para acceder a los datos de las baterias del
repositorio de la NASA (Saha & Goebel, 2007), se generd un codigo de extraccion, el
mismo que se muestra en la Figura 3.6, en el codigo se observa que los datos se encuentran

ocultos en diccionarios y listas dentro de listas y que para poder determinar la capacidad
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de carga de la bateria en cada ciclo como se muestra en la Figura 3.6, se tuvo que hacer
una integracion trapezoidal, esto se puede observar en las lineas de codigo 35y 36 de la

Figura 3.5.

La Figura 3.6, muestra un cuadro comparativo del comportamiento de las baterias
en capacidad de carga eléctrica a lo largo de los ciclos, claramente la bateria B006 alcanza

el valor maximo en capacidad que llega hasta 7.37 Ah y un valor minimo de 4.22 Ah.

Figura 3.7. Voltaje en funcidén de nimero de ciclo con datos de la NASA.

Nota. Elaboracion propia.

En cuanto a la caracteristica de voltaje, el cuadro comparativo del comportamiento
del voltaje a lo largo del numero de ciclo de todas las baterias extraidas de la NASA (Saha
& Goebel, 2007), se muestra en la Figura 3.7. El comportamiento del voltaje de todo el
grupo de baterias no es homogéneo y no existe similitud entre las curvas de voltaje
baterias. Los valores maximos y minimos en voltajes alcanzados fueron de 3.57 Vy 3.40

V, respectivamente.
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Figura 3.8. Temperatura en funcién de nimero de ciclo con datos de la NASA.

Nota. Elaboracion propia.

Las variaciones de la temperatura respecto al nimero de ciclo se muestran en la
Figura 3.8, el cuadro comparativo muestra cierta similitud entre las curvas de temperatura
de una bateria a otra, a excepcion de la bateria B036, que muestra un comportamiento

irregular, con temperatura maxima de 34.7 °C y temperatura minima de 24.89 °C.

Tabla 3.2. Resumen de Valores maximos y minimos de caracteristicas de la bateria (con
datos de la NASA).

Capacida Temperatur Voltaje Capacida Temperatur Voltaje

., Cicl . . . , . T -
Bateria o d maxima amaxima maximo d minima aminima  minimo

(Ah) (€°) V) (Ah) (€°) V)
BO005 168 6.70 34.07 3.56 4.65 31.39 3.46
B006 168 7.37 34.49 3.57 4.22 30.83 3.40
B007 168 6.91 33.51 3.57 5.13 30.99 3.46
BO18 132 6.73 31.82 3.55 4.90 30.19 3.44
B036 197 6.50 34.70 3.49 5.61 24.89 3.44

El resumen de los valores méximos y minimos de la jError! No se encuentra el o

rigen de la referencia., muestran la variabilidad de los valores méximos y minimos de
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la capacidad de carga, temperatura y voltaje, cuando se compara entre las baterias. El
tiempo de vida de las baterias B005, B006 y B007, alcanza para desarrollar 168 ciclos,
estas baterias mostraron cierta semejanza en el comportamiento de las curvas de
capacidad de carga, voltaje y temperatura, mientras que las baterias un comportamiento

un tanto diferente, pero con la misma tendencia.

3.10.2. Analisis

El andlisis consiste en construir la matriz de correlacion, para verificar el grado de
correlacion lineal que guardan las variables, tales como la capacidad de carga eléctrica,
voltaje y temperatura, para llevar a cabo el analisis de correlacion, se debe realizar
previamente la prueba de normalidad, luego se lleva a cabo el entrenamiento de los
algoritmos de procesos gaussianos y la obtencion de los modelos de procesos gaussianos,
adicionalmente para comparar la eficiencia de los modelos de procesos gaussianos, se usa
los mismos datos para obtener modelos con otros algoritmos de aprendizaje automatico,
algoritmos como redes neuronales artificiales, regresion de soporte vectorial y bosques

aleatorios (Random Forest).
3.10.2.1. Pruebas Estadisticas

La prueba de normalidad se lleva a cabo mediante la prueba de Shapiro Wilk, cuando
se tiene muestras de hasta 50 datos y mediante la prueba de Kolmogorov Smirnov (K-S),

cuando se tiene muestras mayores a 50 datos.

Dado que para cada una de las variables consideradas se tienen registros mayores a 50
datos, las pruebas de normalidad se llevan a cabo con la prueba de K-S. Esto, para los
datos del repositorio de Oxford (desde la Celdal hasta la Celda8) y para datos del
repositorio de la NASA (B005, B006, B007, BO18, B036)

3.10.2.2. Prueba de normalidad para datos de Oxford.

Aqui la evaluacion de la normalidad se lleva a cabo considerando a priori el nivel de

significancia @ = 0.05 y se plantea las hipotesis siguientes:

Si P-valor es menor que a, se rechaza la hipotesis nula, por consiguiente, los datos no

tienen una distribucion normal.

Si P-valor es mayor que «, se acepta la hipdtesis nula, por consiguiente, los datos tienen

una distribucion normal.
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Dado que, el conjunto de datos de las baterias de Oxford corresponde a un solo tipo de
bateria, solo se realiza la prueba de normalidad para la Celda 1 y los resultados se puede
generalizar para todo el conjunto de datos. En la Tabla 3.3, se muestra los resultados de
la prueba de normalidad K-S que se le aplico a las caracteristicas de ciclo, temperatura,
voltaje y capacidad de carga. Estos resultados constituyen el representativo para todo el

conjunto, que va desde la Celda 1 hasta la Celda 8.

Tabla 3.3. Resultados de la prueba de normalidad para datos de Oxford.

Variable Estadistico P-valor .TII.)O d?,
distribucion
Ciclo 0.062 0.906 Normal
Temperatura 0.191 0.006 No es normal
Voltaje 0.090 0.519 Normal
Capacidad 0.117 0.214 Normal

En cuanto a los resultados que muestra la Tabla 3.3, solo la temperatura no obedece
a una distribucién normal mientras que los datos referentes a ciclo, voltaje y capacidad

de carga si obedecen a una distribucion normal.
3.10.2.3. Prueba de normalidad para datos de la NASA

Para los datos de la NASA también se utilizé la prueba de normalidad K-S, debido a
que la cantidad de datos supera los 50. Dado que el conjunto de datos corresponde un solo
tipo de bateria, aqui se realiza la prueba de normalidad solo para la bateria BO0S, para

luego generalizar.

Tabla 3.4. Resultados de la prueba de normalidad para datos de la NASA.

Variable Estadistico P-valor Distribucion
Ciclo 0.059 0.571 Normal

Temperatura 0.109 0.032 No es normal
Voltaje 0.124 0.010 No es normal
Capacidad 0.125 0.010 No es normal

Los resultados obtenidos en la Tabla 3.4, muestran que solo los datos del nimero de
ciclo obedecen a una distribucion normal y los datos correspondientes a la temperatura,

voltaje y capacidad de carga no obedecen a una distribucion normal.
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3.10.2.4. Analisis de correlacion

Para el analisis de correlacion es importante tomar en cuenta, tanto los resultados de
la Tabla 3.3 y la Tabla 3.4, ya que estos resultados indican la valides de la correlacion de
Pearson o Spearman. Cuando los datos obedecen a una distribucion normal, corresponde
llevar a cabo la correlacion de Pearson y cuando los datos no obedecen a una distribucion
normal, corresponde realizar una correlacion de Spearman, de acuerdo a esas condiciones
se llevo a cabo el andlisis de correlacion entre las variables predictoras (o parametros de

entrada).

Figura 3.9. Matriz de correlacion entre variables para datos de Oxford.

Nota. Elaboracion propia.

La Figura 3.9. ilustra de manera concisa el mapa de interacciones para el conjunto de
datos de Oxford. El analisis pormenorizado de sus casilleros revela el comportamiento
termodindmico y de degradacion de las celdas: Capacidad vs. Numero de Ciclo con un
coeficiente de correlacion de -0.98, que denota una correlacién negativa casi perfecta.
Fisicamente, cuantifica el desvanecimiento irreversible de la capacidad conforme la
bateria acumula ciclos operativos, provocado por fendémenos internos como la pérdida y
de gradacion litio y la degradacion de los electrodos. La capacidad de carga eléctrica con
la temperatura obtuvo un coeficiente de correlacion de -0.85, lo cual revela una fuerte
correlacion negativa, lo que significa que los incrementos de temperatura aceleran de

forma severa las reacciones quimicas secundarias parasitarias, disminuyendo la capacidad
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maxima de retencion energética. La correlacion entre la capacidad de carga y voltaje es
de -0.51 la cual tipifica a una correlacién negativa moderada. Esto se debe a que las sutiles
variaciones en los perfiles de tension durante el proceso de envejecimiento estdn
vinculadas de manera indirecta con la pérdida de los sitios activos de intercalacion en el
material activo. Estos resultados tienen implicancias en el modelado, ya que presencia de
coeficientes de correlacion tan elevados confirma que el fendmeno de degradacion
quimica es un sistema altamente interconectado justificando plenamente la integracion de
una composicion de funciones de covarianza (kernels compuestos) en los procesos
gaussianos, esta integracion permite capturar de forma robusta las interdependencias no

lineales y dindmicas.

Figura 3.10. Matriz de correlacion entre variables para datos de la NASA.

Nota. Elaboracion propia.

La Figura 3.10 expone la matriz de correlacion correspondiente, cuyo desglose detallado
permite contrastar estos perfiles con los de Oxford para aportar un valor predictivo
fundamental. En primer lugar, la interaccion entre capacidad y numero de ciclo registra
un coeficiente de correlacion de -0.99, lo que ratifica una dependencia negativa
préacticamente perfecta y valida de forma universal que el avance de los ciclos de descarga
constituye el vector principal del envejecimiento de la bateria. Por otra parte, al evaluar

la capacidad frente al voltaje se obtiene un valor de del coeficiente de correlacion de 0.98;
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a diferencia de lo observado en Oxford, aqui se manifiesta una correlacion positiva
extremadamente fuerte que se traduce en que, bajo las condiciones de ensayo en baterias
de la NASA, el voltaje operativo decae de forma estrictamente proporcional a la pérdida
de capacidad, convirtiéndose en un indicador directo y de alta fidelidad para estimar el
estado de carga. Asimismo, la relacion de la capacidad frente a la temperatura arroja un
valor del coeficiente de correlacion de -0.83, lo que confirma la persistencia de una
asociacion inversa fuerte donde el estrés térmico actia como un catalizador del
envejecimiento celular. Finalmente, al analizar las interacciones mutuas entre las
variables predictoras, se observa que la correlacion entre ciclo y voltaje es de -0.96
evidencia que el potencial eléctrico madximo disminuye de manera sistematica ciclo tras
ciclo, mientras que la correlacion de voltaje y temperatura es de -0.85, lo que demuestra
la existencia de una caida 6hmica interna por la cual, a mayor temperatura, la eficiencia
de la tension en terminales se reduce significativamente; este comportamiento se
complementa con la correlacion positiva entre ciclo y temperatura la cual es de 0.81, lo
que demuestra cémo el uso continuo incrementa progresivamente la resistencia interna

de la celda y genera un mayor calentamiento por efecto Joule a lo largo del tiempo.
3.10.2.5. Desarrollo del algoritmo de prediccion con procesos gaussianos

Previo al entrenamiento de los algoritmos de procesos gaussianos, se desarrolla el
codigo que define las funciones de covarianza, las mismas que se establecieron en la Tabla
2.1. La composicion de funciones de covarianza como una combinacion lineal de suma 'y
producto de las funciones de covarianza mencionados en la seccion 2.1.2, se muestra en
la Figura 3.11. Los valores del pardmetro de longitud de escala (length scale) se
inicializaron en un valor de 1.0, para todas las funciones propuestas, valor que

posteriormente se actualiza con la optimizacion de parametros.
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Figura 3.11. Elaboracién en codigo de las funciones (o kernels) de covarianza.

Nota. Elaboracion propia.

El desarrollo de todo el algoritmo que permite generar los modelos de procesos
gaussianos y guardar los mismos, se llevan a cabo en seis pasos, los cuales se describen

a continuacion.

Primero: Todo el conjunto de datos se divide en datos de entrenamiento, datos de
prueba y datos de validacion. Los datos de entrenamiento para las baterias de Oxford
estan compuestos por las baterias C1, C2 y C5 y para las baterias de la NASA, son B005
y B036.

Los datos de prueba para las baterias de Oxford estan constituidos por C3 y C6,
mientras que para las baterias de la NASA se considera tinicamente los datos de la bateria
B007 como datos de prueba (aqui se aclara que las etiquetas que inician con la letra ‘C’,
corresponde a las baterias del repositorio de Oxford y las etiquetas que inician con la letra

‘B’, corresponde a las baterias del repositorio de la NASA).

La ultima particion son los datos de validacion, los cuales estan constituidos por
datos de las baterias C4, C7 y C8 para las baterias de Oxford y los datos de validacion
para las baterias se la NASA se considera a BO06 y BO18.

Una muestra del marco de datos elaborado precisamente para que ingresen dentro
del algoritmo en el respectivo proceso de entrenamiento se muestra en la Figura 3.12, se
muestra la variable de entrada denotado como ‘X’, compuesta por el conjunto de datos
conformado por los datos de nimero de ciclo, temperatura y voltaje y la variable de salida
‘y’, formada unicamente por el estado de carga de la bateria, la cual se encuentra

normalizada.
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Figura 3.12. Estructura de datos.

Nota. Elaboracion propia.

Segundo: En la seccion 1 de la Figura 3. 13, se muestra el cédigo de la funcion objetivo
para la optimizacion (linea de cddigo 4), dentro del mismo se involucra a las funciones
de covarianza desarrolladas en la Tabla 2.1 (linea de cddigo 5) y los hiperparametros a
optimizar (linea de codigo 7-11). Los hiperparametros que se utilizan en los Procesos
Gaussianos son, ‘alpha’, el cual es un hiperpardmetro que regula la cantidad de ruido que
genera el modelo de regresion (en este caso el modelo de regresion de proceso gaussiano),
su valor estd comprendido en el intervalo entre 0.0001 a 1000 en escala logaritmica. El
hiperpardmetro ‘n_restarts optimizer’, es el nimero de reinicios que debe realizar el
optimizador internamente, esto para evitar que los valores alcancen los minimos locales,
que estan entre 0 y 20. El hiperparametro ‘normalize y’, el cual indica la normalizacién
de la variable objetivo, en este caso es valor permanece verdadero (‘True’), esto significa

que para todos los casos se llevard a cabo la normalizacion. El hiperparametro
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‘random_state’, indica la asignacion aleatoria de valores iniciales en la optimizacion, esto

se realiza en el cddigo interno del optimizador.

Continuando con la descripcion del codigo de la seccion 1, de la Figura 3. 13, se
establece la regresion del proceso Gaussiano con los parametros establecidos previamente
(esto en la linea de codigo 13), en seguida se realiza la regresion y la obtencion del modelo
de regresion tentativo con los datos de entrenamiento (en la linea de cédigo 15), obtenido
del modelo de regresiéon se procede a evaluar el modelo de regresion, haciendo
predicciones y calculando el error cuadratico medio (RMSE) (como se muestra en las
lineas de codigo 17 y 19). EI RMSE, se utiliza como indicador de eficiencia, el cual se

utiliza en la seccion 2 del codigo de la Figura 3. 13.

Tercero: El objetivo de la optimizacion es minimizar el RMSE. Para esto en la linea de
codigo 24 de la seccion 2 de la Figura 3. 13, se declara el objeto ‘study’, el cual cumple
con la funcién de minimizar la muestra asignada, a continuacion, se acude a la instancia
‘optimize’ para iniciar el proceso de optimizacion, asignando como argumento la funcién
‘objective’ (definida en la linea de codigo 4 de la seccion 1 de la Figura 3. 13), con una
ventana de 100 intentos para encontrar los valores de los hiperparametros que minimizan
el RMSE (linea de c6digo 25). El proceso para encontrar un modelo 6ptimo, consiste en
realizar de forma iterada multiples regresiones y pruebas hasta encontrar los valores de
hiperparametros que minimicen el RMSE, luego los hiperparametros optimizados se
almacenan en las listas, ‘GP_KERN’, ‘GP_ALPHA’, ‘N R O’ y ‘R _S’, este
almacenamiento se lleva a cabo recurriendo al método ‘append’, esto quiere decir que
cualquier lista seguida de la instancia ‘append’ hace que el valor numérico se agregue a

la lista, esto se observa en lineas de codigo 26-35 de la Figura 3. 13.
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Figura 3. 13. Desarrollo del codigo de entrenamiento y optimizacion.

Nota. Elaboracion propia.

Cuarto: Con los hiperparametros optimizados, se procede a definir el modelo de
proceso gaussiano, esto se muestra en la linea de cddigo 43, de la seccion 3 de la Figura
3.14 y se realiza el ajuste del modelo con los datos de entrenamiento (linea de codigo 44).
Con el modelo ya ajustado a los datos se calcula el logaritmo negativo de la probabilidad
marginal (NLML) (linea de c6digo 49) y se adjunta el resultado del NLML, la respectiva
lista, por otro lado, el modelo obtenido se agrega al diccionario definido previamente con
la notacidon de ‘Modelo’ (linea de codigo 53). Luego en la seccion 4 de la Figura 3.14, el
diccionario ‘Modelo’ se exporta como un archivo ejecutable en formato ‘.pkl’ en un

directorio del Google Drive, para ser utilizado posteriormente.
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Figura 3.14. Desarrollo del codigo de los modelos de regresion y validacion de los
modelos.

Nota. Elaboracion propia.

Quinto: En esta etapa se procede a utilizar los datos de validacion para comprobar
la verdadera efectividad del modelo, esto corresponde a la seccion 5 de la Figura 3.14. Se
procede a utilizar los datos de validacion para hacer predicciones con el modelo ya
optimizado (linea de codigo 67), los resultados de las predicciones y la desviacion
estandar se almacenan en sus respectivos diccionarios (linea de codigo 68 y 69) y el
RMSE se guarda en la lista ‘RMSE val2’ (linea de codigo 71). El RMSE es util para

comparar la eficiencia de prediccion del modelo de regresion de procesos gaussianos con
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otros modelos de regresion pertenecientes a los algoritmos de aprendizaje automatico

como RNA, SVR, etc.

Sexto: Aqui se realiza un cuadro comparativo entre los valores verdaderos (o

reales) (que son los datos de validacion) y lo que predice el modelo, esto a través del

grafico de la curva de la evolucion del estado de carga de los valores reales y los valores

del estado de carga obtenidos en la prediccion, el codigo se muestra en la seccion 6 de la

Figura 3.14.
Figura 3.15. Codigo para guardar los resultados en un archivo externo (en el Google
drive).
co Salvar los resultados
[J] © 1 #Aqui se Guarda Lo datos en un archivo pkl.

2 import os

3 # Se define la ruta del directorio donde se desea guardar
4 save directory = '/content/drive/MyDrive/TesisUNSAAC’

5 # Combine the data into a dictionary for easier saving

6 data_to_save = {

7 '"GP_KERN': GP_KERN,

8 "GP_ALPHA': GP_ALPHA,

9 ‘N R O': N_RO,

10 'R S": R S,

11 "RMSE_train': RMSE_ train,

12 "RMSE_fest': RMSE test,

13 "RMSE_wval': RMSE val,

14 "RMSE_val2': RMSE_ val2,

15 "NLML": NLML,

16 ‘execution_time': execution_time,
17 '"Modelo’ : Modelo,
18 'dict y pred val': dict y pred val,
19 ‘dict _sigma val': dict _sigma val,
20 'dict vy pred val2': dict y pred val2z,
21 ‘dict sigma val2': dict sigma val2
22 }
23
24 # Se define el nombre del archivo pickle
25 save_filename = 'modelo resultados.pkl’

26 save_path = os.path.join(save_directory, save filename)
27

28 # Se guarda los datos en el archivo pickle

29 with open(save_path, 'wb"') as t:

30 pickle.dump(data to save, )

31

32 print(f"Datos guardados exitosamente en: {save path}")
33

Nota. Elaboracion propia.
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Los valores optimizados de los hiperparametros, las predicciones, las desviaciones
estandar y los valores de RMSE, se adjuntan en un solo archivo en formato ‘pkl’ y se

guarda en un directorio ubicado en el Google Drive, esto se muestra en laFigura 3.15.

CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Resultados.

En esta seccion se muestra los resultados de las predicciones del estado de carga de
las baterias con los modelos obtenidos a partir del algoritmo de procesos gaussianos,
usando datos de baterias del repositorio de Oxford. El entrenamiento del algoritmo se
llevo a cabo con el algoritmo que contienen las funciones de covarianza desarrollados en
la seccion 2.1.4 y que se muestran en la Tabla 2.1 y cuyo codigo en Python se muestra

en el algoritmo descrito en la Figura 3. 13.
4.1.1. Resultado de los modelos de regresion usando datos de Oxford.

A continuacion, se presenta una descripcion completa de como se obtiene la

prediccion con modelos de Procesos Gaussianos con datos de validacion.

En primera instancia la eleccion del modelo de regresion de Proceso Gaussiano

mas eficiente se realiza a través del indicador NLML.

Figura 4.1. Indicador NLML en predicciones con datos de validacion provenientes del
repositorio del Oxford.

Nota. Elaboracion propia.
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Para procesos gaussianos el modelo mas eficiente serd con el que se obtiene el
menor valor posible del indicador NLML, de acuerdo al diagrama de barras que se
muestra en la Figura 4.1, en este caso el modelo RBF es el mas adecuado para predecir el
estado de carga en este tipo de baterias, pero la eleccion del mejor modelo se tiene que

llevar cabo tomando en cuenta primero el valor de RMSE.

Figura 4.2. Predicciones con la bateria 'Celda 4' (C4).

Nota. Elaboracion propia.

De acuerdo a la Figura 4.2, se tienen tres funciones posibles para el modelo, los
cuales son: Matern 3/2, Matern 5/2 y RBF, la eleccion de estas tres funciones, es debido
a que las 23 funciones propuestas, obtuvieron los valores minimos de RMSE que son
0.0199, 0.0197 y 0.0201, respectivamente, las mismas que obtuvieron valores de NLML
de -509.50, -514.27 y -516.88, respectivamente.
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k =exp <— %) 4.1

De las predicciones mostradas en la Figura 4.2, se elige el modelo cuya funcion
de covarianza corresponde al menor valor de NLML, en este caso corresponde a la
funcion de base radial como se muestra en la ecuacion (4.1). Con esto se obtiene un

modelo con RMSE de 0.020 y un valor de NLML de -516.88.

Ahora se lleva a cabo las predicciones con los datos de las baterias etiquetadas
como ‘Celda 7’y ‘Celda 8’. Los valores de RMSE minimos se obtuvo para los modelos
cuyas funciones de covarianza son las siguientes: K.Constante*Matern 3/2 +
K.Constante*Matern 5/2, DotProduct*K.Constante + Matern 3/2 y
DotProduct*K.Constante + RBF, para los que se obtuvo valores de RMSE de 0.000021,
0.0000112 y 0.000011 y en cuanto al NLML, segtin la Figura 4.2, se obtuvieron valores
de : -182.42,-305.94 y -222.51, respectivamente. La eleccion final, da resultado a un
modelo con NLML = -305.94 y un RMSE de 0.0000112, esto corresponde a la funcion
DotProduct*K.Constante + Matern 3/2.
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Figura 4.3. Predicciones con la bateria 'Celda 7' (C7).

Nota. Elaboracion propia.

Por consiguiente, el modelo elegido que representa a las curvas de prediccion de la
Figura 4.3, se describe en la ecuacion 4.2.

k= (1+ x;x) - (1+V3r)exp(—V3r) (4.2)

Un analisis similar se realizo para la Celda 8. Se observo que el comportamiento del
estado de carga es similar al de la Celda 7. Las predicciones del estado de carga para la
Celda 8, con los mejores modelos se muestran en la Figura 4.4, de acuerdo a los
resultados de RMSE se obtuvo un modelo cuya funcion de covarianza es de la forma
DotProduct*K.Constante + Matern 3/2, con RMSE = 0.000108 y NLML = -305.4, el

cual se describe con la ecuacion 4.2.
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Figura 4.4. Predicciones con la bateria 'Celda 8' (C8).

Nota. Elaboracion propia.

Las curvas que describen el estado de carga y que se muestran en la Figura 4.2,
Figura 4.3 y Figura 4.4 y que se usaron para obtener los modelos de procesos gaussianos
en esta seccidn, tienen un buen comportamiento, en el sentido de que no presenta cambios
abruptos y que pueden ser descritas con gran aproximacion funciones simples como la
exponencial. El desafio se incrementa cuando se dispone obtener modelos que describan
el comportamiento de curvas como se muestra en la Figura 3.6, ya que estas, presentan
cambios abruptos, cuyo comportamiento no podria se descrito por una sola funcion de
covarianza, por consiguiente, se llevard a cabo la evaluacion de la eficiencia en la
prediccion del estado de carga de los modelos de procesos gaussianos y se realizard una
comparacion con la eficiencia de modelos generados a partir de algoritmos de redes
neuronales, regresion de soporte vectorial y bosques aleatorios, todo esto con datos del

repositorio de la NASA.
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En capitulos anteriores se menciond (segin la literatura) que el optimizador
recomendado para la optimizacion de hiperpardmetros en procesos gaussianos es el
Optuna, adicionalmente a este optimizador existen muchos otros, siendo los mas
populares el optimizador Grid Search y el optimizador Randon Search, por consiguiente,
queda por determinar el optimizador que permite mayor eficiencia en las predicciones

con modelos generados a partir de RNA, SVR y Randon Forest.

En las siguientes tres secciones se lleva a cabo el entrenamiento y la obtencion de
modelos de regresion con algoritmos de RNA, SVR y Randon Forest, usando los
optimizadores, Optuna, Grid Search y Randon Search, posteriormente se evaltia la
eficiencia a través del RMSE y se elige el modelo con el optimizador que hace posible la
obtencion de predicciones més eficientes, toda esta evaluacion se realiza ya en la etapa
de validacion, esto usando datos de validacion del repositorio de la NASA, con los datos

correspondientes a las baterias B006 y BO18.
4.1.2. Predicciones con algoritmos de redes neuronales artificiales

A continuacion, en la Figura 4.5, se muestra un cuadro comparativo de las
predicciones del estado de carga con algoritmos de RNA, con diferentes optimizadores

de hiperparametros, esto con datos de validacion de las baterias B006.
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Figura 4.5. Predicciones con RNA con datos de validacion de la bateria BO06.

Nota. Elaboracion propia.

De acuerdo al cuadro comparativo que se muestra en la Figura 4.5, las
predicciones del estado de carga con redes neuronales artificiales usando el optimizador
de Grid Search (RN-Grid Search) parece emular el comportamiento no lineal de los datos
reales (los datos reales es la curva de color negro), pero esta se aleja de la tendencia media
a diferencia de las predicciones del modelo con RNA usando Optuna como optimizador,

que de cierta forma se acerca a la tendencia media de los datos reales.

Ahora se muestra la evaluacion del modelo de redes neuronales con los
optimizadores antes mencionados para hacer predicciones con datos de la bateria BO18.
El cuadro comparativo en 3 dimensiones se muestra en la Figura 4.6, donde también el
modelo de prediccion de RNA obtenido con el optimizador Optuna, emula la tendencia

media de los datos de estado de carga con datos reales.
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Figura 4.6. Predicciones con RNA con datos de validacion de la bateria BO18.

Nota. Elaboracion propia.

En referencia a la prediccion del estado de carga con el modelo de RNA usando Grid
Search (RN-Grid Search) de la Figura 4.6, (para B018), esta intenta emular el
comportamiento no lineal de la curva de estado de carga original, pero en algunos tramos
sobre estima el estado de carga, por esto el modelo de RNA con el optimizador Optuna

es el mas aceptable y representativo para este algoritmo.
4.1.3. Predicciones con algoritmos de regresion de soporte vectorial

Ahora se hace uso de los algoritmos de SVR para generar modelos de regresion para
hacer predicciones del estado de carga con datos de validacidén correspondiente a las
baterias B006, que al igual que se hizo con RNA, aqui se genera modelos de regresion

usando los optimizadores Optuna, Grid Search y Randon Search.
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La Figura 4.7, muestra un cuadro comparativo en 3d de las predicciones con el modelo
de regresion SVR wusando los tres diferentes optimizadores de parametros e

hiperparametros.

A simple vista las predicciones con SVR-Optuna parece predecir la tendencia de
forma aceptable. Mientras que SVR- Randon Search se aleja demasiado del intento de
emular el comportamiento no lineal de la curva que representa los datos reales del estado
de carga, y SVR-Grid Search intenta emular el comportamiento no lineal, pero sobre

estima en varios tramos.

Figura 4.7. Predicciones del estado de carga con SVR usando diferentes optimizadores
(con B006).

Nota. Elaboracion propia.
Ahora se continua con el estudio de la eficiencia en la prediccion con modelos

SVR con diferentes optimizadores, usando datos de la bateria BO18, de forma similar a
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los resultados de la Figura 4.7. Los resultados de la prediccion para la validacion del
modelo SVR que se observa en la Figura 4.8, como un cuadro comparativo, muestran que
la curva obtenida con el modelo SVR-Optuna ofrece una mejor similitud a los datos reales
de estado de carga, en comparacion con las predicciones que se obtiene con los modelos

SVR-Grid Search y SVR-Randon Search.

Figura 4.8. Predicciones del estado de carga con SVR usando diferentes optimizadores
(con B0O18).

Nota. Elaboracion propia.

4.1.4. Predicciones con algoritmos de Bosques aleatorios

El algoritmo de bosque aleatorio fue aplicado con el optimizador Optuna, Grid
Search y Randon Search, para optimizar parametros e hiperparametros y obtener modelos

de regresion. En la Figura 4.9, se observa las predicciones con datos de la bateria B006
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generadas con los modelos de bosques aleatorios (RF) usando los optimizadores antes

mencionados.

Figura 4.9. Predicciones con modelos de bosques aleatorios obtenidas con diferentes
optimizadores (sobre datos de B006).

Nota. Elaboracion propia.

Las evaluaciones de la eficiencia en la prediccion del estado de carga con los
modelos de bosque aleatorio usando los diferentes optimizadores se realizé también con
los datos de la bateria BO18, el cuadro comparativo de las predicciones con los diferentes
modelos obtenidos se observa en la Figura 4.10. Las curvas que representan las
predicciones con los diferentes modelos tienen cierto parecido y la diferencia en la

eficiencia se define al determinar RMSE.

86



Figura 4.10. Predicciones con modelos de bosques aleatorios obtenidos con diferentes
optimizadores (sobre datos de BO18).

Nota. Elaboracion propia.

Las predicciones de los modelos de regresion con redes neuronales, regresion de
soporte vectorial y bosques aleatorios que se presentan en las secciones 4.1.2 ,4.1.3 y
4.1.4, son ttiles para mostrar visualmente la variacion de las predicciones de los modelos
cuando estos fueron desarrollados con diferentes optimizadores de parametros e
hiperpardmetros y es necesario cuantificar la eficiencia de las predicciones con cada uno
de los modelos obtenidos, esto se consigue a través del calculo del RMSE, el cual se
muestra en la Tabla 4.1 para datos de la bateria BO06 y la Tabla 4.2 para datos de la bateria
BO18.
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Tabla 4.1. Calculo de la raiz del error cuadratico medio con datos de la bateria B006.

Algoritmo Optimizador
Optuna Grid Search Randon Search
Redes
Neuronales 0.080636644 0.115384086 0.080636644
SVR 0.09117473 0.107363148 0.123438421
Randon Forest 0.078308435 0.098139225 0.096081134

Tabla 4.2. Calculo de la raiz del error cuadratico medio con datos de la bateria BO18.

Algoritmo Optimizador

Optuna Grid Search Randon

Search
Redes Neuronales 0.035710592 0.046820519 0.035710592
SVR 0.067054468 0.052706745 0.067724019
Randon Forest 0.03211683 0.047974191 0.045659011

Ahora se tiene que elegir el algoritmo de aprendizaje automatico junto con su
optimizador, esto a través de la estimacion del RMSE haciendo uso de los datos reales y

predicciones de valores del estado de carga de las baterias B006 y BO18.
4.1.5. Prediccion con algoritmos de Procesos Gaussianos

Para poder llevar a cabo las predicciones con datos de las baterias B006 y BO18, se
tuvo que realizar previamente la obtencion de los modelos de regresion con procesos
gaussianos, para esto se utiliz6 como datos de entrenamiento los datos de las baterias
B005 y B036, y como datos de prueba los datos de la bateria BO07. Todo esto usando los
algoritmos que se muestran en la Figura 3. 13 y la Figura 3.14, cuyo funcionamiento se

explico en la seccion 3.10.2.5.

Una vez obtenida los modelos de regresion, se realizo las predicciones con los 23
modelos de proceso gaussianos. Como se indico anteriormente, segin la literatura,
Optuna es el optimizador mas apropiado para optimizar hiperparametros en procesos
gaussianos (Richardson et al., 2017). Para todos los modelos se obtuvo el valor del
NLML, estos valores fueron ttiles para el modelo que mejor se adapta a los datos de
entrenamiento sin incurrir en sobreajuste, recordando también que en modelos de

procesos gaussianos la eleccion del modelo més eficiente se lleva a cabo a través de la

88



evaluacion de los valores del RMSE y los valores del NLML, cuyos resultados se

observan en la Figura 4.11.

Figura 4.11. Valores del NLML para todos los modelos para predicciones con las
baterias B006 y BO18.

Nota. Elaboracion propia.
Seglin la Figura 4.11, el mejor modelo (o modelo mas eficiente) es el modelo de
proceso gaussiano con funciéon de covarianza de la forma, DotProduct*Matern

3/2+DotProduct*Matern 5/2 y cuya ecuacion matematica es la siguiente:

3 3
k=(d¢+ xi-xj)-<1 +g>exp<—g)+(a§+ X; " %j)
V5r  5r? 5r
. vor | o _yor (4. 3)
<1+ 7 +3€2)exp< {)>

El valor del indicador NLML, con esta funcion de covarianza es de -987.18.
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Figura 4.12. Predicciones con modelos de procesos gaussianos. (a) Predicciones con
datos de la bateria B006, (b) Prediccion con datos de la bateria BO18.

Nota. Elaboracion propia.
Las predicciones que se muestran en la Figura 4.12, representan a modelos de
regresion mas eficientes de los que se obtuvieron valores de RMSE de 0.02857 y 0.0270
para datos de la bateria B006 y B018, respectivamente. El modelo que se obtuvo luego

de la optimizacion de parametros e hiperparametros es la siguiente ecuacion:
V3r V3r
_ 52 Cax) - S el
k= ((10 )° + X X]) <1+ . _4>exp< 2.3*10_4>
+ ((0345)2 + Xi- X])

V5r  5r2 V5r
.<1+m+(103)2>exp<—m> 4.4)

A continuacion se muestran los graficos de las curvas de prediccion del estado de
carga con modelos de procesos gaussianos y las predicciones realizadas con modelos
obtenidos a partir de algoritmos de RNA, SVR y bosques aleatorios usando datos de las
baterias B006 y BO18, los cuales se obtuvieron en las secciones 4.1.2, 4.1.3 y 4.1.4,
respectivamente. Los cuadros comparativos en 3 dimensiones de las curvas de prediccion

representativo de cada modelo se muestran en la Figura 4.13 y en la Figura 4.14.
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Figura 4.13. Cuadro comparativo de las predicciones con modelos de regresion (B006).

Nota. Elaboracion propia.

Figura 4.14. Cuadro comparativo de las predicciones con modelos de regresion (BO18).

Nota. Elaboracion propia.
En las curvas de prediccion que se muestran en la Figura 4.13 y la Figura 4.14, se

observa que la prediccion de los modelos de Proceso Gaussiano, se aproximan mas a las
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curvas de los datos verdaderos del estado de carga en comparacion a las curvas de

prediccion de SVR, bosques aleatorios (RF) y redes neuronales artificiales (RN).

Tabla 4.3. Resumen de los valores 6ptimos de RMSE.

Algoritmo LR RIS
(B006) (B018)
Procesos Gaussianos 0.029 0.027
Redes Neuronales 0.081 0.036
SVR 0.091 0.053
Randon Forest 0.078 0.032

Para una comparacion cuantificable y observables se desarroll6 la Tabla 4.3, donde se
muestra los valores correspondientes al indicador de eficiencia que es el RMSE obtenidos

con datos de las baterias BO06 y BO18 (que son los datos de validacion).

Figura 4.15. Cuadro comparativo de los resultados de RMSE.

Nota. Elaboracion propia.
Los resultados graficos de la Tabla 4.3, se muestran en la Figura 4.15, donde se puede
observar las diferencias en barras verticales de la eficiencia de los modelos de regresion

expresado en valores del RMSE.
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4.2. Discusion de Resultados.

Respecto a los resultados de las predicciones del estado de carga que se muestran en
la Figura 4.2, Figura 4.3 y Figura 4.4, las predicciones del estado de carga con los modelos
PG-CFC en datos de validacion, como ‘Celda 4°, ‘Celda 7’ y ‘Celda 8, muestran una
eficiencia de RMSE de 0.020, 0.0000112 y 0.000108, respectivamente y con valores
optimos del NLML de -516.88, -305.41 y -305.41, respectivamente. Ademas, el NLML,
indica que el modelo es el que mejor se ajusta a los datos y a sus posibles variaciones y

es el que tiene menor probabilidad de cometer sobre ajustes.

Se entiende por ‘sobre ajuste’, al hecho de que el modelo no se puede adaptar a ciertos
cambios o variaciones de los datos de entrada. Asi, si un modelo est4 sobre ajustado, a
pesar que se introduzcan variaciones significantes en los datos de entrada, el modelo no

percibe estas variaciones, por consiguiente, la prediccion seria siempre la misma.

Respecto al desarrollo de modelos de redes neuronales (en la seccion 4.1.2), la
eleccion del modelo de RNA representativo se lleva a cabo de acuerdo a los resultados de
RMSE, segtin los resultados de las predicciones del estado de carga de las baterias B006
y BO18, los cuales se muestran en la Tabla 4.1 y a la Tabla 4.2, los algoritmos de RNA
son mas eficientes cuando usan el optimizador Optuna, para optimizar hiperpardmetros.
En consecuencia, siempre que se usen algoritmos de RNA, se debe utilizar el Optimizador

Optuna.

En cuanto al desarrollo de modelos de regresion usando algoritmos de SVR, se puede
observar en la Tabla 4.1 y la Tabla 4.2, que se obtuvo mayor eficiencia usando
optimizadores Optuna y Grid Search, para predicciones de datos de las baterias BO06 y
BO018, respectivamente, por consiguiente, se puede afirmar que el desarrollo de modelos

basados en SVR se pueden construir usando el optimizador Optuna o Grid Search.

Respecto al desarrollo de modelos de regresion a través de algoritmos de Bosques
aleatorios (Random Forest), segiin los resultados de RMSE que se muestran en la Tabla
4.1 y en la Tabla 4.2, la mayor eficiencia se obtuvo al usar el optimizador Optuna al
predecir el estado de carga, tanto de la bateria BOO6 como de la bateria BO18. Por
consiguiente, se puede afirmar que, el desarrollo de modelos de regresion con algoritmos
de bosques aleatorios debe ir acompanado del optimizador Optuna para este tipo de

baterias.
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Respecto a la eleccion del modelo mas eficiente que se obtuvo al entrenar con datos
de las baterias B00O5 y B036, el modelo correspondiente a un NLML de -987.18
corresponde a un modelo cuya funcion de covarianza corresponde a la funcién compuesta
por la combinacion lineal de suma y producto de la funcion producto punto y las funciones
Matern 3/2 y Matern 5/2, tal como se muestra en la seccion 4.1.5 y en la fila 20 de la

Tabla 2.1.

De acuerdo a la Tabla 4.3 y haciendo uso del indicador de RMSE, las predicciones
obtenidas con modelos de Procesos Gaussianos son mas eficientes con respecto a los
modelos de RNA, SVR y bosques aleatorios. Esto se puede observar para predicciones

realizadas tanto para BO06 como para BO18.

La eficiencia de los modelos obtenidos a partir de algoritmos de procesos gaussianos con
nucleos compuestos, también son comparados con los resultados obtenidos en la literatura
referente a antecedentes de la investigacion de la seccion 2.3. Para propositos
comparativos de la eficiencia en la prediccion del estado de carga se desarrollo la Tabla
4.4, donde se muestra la referencia, el algoritmo usado, los datos y la raiz del error
cuadratico medio (RMSE, que es el indicador de eficiencia). En la Tabla 4.4, en la
columna ‘Algoritmo’, se muestra las abreviaciones que provienen del inglés, como,
Gaussian Process (GP), Deep Gaussian Process (DGP), Two-Layer Stacking Regressor
(TLSR), Semisupervised Learning (SSL), Energy Valley Optimization-Least Square
Support Vector Machine (EVO-LSSVM) y los modelos de la presente investigacion, los
cuales fueron obtenidos a partir de algoritmos de Procesos Gaussianos con la

Composicion de Funciones de Covarianza (PG-CFC)

En cuanto a los resultados, se puede observar que el algoritmo mas eficiente en la
prediccion del estado de carga con datos de la bateria B006, es el modelo obtenido con el
algoritmo EVO-LSSVM con un valor de RMSE = 0.008, seguido por el modelo obtenido
con el algoritmo TLSR con un RMSE = 0.010 y seguido por el modelo PG-CFC, con el
que se obtuvo un RMSE = 0.029. De todos los algoritmos usados en los antecedentes, los
que utilizan procesos gaussianos, son los modelos con algoritmos GP (Richardson et al.,
2019) y DGP (Tagade et al., 2020), obteniendo valores de RMSE de 0.070 y 0.282,
respectivamente, valores que son superados por el modelo GP-CFC. Por otro lado, los
modelos desarrollados con EVO-LSSVM y TLSR, son algoritmos muy complejos. Seglin
la literatura, a mayor complejidad de los algoritmos de aprendizaje automatico se obtiene

mayor costo computacional (Shalev-Shwartz & Ben-David, 2014). Por consiguiente, los
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algoritmos desarrollados en la presente investigacion demandan menor costo
computacional respecto a algoritmos EVO-LSSVM y TLSR. De todo lo anterior se puede
afirmar que las predicciones del estado de carga con modelos PG-FCF, resultan ser
competitivos respecto a los modelos desarrollados con EVO-LSSVM y TLSR vy resultan
ser superiores en eficiencia respecto a los algoritmos desarrollados con procesos

gaussianos, como el de GP y DGP.

Un analisis similar se puede hacer para los valores de RMSE en las predicciones
del estado de carga con datos de la bateria BO18, claramente se puede observar en la Tabla
4.4, que el valor de RMSE = 0.027 obtenido con PG-CFC, es superior al valor de RMSE
=0.091, obtenido con TLSR.

En cuanto a la eficiencia en la prediccion del estado de carga usando datos de la
Celda 4, Celda 7 y la Celda 8, se observa claramente la superioridad en RMSE de los
modelos PG-CFC frente a los modelos SSL (Tabla 4.4).

Tabla 4.4. Error cuadratico medio de la prediccion del estado de carga.

Referencia Algoritmo Datos RMSE
(Richardson et al., 2019) GP B006 0.070
(Tagade et al., 2020) DGP B006 0.282

B006 0.010

(Yuan et al., 2023) TLSR BO18 0.091
Celda4  0.0036
(Lin et al., 2023) SSL Celda 7 0.0092

Celda8  0.0045
Celda7 0.000944

(Luo et al., 2025) GP Celda8  0.000632
(Y. Liu et al., 2025) EVO-LSSVM B006 0.008
B006 0.029
BO18 0.027
Desarrollado en la PG-CFC Celda 4 0.019

presente investigacion Celda7  0.00001

Celda8  0.00011

Ademas de la literatura mencionada antes, existen antecedentes en donde se predice
el RUL de las baterias de ion de litio. Por consiguiente, haciendo uso de la ecuacion 2.71
se obtuvo las predicciones del RUL para los modelos PG-CFC. La Tabla 4.5, es un cuadro
comparativo de la eficiencia en la prediccion del RUL con modelos obtenidos con
algoritmos, cuyas abreviaciones provienen del inglés, como; Fuzzy Information

Granulation-Artificial Bee Colony Optimization-Support Vector Regression (FIG-ABC-
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SVR), Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition With Adaptive Noise- Whale
Optimization Algorithm-Support Vector Regression (CEEDMAN-WOA-SVR), Principal
Component Analysis- improved Gaussian process regression (PCA- IGPR), Long Short-
Term Memory- Support Vector Regression (LSTM-SVR), Grey Wolf Optimizer-support
vector regression (GWO-SVR), Hybrid Gray Wolf Optimization — Support Vector
Regression (HGWO- SVR) y Neural Network and Adaptive Unscented Kalman Filter
(NN-AUKF)

Los resultados de la medida de la eficiencia en la prediccion del RUL usando datos de la
bateria BO0O6 con procesos gaussianos reportados en (Xing et al., 2023) muestran un
RMSE de 2.01, mientras que el RMSE obtenido con el modelo PG-CFC fue de 0.010.
aqui se muestra una clara mejora de la eficiencia en la prediccion de la vida ttil
remanente. El modelo HGWO-SVR, resulta ser mas eficiente, con un RMSE de 0.0026,

pero la demanda de costo computacional es mayor al de los modelos PG-CFC.

El anélisis de las predicciones con datos de la bateria BO18 también se lleva a cabo
haciendo uso de la Tabla 4.5. Aqui se observa la superioridad de los modelos GWO-SVR,
HGWO-SVR y NN-AUKEF, para predecir la RUL, cuyos reportes de eficiencia fueron de
0.005,0.004 y 0.008 frente a la eficiencia alcanzada por GP-CFC, que fue de 0.013. Pero
esa superioridad alcanzada, fue a costa de un mayor costo computacional, lo que hace que
su aplicabilidad en dispositivos moviles sea cuestionable. Por otro lado, el modelo PG-
CFC obtuvo mejoras en la eficiencia de la prediccion de la RUL frente a modelos basados
en procesos gaussianos. Esto se puede observar en (Xing et al., 2023) donde se reporta
una eficiencia de 2.01 con GP frente al resultado en eficiencia obtenido con PG-CFC que

fue de 0.013.
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Tabla 4.5. Resultados de la raiz del error cuadratico medio en las predicciones de la
vida util remanente.

Referencia Algoritmo Datos RMSE
(Z. Lietal., 2022) FIG-ABC-SVR B006 0.031
CEDMAN- WOA- B006 0.012
(Meng et al., 2022) SVR BOIS 0.023
. PCA-IGPR, GP,
(Xing et al., 2023) LSTM-SVR B006 1.17,2.01, 1.43
(M. Zhang et al GWO-SVR, B006 0.020, 0.0026
202'3) g ? HGWO-SVR BO18 0.005, 0.004
BO18 0.091
(Wu et al., 2024) NN-AUKF BO18 0.0082
Desarrollado en la B006 0.010
PSS PG-CFC BOIS 0.013
1mnvestigacion

Esta seccion de analisis de la Tabla 4.4 y la Tabla 4.5, muestran resultados de RMSE
que permiten hacer comparaciones en eficiencia para predecir el estado de cargay la
vida util remanente entre los modelos descritos en antecedentes de la investigacion y los
modelos desarrollados en la presente investigacion. Se puede observar claramente la
mejora en eficiencia alcanzada por el modelo PG-CFC respecto a los modelos basados
en procesos gaussianos reportados por (Richardson et al., 2019), (Tagade et al., 2020) y
(Xing et al., 2023).
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CONCLUSIONES

Respecto al primer objetivo especifico, orientado a ‘minimizar la raiz del error
cuadratico medio para mejorar la eficiencia de las predicciones al componer funciones de
covarianza en procesos gaussianos’, se consiguié minimizar la raiz del error cuadratico
medio a través del uso del optimizador Optuna, el cual permitié encontrar los valores
optimos de los hiperparametros que minimizan el RMSE, obteniéndose un valor minimo
de RMSE de 0.027 y 0.00001 para datos del repositorio de la NASA y Oxford,
respectivamente. La evidencia de la incorporacion del optimizador en el algoritmo de
prediccion se muestra en la Figura 3. 13 de la seccion 3.10.2.5 y los valores RMSE
obtenidos para la composicion de funciones de covarianza se muestra en la Tabla 4.3. Con

esta evidencia es posible afirmar que se consiguio el primer objetivo especifico.

El segundo objetivo especifico, tiene que ver con llegar a obtener valores minimos
del logaritmo de la probabilidad marginal negativa. El utilizar el optimizador de
hiperparametros no solo contribuyé a minimizar el indicador RMSE, sino que también
minimizo los valores del logaritmo negativo de la probabilidad marginal o NLML, la
evidencia del célculo de este indicador en el algoritmo desarrollado, se muestra en la
Figura 3.11 de la seccion 3.10.2.5 y los resultados del valor del NLML ya minimizado
para todos los modelos de procesos gaussianos con funciones de covarianza compuestas,
se muestran en la Figura 4.1 y en la Figura 4.11, con valores de NLML de -516.88 y -
987.18, para datos de Oxford y de la NASA, respectivamente, mientras que en la
literatura se obtuvo un valor minimo de NLML igual a -530 con datos de la NASA. Por

consiguiente, se confirma haber alcanzado el segundo objetivo especifico.

En relacion con el objetivo general, se logrd optimizar la eficiencia en la prediccion
del estado de carga (SOC) en las baterias de ion de litio. Esta mejora se constata en el
analisis comparativo expuesto en la Tabla 4.3, donde se evalta el rendimiento predictivo
mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Los resultados contenidos en dicha
tabla corroboran la superioridad de los modelos basados en Procesos Gaussianos
configurados con funciones de covarianza compuestas. Especificamente, se demostrd un
incremento promedio en la eficiencia de prediccion del 14.8% para los datos de la NASA
y del 72.8% para los de Oxford, consolidando de este modo la validez técnica de la

propuesta.
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RECOMENDACIONES

Implementacion en sistemas embebidos de baja potencia: Dado que el costo
computacional de los modelos de regresion propuestos es significativamente bajo como
se constata en los tiempos de ejecucion de las Tablas A3.1 y A3.2, se sugiere la integracion
y despliegue de estos algoritmos basados en procesos gaussianos en microcontroladores
y sistemas de gestion de baterias comerciales, confirmando que este enfoque es idoneo

para aplicaciones en dispositivos pequefios y tecnologias de Edge Computing.

Escalabilidad de la infraestructura de hardware: Para el desarrollo y entrenamiento
de los modelos se utilizé la arquitectura en la nube de Google Colab en su version gratuita,
empleando un entorno con 10 GB de memoria RAM, lo cual demostro ser suficiente para
regresiones bayesianas que exigen un consumo moderado de recursos. No obstante, se
recomienda adquirir licencias avanzadas de procesamiento grafico (como Google Colab
Pro o entornos basados en GPU/TPU dedicadas) si se desea agilizar la sintonizacion de
hiperpardmetros en tiempo real o procesar conjuntos de datos masivos a escala industrial,

optimizando significativamente los tiempos de convergencia del optimizador Optuna.

Diversificacion de quimicas y perfiles de degradaciéon: Con el proposito de expandir
los alcances y la validez universal de la metodologia propuesta, se recomienda para
futuras investigaciones evaluar la composicion de funciones de covarianza en celdas con
quimicas distintas a las estudiadas, tales como Ferrofosfato de Litio o Niquel-Manganeso-
Cobalto, operadas bajo ciclos de temperatura dindmicos o perfiles de descarga acelerada.
Esto permitira validar la capacidad de transferencia y la robustez del niicleo matematico

frente a fendmenos electroquimicos de degradacion aiin mas severos.
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ANEXOS

Anexo 1. Matriz de Consistencia.
Tabla A1.1. Matriz de consistencia.

de Ion de Litio.

Presentado Por: Willy Cruz Borda

Titulo: Composicion de Funciones de Covarianza en Procesos Gaussianos Para Mejorar La Eficiencia en la Prediccion del Estado de Carga en Baterias

de funciones de covarianza de procesos
gaussianos en el valor del logaritmo
negativo de la probabilidad marginal?

covarianza en procesos gaussianos para
minimizar el valor del logaritmo negativo
de la probabilidad marginal.

energia

La composicion de funciones de
covarianza en procesos
gaussianos permite obtener
valores minimos del logaritmo
negativo de la probabilidad
marginal.

Problema Objetivo Justificacion Hipotesis Variables Indicador| Metodologia
es
Problema general Objetivo: Existe la La composicion de funciones Variable 1. Rai| a. Tipo de investigacion:
. Mejorar la eficiencia en la prediccion necesidad de de covarianza en procesos independiente: | z del error Experimental
(Es posible del estado de carga en baterias de ionde | garantizar el gaussianos permite mejorar la Composicion cuadratico b Diseiio de la
4 . . . i eeid i medio. ) L

componer funciones de llt}q ‘ funcionamiento eficiencia en la pred1001(?n del de fur?cmnes de Investigacién:
covarianza utilizando procesos gaussianos confiable, minimizar | estado de carga en baterias de covarianza en

. . i iti . Revision de la literatura.
en procesos gaussianos para mejorar la costos de I B de litio 2:;:?2505 2. Lo _
eficiencia en la prediccion del estado de _ mantenimi : garitmo dela | - Estudio de 10?
carga en baterias de ion de litio? ento y evitar Hinétesis E i Variable probabilidad procesos gaussianos.

i ienci ipotesis Especificas iente: .
Objetivos Especificos eficiencias 1 Lapcom osicil()')n de funciones dependiente: marginal - Elaboracién de
Problemas Especificos Avlicar | icion de funci d enfa P Mejorar la negativa nticleos compuestos.
(En qué medida influye la composicion plicarfa composicion de funciones ce valoracién | de covarianza en procesos eficiencia en la .
de funciones de covarianza e procesos covarianza en procesos gaussianos para econdmica, gaussianos permite obtener prediccion del . Elaboracion del modelo.
. e . minimizar el error cuadratico medio. en valores minimos del error estado de carea . Prediccion.
gaussianos en el error cuadratico medio? . . g
proyectos de cuadratico medio. en baterias de Validacion del
, S . Aplicar la composicion de funciones de i . "

(En qué medida influye la composicion P P almacenamiento de ion de litio modelo.

¢. Instrumentos utilizados:

. Ordenador con

12 GB de RAM instalada.

. Lenguaje de programacion
Python
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Anexo 2. Instrumentos de recoleccion de informacion.
La recoleccion de los datos se llevo a cabo a través de 1a revision documental de los

siguientes links.
Repositorio de la NASA.

https://data.nasa.gov/dataset/randomized-and-recommissioned-battery-

dataset
Repositorio de Oxford.
https://ora.ox.ac.uk/objects/uuid:03ba4b01-cfed-46d3-9b1a-7d4a7bdf6fac

Anexo 3. Otros.

Problema primal

En optimizacién matematica (y en aprendizaje automatico), un problema primal
es el problema original que se desea resolver, generalmente formulado para minimizar (o

maximizar) una funcidn objetivo sujeta a ciertas restricciones.

Para un problema de optimizacion, que en este caso es el de minimizar una funcién se

plantea como.
min f (x) (A3.1)
X

Que esta sujeto a restricciones como las funciones g y h:

9i(x) <0, i=1..,m (A3.2)

hi(x)=0, j=1,..,p (A3.3)

Las condiciones de Karush Kuhn Tucker (KKT) presupone la existencia de un conjunto
de multiplicadores A; = 0 (para las restricciones de desigualdad) y p; (para las

restricciones de igualdad), las cuales tienen que satisfacer ciertas propiedades.
La formulacion de KKT de forma simplificada se enuncia de la siguiente forma.
Para una solucién x*, existen 4; = 0y yj, tal que cumple las siguientes propiedades

1. La estacionalidad, esta dada por.
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m p
VF(x®) + Z A Vgi(x") + Z ujVhi(x*) =0 (A3.4)
i=1 j=1

2. Factibilidad del primal.

gi(x)<0,  KE)=0 (A3.5)
3. Factibilidad dual.
=0 (A3.6)
4. Complementariedad.
Jigix) =0 Vi (A37)

Esto implica que cada restriccion, o bien esta activa (igual a cero) y su

multiplicador es mayor a cero, o no esta activa y su multiplicador es cero.

Las KKT permiten identificar puntos candidatos a ser optimos considerando tanto la
funcion objetivo como las restricciones. Siendo la base tedrica para el desarrollo de

algoritmos de optimizacidn con restricciones, como SVM y SVR.
Producto elemento a elemento (Producto Hadamard)

El producto Hadamard es una operacion entre dos matrices o vectores del mismo
tamafio, y consiste en multiplicar cada elemento correspondiente de ambas matrices o

vectores. Se define matematicamente como lo siguiente.

Dadas dos matrices o vectores A = [al- j] yB = [bi j], de dimensiones m X n, El producto

Hadamard se representa como.

tal que.

Cijzaiijij,paraiz1,...,m, j=1,...,n (A39)
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Esto indica que, el elemento c;;, se obtiene al multiplicar directamente a;; por elemeto
bij .
Ejemplo demostrativo de Bosque aleatorios.

Supongase, el conjunto de datos representado por el vector de caracteristicas, X, y el

vector objetivo continuo Y, cuyos datos se muestran en la siguiente tabla.

Datos de entrenamiento

Indice X Y

1 1.0 1.5
2 2.0 1.7
3 3.0 3.2
4 4.0 3.0
5 5.0 4.5

Pasol. Determinar los posibles puntos de division 8. Los posibles umbrales o

puntos medios entre los valores de X, son. 8 € {1.5, 2.5, 3.5, 4.5}
Paso 2. Calcular la suma de varianzas ponderadas para cada division.

La funcién de coste para cada regresion es minimizar la suma ponderada de las varianzas,

en los nodos hijos. Para cada divisién de 6:

Por consiguiente, se divide los datos en Rizquieraa = {XilXi < 0} Y Raerecha =

{x;|x; > 03}, luego se calcula la varianza en cada region y se calcula la suma ponderada

de las varianzas.

Para@ = 1.5

Rizquierda = {(1.0,1.5)}
Varianza = 0 (solo un dato)

Ryerecha = {(2.0,1.7), (3.0,3.2), (4.0,3.0), (5.0,4.5)}

. 17+32+3.0+45 _ 12.4
Media: y = —Y = = 3.1

Varianza = ~[(1.7 = 3.1)? + (3.2 = 3.1)2 + (3.0 — 3.1)% + (4.5 — 3.1)?]

FSE

Varianza = 0.985
Suma Ponderada = éx 0+ g % 0.985 = 0.788
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Para@ = 2.5

Rizquierda = {(1-():1-5); (2-0,1-7)}

15+17

Media: y = > 1.6

Varianza = =[(1.5 — 1.6)? + (1.7 — 1.6)?]

N =

Varianza = 0.01

Raerecna = £(3.0,3.2), (4.0,3.0), (5.0,4.5)}

Media: y = —3'2+3;+4'5 = % = 3.567

[(3.2 —3.567)? + (3.0 — 3.567)? + (4.5 — 3.567)?]

Wl

Varianza =
Varianza = 0.441
Suma Ponderada = éx 0.01 + % X 0.441 = 0.269

Para @ = 3.5

Rizquieraa = 1(1.0,1.5),(2.0,1.7), (3.0,3.2)}

Media: j = —1'5“;”'2 = % = 2.133

Varianza = %[(1.5 —2.133)%2 + (1.7 — 2.133)? + (3.2 — 2.133)?]
Varianza = 0.574

Rderecha = {(40,30), (50,4‘5)}

Media: y = 3'0:4'5 = 7?5 = 3.75

Varianza = =[(3.0 — 3.75)% + (4.5 — 3.75)?]

N |-

Varianza = 0.5625
Suma Ponderada = Ex 0.574 + é X 0.5265 = 0.569
Para@ = 4.5
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Rizquierda = {(1.0,1.5),(2.0,1.7),(3.0,3.2), (4.0,3.0)}

. — 1.5+1.74+3.2+43.0 9.4
Media: y = =212 = 22 = 235

Varianza = %[(1.5 —2.35)2 + (1.7 — 2.35)2 + (3.2 — 2.35)% + (3.0 — 2.35)?]
Varianza = 0.5725
Rderecha = {(5-0;4-5)}

Media: y = 3'024'5 = 775 = 3.75

Varianza = 0
Suma Ponderada = %x 0.575 + % X 0 =0.458

Paso 3. Pasa por elegir la mejor division, tomando en cuenta que el umbral que minimiza

la suma ponderada de varianza es.
6 = 2.5 con coste = 0.269

Paso 4. Predecir en los nodos hoja.
Para X < 2.5: mediadeY = 1.6
Para X > 2.5: mediade Y = 3.567

Tabla A3.1. Resultados de valores de hiperparametros e indicadores de modelos de

procesos gaussianos obtenidos para los datos del repositorio de Oxford, baterias
etiquetadas como Celda 4 y Celda 8 (o C4 y C8).

GP_Kern GP_Alpha | NR O | RS | RMSE_C4 | RMSE_C8 | NLML T;E‘Tnpf
Matern(length_scale=1, nu=1.5) 0.093336 | 15 310 | 0.019934 | 0.011577 | -509.5 | 5.7748
Matern(length_scale=1, nu=2.5) 0.106098 | 15 647 | 0.019716 | 0.013111 | -514.27 | 5.1447
RBF(length_scale=1) 0111133 | 18 | 425 | 0.020093 | 0.01434 | -516.88 | 4.9895
DotProduct(sigma_0=1) +
A et 0183744 | 13 827 | 0.021328 | 0.017868 | -500.74 | 27.86
DotProduct(sigma_0=1) + 0.106669 | 16 950 | 0.027663 | 0.011533 | -475.71 | 35.156
Matern(length_scale=1, nu=1.5)
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DotProduct(sigma_0=1) +
T 0.13628 5 675 | 0.024474 | 0.014059 | -486.43 | 15.39
Matern(length_scale=1, nu=1.5) + 0.101117 19 722 | 0032226 | 0.010817 | -467.83 | 25.526
Matern(length_scale=1, nu=2.5)
WL R G S 0105872 | 13 | 165 | 0.029624 | 0.01139 | -469.36 | 17.115
RBF(length_scale=1)
Matern(length_scale=1, nu=2.5) + 0.0001 12 799 | 0.035108 | 0.009048 | -461.12 | 10.041
RBF(length_scale=1)

H = * %
ol Rl =0 I 0.0001 15 | 997 | 0.106837 | 0.008571 | -467.56 | 13.921
Matern(length_scale=1, nu=1.5)

; - *%
DotProduct(sigma_0=1) + 1**2 + 0.0001 17 101 | 0.106771 | 0.009407 | -467.56 | 15.999
Matern(length_scale=1, nu=2.5)

H = * %
DI AEI A (O A 0.0001 19 209 0.036 | 0.007767 | -467.56 | 15.269
RBF(length_scale=1)

. i
DotProduct(sigma_0=1) 0.445218 5 298 | 0.060937 | 0.091798 | -501.34 | 18.262
Matern(length_scale=1, nu=1.5)

. 1
AR gL (06 0.426065 0 830 | 0.058781 | 0.091528 | -503.02 | 18.877
Matern(length_scale=1, nu=2.5)

. 1
DS EIEL D2, 0.024245 17 938 | 0.038008 | 0.014318 | -307.98 | 51.105
RBF(length_scale=1)
1%%2 * Matern(length_scale=1, nu=1.5) | 0.145691 0 824 | 0.083509 | 0.107004 | -206.18 | 11.104
1%%2 * Matern(length_scale=1, nu=2.5) | 0.107797 0 110 | 0.083362 | 0.106647 | -155.52 | 6.695
1%%2 * RBF(length_scale=1) 0.126312 1 160 | 0.08335 | 0.106639 | -114.18 | 4.6575
1**2 * Matern(length_scale=1, nu=1.5)
+1%%2 * Matern(length_scale=1, 0.000129 6 483 | 0.111992 | 2.02E-05 | -182.42 | 26.037
nu=2.5)
DotProduct(sigma_0=1) *

=1, nu=1.

Matern(length_scale=1, nu=1.5) + 0953685 | 9 858 | 0.061901 | 0.094408 | -240.96 | 76.389
DotProduct(sigma_0=1)
Matern(length_scale=1, nu=2.5)

; —1) * %%
DotProduct(sigma_0=1) * 1**2 + 0.00121 2 679 | 0.113787 | 0.000108 | -305.94 | 14.173
Matern(length_scale=1, nu=1.5)
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H = * * %k
PISHACEIETE i (G B2 6715836 | 17 | 139 | 0.086037 | 0.117217 | -271.04 | 32.371
Matern(length_scale=1, nu=2.5)

H = * % %k
DotProduct(sigma_0=1) * 1**2 + 0.000123 3 493 | 0.113802 | 1.1E-05 | -222.51 | 13.951
RBF(length_scale=1)
Tabla A3.2. Resultados de valores de hiperparametros e indicadores de modelos de
procesos gaussianos obtenidos para los datos del repositorio de la NASA, baterias
etiquetadas como B006 y BO18.

RMSE RMSE Tiempo

GP_Kernel GP_Alpha | N.R_O R_S (B006) | (BO18) NLML (e
Matern(length_scale=1, nu=1.5) 0.130 10 666 0.123 | 0.057 | -595.383 7.637
Matern(length_scale=1, nu=2.5) 0.135 7 629 0.122 | 0.056 | -593.281 8.233
RBF(length_scale=1) 0.142 10 394 0.121 | 0.056 | -591.928 6.335
DotProduct(sigma_0=1) +

= 11 12 7 114 ! -524. .

RBF(length, scale=le-05) 0.110 873 0 0.056 | -524.833 | 36.306
DotProduct(sigma_0=1) +
Matern(length, scale=1, nu=1.5) 0.128 19 806 0.118 | 0.056 | -536.183 | 49.608
DotProduct(sigma_0=1) + 0.118 3 763 | 0115 | 0.056 | -531.241 | 27.763
Matern(length_scale=1, nu=2.5)
Matern(length_scale=1, nu=1.5) + 0.147 9 532 | 0123 | 0.064 | -541.064 | 26.289
Matern(length_scale=1, nu=2.5)
Matern(length_scale=1, nu=1.5) + 0.152 7 101 | 0121 | 0.064 | -538.260 | 17.742
RBF(length_scale=1)
Matern(length_scale=1, nu=2.5) + 0.152 9 77 0.121 | 0.064 | -538.029 | 25.048
RBF(length_scale=1)

H _ * %
IS PRI e, (D0 7 A 0.136 12 352 | 0.117 | 0.059 | -538.534 | 60.604
Matern(length_scale=1, nu=1.5)
DotProduct(sigma_0=1) + 1**2 +
Matern(length scale=1, nu=2.5) 0.135 9 477 0.118 | 0.056 | -535.330 | 48.956
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DotProduct(sigma_0=1) + 1**2 +

i 2 411 117 4 - .202 .14

RBE(length_scale=1) 0.138 0 0 0.056 533.20 59.143

H —_ *
DotProduct(sigma_0=1) 0.251 17 931 | 0029 | 0.029 |-337.822 | 67.800
Matern(length_scale=1, nu=1.5)
DotProduct(sigma_0=1) *
e sen e T 1.996 12 700 0.030 0.029 | -730.010 37.088
DotProduct(sigma_0=1) *
RBF(length_scale=1) 0.044 11 761 0.034 0.027 -28.736 26.851
1**2 * Matern(length_scale=1, nu=1.5) 0.020 16 741 0.056 0.039 | -569.275 16.378
1**2 * Matern(length_scale=1, nu=2.5) 0.013 19 891 0.034 0.032 | -571.821 18.538
1**2 * RBF(length_scale=1) 0.036 8 426 0.036 0.033 | -112.614 7.322
1**2 * Matern(length_scale=1, nu=1.5)
+ 1**2 * Matern(length_scale=1, 0.023 10 421 0.038 0.035 | -313.974 41.223
nu=2.5)
DotProduct(sigma_0=1) *
Matern(length_scale=1, nu=1.5) +
DotProduct(sigma_0=1) * 0.031 18 306 0.029 0.029 987.179 87.886
Matern(length_scale=1, nu=2.5)
DotProduct(sigma_0=1) * 1**2 +

- . 2 .02 .02 -971.22 22.91

Matern(length_scale=1, nu=1.5) >-505 9 520 0.029 0.029 9 > 916

H _ * * %k
AHHELE R O SIS os 5.197 7 148 | 0029 | 0029 | -956.267 | 20.253
Matern(length_scale=1, nu=2.5)

H = * * %
DotProduct(sigma_0=1) * 172 + 0.0001 14 587 | 0.030 | 0.040 | -512.035 | 38.011

RBF(length_scale=1)
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Tabla A3.3. Resultado de las funciones de covarianza obtenidos en la etapa de
entrenamiento de las baterias del repositorio de Oxford.

Funciones de Covarianza
1 Matern(length_scale=1, nu=1.5)
2 Matern(length_scale=1, nu=2.5)
3 RBF(length_scale=1)
4 DotProduct(sigma_0=1) + RBF(length_scale=1e-05)
5 DotProduct(sigma_0=1) + Matern(length_scale=1, nu=1.5)
6 DotProduct(sigma_0=1) + Matern(length_scale=1, nu=2.5)
7 Matern(length_scale=1, nu=1.5) + Matern(length_scale=1, nu=2.5)
8 Matern(length_scale=1, nu=1.5) + RBF(length_scale=1)
9 Matern(length_scale=1, nu=2.5) + RBF(length_scale=1)
10 DotProduct(sigma_0=1) + 1**2 + Matern(length_scale=1, nu=2.5)
11 DotProduct(sigma_0=1) + 1**2 + Matern(length_scale=1, nu=1.5)
12 DotProduct(sigma_0=1) + 1**2 + RBF(length_scale=1)
13 DotProduct(sigma_0=1) * Matern(length_scale=1, nu=1.5)
14 DotProduct(sigma_0=1) * Matern(length_scale=1, nu=2.5)
15 DotProduct(sigma_0=1) * RBF(length_scale=1)
16 1**2 * Matern(length_scale=1, nu=1.5)
17 1**2 * Matern(length_scale=1, nu=2.5)
18 1**2 * RBF(length_scale=1)
19 1**2 * Matern(length_scale=1, nu=1.5) + 1**2 * Matern(length_scale=1,
nu=2.5)
20 DotProduct(sigma_0=1) * Matern(length_scale=1, nu=1.5) +
DotProduct(sigma_0=1) * Matern(length_scale=1, nu=2.5)
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21 DotProduct(sigma_0=1) * 1**2 + Matern(length_scale=1, nu=1.5)

22 DotProduct(sigma_0=1) * 1**2 + Matern(length_scale=1, nu=2.5)

23 DotProduct(sigma_0=1) * 1**2 + RBF(length_scale=1)

Tabla A3.4. Resultado de las funciones de covarianza obtenidos en la etapa de
entrenamiento de las baterias del repositorio de la NASA.

Funciones de Covarianza

1 Matern(length_scale=0.0413, nu=1.5)

2 Matern(length_scale=0.037, nu=2.5)

3 RBF(length_scale=0.032)

4 DotProduct(sigma_0=0.0311) + RBF(length_scale=0.0304)

5 DotProduct(sigma_0=3.02) + Matern(length_scale=0.0415, nu=1.5)

6 DotProduct(sigma_0=0.00103) + Matern(length_scale=0.036, nu=2.5)

7 Matern(length_scale=119, nu=1.5) + Matern(length_scale=0.0321, nu=2.5)

8 Matern(length_scale=120, nu=1.5) + RBF(length_scale=0.028)

9 Matern(length_scale=96.8, nu=2.5) + RBF(length_scale=0.028)

10 DotProduct(sigma_0=1.71) + 0.124**2 + Matern(length_scale=65.2, nu=1.5)

11 DotProduct(sigma_0=2.96) + 0.153**2 + Matern(length_scale=0.0364, nu=2.5)

12 DotProduct(sigma_0=0.000122) + 2.9**2 + RBF(length_scale=0.0307)

13 DotProduct(sigma_0=1e+05) * Matern(length_scale=1.9e+04, nu=1.5)

14 DotProduct(sigma_0=1e+05) * Matern(length_scale=6.86e+03, nu=2.5)

15 DotProduct(sigma_0=1.01e+04) * RBF(length_scale=307)

16 316**2 * Matern(length_scale=164, nu=1.5)

17 316**2 * Matern(length_scale=65.1, nu=2.5)

18 316**2 * RBF(length_scale=35.8)
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19 0.0461**2 * Matern(length_scale=5.37e+03, nu=1.5) + 316**2 * Matern(length_scale=71.8, nu=2.5)
DotProduct(sigma_0=1e+05) * Matern(length_scale=2.35e+04, nu=1.5) + DotProduct(sigma_0=0.345) *
20
Matern(length_scale=103, nu=2.5)
21 DotProduct(sigma_0=1.63) * 42.9**2 + Matern(length_scale=3.9e+03, nu=1.5)
22 DotProduct(sigma_0=1.63) * 43.5%*2 + Matern(length_scale=8.83e+03, nu=2.5)
23 DotProduct(sigma_0=1.62) * 40.1**2 + RBF(length_scale=0.00814)
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