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Sistema d’'Optimitzacio de Carrega per a
Vehicles Electrics Mitjangcant Reinforcement
Learning i Machine Learning

Mauri Marqués Soto
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Resum- Aquest treball presenta el disseny, I'entrenament i la validacié d’'un agent d’Aprenentatge
per Reforg per a I'optimitzacié economica de la carrega de vehicles eléctrics en entorns domestics.
El problema es formula com un Procés de Decisi6 de Markov on I'agent decideix cada hora si
carregar o esperar, minimitzant el cost energétic basat en la tarifa PVPC espanyola mentre garanteix
gue el vehicle assoleixi el nivell de carrega objectiu abans de I'hora de sortida prevista. Es comparen
multiples algorismes i estrategies de referéncia sobre un entorn de simulacié realista que incorpora
poténcia domeéstica dinamica i aleatoritzacié del domini. Lagent DQN amb arquitectura profunda
seleccionat assoleix un cost mitja de 5,05€ amb un gap respecte a I'optim teoric de només el
0,02%, un estalvi del 45,0% respecte a la carrega immediata sense optimitzacid, i un 100% d’exit en
1.000 escenaris de validacié. Finalment, el model s’integra en un pipeline complet orientat a prova
de concepte, amb connexié a APIs de dades de preu en temps real, prediccié del comportament de
I'usuari mitjangant models de Machine Learning i comunicacié directa amb el vehicle via I'API oficial
del fabricant.

Paraules clau—- Aprenentatge per Reforg, Deep Q-Network, Vehicle Eléctric, Optimitzacié de
Carrega, PVPC, LightGBM, Proof of Concept, Gymnasium.

Abstract— This work presents the design, training and validation of a Reinforcement Learning agent
for the economic optimization of electric vehicle charging in domestic environments. The problem is
formulated as a Markov Decision Process where the agent decides each hour whether to charge or
wait, minimizing energy cost based on the Spanish PVPC tariff while ensuring the vehicle reaches the
target charge level before the predicted departure time. Multiple algorithms and baseline strategies
are compared on a realistic simulation environment incorporating dynamic household power and
domain randomization. The selected DQN agent with a deep architecture achieves an average cost
of 5.05€ with a gap from the theoretical optimum of only 0.02%, a 45.0% cost reduction over the
immediate-charging baseline, and a 100% success rate across 1,000 validation scenarios. Finally,
the model is integrated into a complete proof-of-concept pipeline, including connections to real-time
electricity price APIs, user behaviour prediction via Machine Learning models, and direct vehicle
communication through the manufacturer’s official API.

Keywords— Reinforcement Learning, Deep Q-Network, Electric Vehicle, Charging Optimizati-
on, PVPC, LightGBM, Proof of Concept, Gymnasium.
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dia, la decisié6 de quan carregar el vehicle t€ un impacte
economic real per a 'usuari. Malgrat aixo, és habitual que
els conductors connectin el vehicle en arribar a casa per co-
moditat, sense considerar si aquell moment és especialment
car o si existeixen franges horaries més favorables dins del
marge disponible.

Davant d’aquest escenari, la planificaci6 intel-ligent de la
carrega representa una oportunitat per reduir costos, adaptar
el procés a les necessitats reals de I’usuari i alinear el con-
sum amb situacions més favorables per al sistema electric.
Aquesta oportunitat, pero, implica resoldre un problema
de decisi6 seqiiencial sota incertesa, en que intervenen si-
multaniament factors energetics, temporals i operatius que
evolucionen amb el temps: el preu actual i previst de ’ener-
gia, la durada disponible de la sessid, la poténcia accessible
a la llar, la poteéncia del carregador, I’estat actual de la bate-
ria i el nivell de carrega objectiu.

1.1 Marc del projecte

Aquest Treball de Fi de Grau s’emmarca en el desenvolu-
pament d’una prova de concepte real a SEAT S.A., on s’-
ha construit un sistema complet d’optimitzacié de carrega
intel-ligent per a vehicles CUPRA connectats. El sistema
integra un pipeline funcional que combina la lectura de te-
lemetria del vehicle mitjangant I’ API oficial del fabricant,
la consulta de preus electrics en temps real a través de 1’ A-
PI de Red Eléctrica de Espaia, la prediccié de I’hora de
sortida de I’usuari mitjangant models de Machine Learning,
i un agent d’ Aprenentatge per Refor¢ que, a partir de tota
aquesta informaci6, decideix cada hora si el vehicle ha de
carregar o esperar.

El present treball se centra en la part nuclear d’aquest
sistema: la modelitzacié del problema com un entorn de
decisi6 seqiiencial, la comparaci6 rigorosa d’algorismes de
control, i ’entrenament i validacié de 1’agent fins a asso-
lir un rendiment proxim a I’0ptim teoric. La integracié en
el pipeline complet es descriu posteriorment com a resultat
aplicat del projecte.

1.2 Objectius

L’objectiu general d’aquest treball és dissenyar, desenvolu-
par i validar un sistema basat en Aprenentatge per Reforg
per a I’optimitzacié economica de la carrega d’un vehicle
electric, garantint en tot moment la disponibilitat del vehi-
cle quan I’usuari el necessiti. D’aquest objectiu se’n deriven
els objectius especifics segiients:

* Definir formalment el problema de carrega intel-ligent
com un Procés de Decisi6 de Markov i desenvolupar
un entorn de simulacid realista basat en Gymnasium.

* Dissenyar una funcié de recompensa alineada amb els
objectius del problema, prioritzant el compliment de la
carrega requerida i la reducci6 del cost economic.

» Comparar diversos algorismes de RL i estrategies de
refereéncia per identificar quin enfocament ofereix mi-
llors resultats.

* Entrenar i optimitzar I’agent seleccionat fins a assolir
un rendiment proxim a 1’0Optim tedric en escenaris es-
tocastics realistes.

* Validar el model en el context d’una prova de concepte
orientada a un cas d’ds real.

2 ESTAT DE LART

2.1 Metodes tradicionals d’optimitzacio de

carrega

Els primers sistemes de gesti6 intel-ligent de carrega van
adoptar tecniques d’optimitzacié matematica classiques. La
Programacié Lineal (LP) i la Programacié Lineal Entera
Mixta (MILP) permeten obtenir solucions Optimes en esce-
naris deterministes i faciliten la incorporacié de restriccions
fisiques com els limits de potencia o la capacitat de la bate-
ria [1]. El Control Predictiu de Model (MPC) estén aquest
enfocament aplicant una finestra d’optimitzacié mobil que
es recalcula peridodicament a mesura que arriben noves da-
des.

Tot i els seus avantatges teorics, aquests metodes presen-
ten limitacions critiques en entorns reals. La seva efectivitat
depén d’una previsié precisa de variables futures com els
preus de I’electricitat, la demanda de la xarxa o el compor-
tament de 1’usuari, informaci6é que en la practica és incer-
ta o incompleta [2]. A més, la complexitat computacional
creix exponencialment amb 1’escala del problema, cosa que
els fa poc practics per a decisions en temps real en entorns
domestics dinamics [3].

2.2 Reinforcement Learning aplicat a la ges-
tio energetica

L’ Aprenentatge per Refor¢ (RL) planteja el problema de
carrega com un Procés de Decisié de Markov (MDP) on un
agent apren una politica Optima a partir de la interaccié amb
I’entorn, sense necessitat d’un model matematic explicit del
sistema. Aixo0 el fa especialment adequat per a entorns es-
tocastics amb preus dinamics i comportament impredictible
de 'usuari [4].

2.2.1 Metodes basats en valor: DQN

Els algorismes basats en valor, com el Deep Q-Network
(DQN), aproximen la funcié Q(s,a), que mesura la qua-
litat esperada de cada accié en cada estat, mitjancant una
xarxa neuronal profunda, la qual cosa permet operar sobre
espais d’estats continus i d’alta dimensionalitat. L arqui-
tectura es basa en tecniques d’estabilitzacié com el reapro-
fitament d’experiencies passades i 1’ds d’una xarxa auxili-
ar amb pesos actualitzats periodicament, cosa que millora
la convergencia durant I’entrenament. En el context de la
carrega domestica, DQN és especialment adequat per a es-
pais d’acci6 discrets i binaris (carregar/no carregar), i tre-
balls recents demostren estalvis superiors al 20% en la fac-
tura electrica de I’usuari sota tarifes variables [5].

2.2.2 Metodes basats en politica: PPO

El Proximal Policy Optimization (PPO) és un algorisme on-
policy que aprén directament la politica 7(s), és a dir, la
regla de decisi6 que assigna una accié a cada estat, i ofe-
reix bona estabilitat gracies al mecanisme de clipping que
limita la magnitud de les actualitzacions. Tot i funcionar
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tant per a accions discretes com continues i ser ampliament
usat en aplicacions de carrega multi-agent [4], la naturale-
sa on-policy el fa menys eficient en mostres que DQN en
problemes de decisi6 binaria simples.

2.2.3 Metodes actor-critic: SAC i DDPG

Els metodes actor-critic avancats, com el Soft Actor-Critic
(SAC) i el Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG),
combinen I’estimacié de valor amb 1’optimitzacié directa
de la politica per a espais d’accié continus, com ara la mo-
dulacié de la potencia de carrega. SAC incorpora un terme
d’entropia que afavoreix 1’exploracid automatica i represen-
ta ’estat de 1’art en control continu [6]. No obstant aixo,
en problemes amb acci6 binaria, la complexitat addicional
d’aquests metodes no aporta beneficis respecte a DQN i in-
crementa el cost computacional d’entrenament.

2.3 Modelatge del comportament de I’usuari

Un dels reptes principals en I’aplicacié de RL a la carrega
domestica és la incertesa sobre 1’hora de sortida del vehicle.
La majoria de treballs academics assumeixen que 1’usuari
introdueix manualment la seva hora de sortida en connectar
el vehicle, pero en entorns industrials reals aquesta interac-
ci6 és poc freqiient i poc fiable.

La literatura proposa arquitectures hibrides en dues eta-
pes per abordar aquesta limitacid: en una primera fase, un
model supervisat analitza dades historiques de sessions i
prediu I’hora de sortida i I’energia necessaria a partir de va-
riables com ’hora d’arribada, el dia de la setmana o 1’iden-
tificador de 1’usuari; en una segona fase, 1’agent RL incor-
pora aquesta prediccid al seu vector d’estat. Chung et al. [7]
mostren que algorismes d’aprenentatge automatic supervi-
sat ofereixen bona precisié en entorns residencials, i Frendo
et al. [8] confirmen que integrar prediccions de sortida en
sistemes de carrega intel-ligent millora significativament la
prioritzacid i la satisfaccié de I'usuari.

2.4 Posicionament del treball

La Taula 1 sintetitza les principals caracteristiques de les
families d’algorismes estudiades. En aquest treball, 1’elec-
ci6 de DQN respon a tres factors: 1’espai d’acci6 és discret
i binari, el problema és monoagent i domestic, i es priorit-
za I’eficiencia de mostres i la interpretabilitat de la politica.
La integraci6 d’un model de prediccié del comportament de
I’usuari basat en LightGBM segueix la linia de les arquitec-
tures hibrides identificades a la literatura, i respon a la ne-
cessitat de dotar I’agent d’informaci6 fiable sobre 1I’horitz6
de planificaci6 en un entorn real.

TAULA 1: COMPARATIVA DE FAMILIES D’ ALGORISMES
DE RL PER A CARREGA DE VEHICLES ELECTRICS

Algorisme Accio Off-pol. | Ef. mostres | Binari
DQN Discreta Si Alta Si
PPO Disc./Cont. No Mitjana Si
DDPG Continua Si Alta No
SAC Continua Si Alta No

3 FORMULACIO DEL PROBLEMA

3.1 Definicio del MDP

El problema de carrega intel-ligent es formalitza com un
Procés de Decisié de Markov (MDP) definit per la tupla
(S, A, T, R,7).

Espai d’estats S (24 dimensions). El vector d’observa-
ci6 que rep I’agent a cada pas horari ¢ és:

e Variables base

* Variables base [0-6]: preu normalitzat actual p; €

[0, 1], temps restant Td‘ii’;t , estat de carrega actual de
la bateria (State of Charge, SoC) s; € [0,1], SoC
objectiu s*, ratio de potencia efectiva %,
potencia del carregador normalitzada 1262" i cépacitat

Chat
100 *

de la bateria normalitzada

e Finestra de preus futurs [7-20]: els 14 preus horaris
normalitzats de la sessio.

* Caracteristiques de planificacio [21-23]: hores de

carrega necessaries normalitzades hpceq = ]]536—,
ranking de preu actual rpyice € [0, 1] (0 = més car,
1 = més barat respecte als preus restants), i urgéncia

w= min(},}’:%j, 1.5).
Espai d’accions .A. L’acci6 és binaria: a; € {0,1}, on
0 correspon a esperar i 1 a carregar a la poténcia maxima
disponible.
Transicié d’estat 7. La poténcia efectiva de carrega en
cada pas queda limitada per la poténcia lliure de la llar:

P.sy = min(Pep, max(0, Peont — Phomet)) (1)

on P, és la potencia contractada i Pjome,: €l consum
domestic en el pas t. Lactualitzacié del SoC és:

Peff~77~At

2
Cbat ( )

St+1 = St +
amb eficiéncia de carrega 7 = 0.95 i pas temporal At =
1h.

Factor de descompte: v = 0.99.

3.2 LaReglad’ Or

La restriccié fonamental del sistema és que el vehicle ha
d’assolir el nivell de carrega objectiu s* abans o en el mo-
ment de sortida T, independentment de I’estrategia d’op-
timitzaci6 emprada. Aquesta premissa, definida en el pre-
sent treball com la Regla d’Or, subordina qualsevol deci-
si6 economica a la disponibilitat garantida del vehicle. La
funcié de recompensa reflecteix aquesta prioritat mitjancant
penalitzacions creixents en funcié de la desviacid respecte
al target en el moment de finalitzaci6 de I’episodi.

3.3 Funci6 de recompensa

La recompensa total combina tres components: el cost mo-
netari real, una senyal de modelatge per tick (reward sha-
ping) 1 una recompensa terminal.
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Cost monetari. En cada pas en que s’aplica ’accié de
carrega, es descompta el cost energetic real:

—Pepy-n-Al-py 3)

Reward shaping per tick. Per guiar I’aprenentatge cap
a una politica econdmicament racional, s’afegeix una se-
nyal de forma basada en el ranking de preu i la urgencia.

Tcost =

. . . . hnee .
Es defineix un llindar de ranking p = 1 — mln(T—d )

rem

les hores amb 7,,;.c > p es consideren hores barates ne-
cessaries. La senyal de forma 7p,qpe s aplica segons: +2.0
si es carrega en hora barata necessaria; —2.5 si es carrega
en hora cara amb marge (u < 0.6); —0.5 si es carrega en
hora cara sota pressié (u € [0.6,0.9)); 0 si es carrega forgat
per urgencia critica (v > 0.9); —1.5 si s’omet una hora ba-
rata necessaria; i 0 si s’espera correctament en hora cara.
La recompensa per tick és 7; = 7cost + Tshape-
Recompensa terminal. En finalitzar I’episodi s’aplica
un dels regims segiients en funcié del gap 6 = s* — s,
+20 si el target s’ha assolit (5 < 0); —100 si § < 5%;
—300si 5% < 6 < 8%; i —(50 + Eppiss) si 6 > 8%, on
Eoniss = 0 - Cpgy €s I’energia no subministrada en kWh.

3.4 Entorn de simulacio

L’entorn es construeix sobre el framework Gymnasium i
implementa sessions de carrega domestica amb dades re-
als de preus PVPC i perfils de consum de la llar. Per
garantir que ’agent aprengui una politica robusta i ge-
neralitzable, s’aplica domain randomization en cada epi-
sodi: la capacitat de la bateria es mostreja uniforme-
ment de [30,100] kWh, la poténcia del carregador s’es-
cull de {2.3,3.7,7.4,11,22} kW, la potencia contractada
de {3.45,4.6,5.75,6.9} kW, el SoC inicial de [0.05, 0.50],
i I’hora de sortida de [6, 14] passos. Aquesta aleatoritzacid
obliga I’agent a generalitzar sobre la diversitat real d’ins-
tal-lacions domestiques i habits d’ds dels usuaris.

L’entorn ha evolucionat de forma incremental al llarg del
projecte. La versié V1 modelava un entorn estatic on la
potencia domestica era sempre maxima disponible. La ver-
si6 V2 va introduir la poteéncia domestica dinamica i la ran-
domitzaci6 del domini. La versi6 final V2.3 afegeix les tres
caracteristiques de planificaci6 [21-23] i el sistema de re-
compensa per zones de tolerancia, que permeten a 1’agent
operar amb un perfil agressiu en cost pero segur en disponi-
bilitat.

4 COMPARATIVA DE MODELS

4.1 Models avaluats i baselines

Per establir un punt de partida objectiu, es defineixen dues
estrategies de referéncia deterministes que simulen compor-
taments d’usuari sense fer us d’intel-ligéncia artificial.

La Carrega Immediata simula el comportament més ha-
bitual: s’activa la carrega des del primer pas de la sessid i es
manté fins a assolir el target SoC, ignorant completament el
senyal de preu. Garanteix el compliment de la Regla d’Or
pero representa el pitjor escenari d’ optimitzacié economica.

L’ Heuristica de Preu implementa una ldogica dinamica:
en cada pas es calcula la mitjana dels preus futurs coneguts i
només es carrega si el preu actual és inferior o igual a aques-
ta mitjana. Un mecanisme de seguretat for¢a la carrega quan

el temps restant és 1’estrictament necessari per assolir el tar-
get, preservant la Regla d’Or.

Pel que fa als algorismes de RL, la comparativa s’esta-
bleix entre PPO i DQN. SAC es descarta en aquesta fase
perque esta dissenyat per a espais d’accid continus i la seva
aplicacié sobre un espai binari no seria natural ni eficient
[4]. S’avaluen dues arquitectures de xarxa: DQN estandard
[64,64] i Deep DQN [256,256]. Tots els models es basen en
la implementacié MlpPolicy de Stable-Baselines3 [9] i s’a-
valuen sobre un conjunt determinista de 100 episodis amb
llavors fixes, garantint que tots els agents s’enfronten exac-
tament a les mateixes condicions inicials.

4.2 Resultats de la comparativa
4.2.1 Entorn estatic (EVChargingEnv V1)

En D’entorn estatic, on la poténcia domestica és sempre
maxima disponible, ambdues baselines assoleixen el 100%
d’exit. La Carrega Immediata obté un cost mitja de 4,84 €,
mentre que I’Heuristica de Preu el redueix fins a 3,70 €, un
estalvi del 23,5%.

L’agent PPO, configurat amb els hiperparametres per de-
fecte, convergeix cap a un optim local que mimetitza exac-
tament la Carrega Immediata (4,84 €). Aixo0 es deu al dis-
seny asimetric de la funcié de recompensa: la penalitzacié
per incompliment del target és tan severa que 1I’agent adopta
la politica més conservadora possible per evitar-la. Per su-
perar aquesta limitacid, s’aplica un ajust d’hiperparametres
que incrementa el coeficient d’entropia a 0,05, forgant 1’a-
gent a explorar I’accié d’esperar fins i tot quan ja coneix la
politica segura. Amb aquest ajust, el PPO baixa el cost a
385€.

L’agent DQN, gracies al seu mecanisme d’exploraci6 e-
greedy natiu, no requereix cap ajust addicional i obté di-
rectament el millor resultat: 3,63 €, superant fins i tot 1’-
heuristica intel-ligent.

La Taula 2 consolida els resultats de la Fase 1.

TAULA 2: RESULTATS COMPARATIUS A EVCHARGIN-
GENV V1 (100 EPISODIS)

Estrategia Exit Cost | Reward
Carrega Immediata | 100% | 4,84 € 5,164
Heuristica de Preu 100% | 3,70 € 6,303
PPO (sense ajustar) | 100% | 4,84 € 5,164
PPO (fine-tuned) 100% | 3,85€ 6,154
DQN 100% | 3,63€ 6,368

4.2.2 Entorn dinamic (EVChargingEnv V2)

Per avaluar la robustesa dels models en condicions més re-
alistes, es reavaluen les estrategies sobre 1’entorn V2, que
incorpora potencia domestica dinamica i full domain rando-
mization. La introduccié de temps de sessi6 aleatoris (6—14
passos) fa que en aproximadament el 24% dels episodis si-
gui fisicament impossible assolir el target, establint un limit
termodinamic de viabilitat del 76%.

Sota aquestes condicions, les heuristiques estatiques
col-lapsen: la Carrega Immediata baixa al 76% d’éxit i I’-
Heuristica de Preu cau al 63%, ja que la seva logica d’espe-
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ra ignora la urgencia temporal. L’agent DQN Base [64,64]
iguala el limit fisic del 76% pero pateix un clar subajusta-
ment: amb només 64 neurones no té capacitat per represen-
tar les relacions no lineals entre potencia, temps i energia, i
acaba mimetitzant la Carrega Immediata.

L’agent Deep DQN [256,256], entrenat amb una fracci6
d’exploracié del 60%, és 1’tnic que aconsegueix un com-
portament diferencial: obté el cost mitja més baix entre els
agents viables (4,888 €) assumint un risc calculat que es
tradueix en una taxa d’exit del 74%, lleugerament per sota
del limit fisic. La Taula 3 recull els resultats.

TAULA 3: RESULTATS COMPARATIUS A EVCHARGIN-
GENV V2 (100 EPISODIS)

Estrategia Exit Cost Reward
Carrega Immediata 76% | 5,039€ | —12,082
Heuristica de Preu 63% | 3910€ | —19,592
DQN Base [64,64] 76% | 4,968€ | —12,028
Deep DQN [256,256] | 74% | 4,888€ | —13,186

4.3 Seleccio del model final

Els resultats de la comparativa permeten extreure conclu-
sions determinants. En 1’entorn estatic, DQN supera tant
les heuristiques com PPO gracies a I’estimacié directa del
valor Q(s, a) per a cada accié discreta, cosa que el fa es-
pecialment eficient en espais d’accidé binaris. En I’entorn
dinamic, Deep DQN és I’tinic model que va més enlla del
comportament conservador i troba un equilibri real entre es-
talvi economic i compliment del servei.

Per aquests motius, 1’arquitectura Deep DQN es selecci-
ona com a model de referéncia per a la fase d’entrenament i
optimitzacid. El segiient repte consisteix a millorar la qua-
litat de la politica apresa fins a assolir un rendiment proxim
a I’optim teoric mitjangant un entorn de simulacié més ric i
un disseny de recompensa més precis.

5 ENTRENAMENT | OPTIMITZACIO

5.1 Millores de I’entorn:
V2.3

Un cop seleccionat Deep DQN com a algorisme de re-
feréncia, ’esfor¢ s’ha centrat en millorar la qualitat de la
politica apresa mitjangcant dos canvis estructurals respec-
te a entorn V2: I’ampliacié de I’espai d’observacié i el
redisseny de la funci6 de recompensa. Pel que fa a I’arqui-
tectura de xarxa, un cop enriquit 1’espai d’observacié amb
les caracteristiques de planificacié explicites, una xarxa de
[128,128] neurones resulta suficient per capturar les relaci-
ons del problema sense la capacitat addicional de [256,256],
de manera que s’adopta aquesta configuracié més lleugera
per al model definitiu.

L’espai d’observacié passa de 21 a 24 dimensions in-
corporant tres caracteristiques de planificacié explicites:
les hores de carrega necessaries normalitzades (hyeeq), €l
ranking del preu actual dins la finestra restant (rp,ice) 1
la urgencia (u). Aquestes variables exposen a 1’agent
la informacié de planificacié que en V2 havia d’inferir

EVChargingEnv

implicitament, cosa que accelera I’aprenentatge i millora la
qualitat de les decisions en situacions de marge ajustat. La
formulacié matematica d’aquestes caracteristiques es deta-
1la a la Secci6 3.

La funci6 de recompensa s’estén amb un reward shaping
per tick i zones de tolerancia terminal, també descrits a la
Seccid 3, que guien 1’agent cap a un perfil agressiu en cost
pero segur en disponibilitat: 1’agent aprén a carregar en les
hores més barates necessaries i a acceptar lleugeres desvia-
cions del target (fins a un 8%) quan fer-ho permet un estalvi
economic significatiu.

5.2 Protocol de validacio

L’ avaluaci6 es realitza sobre 1.000 escenaris fixos i facti-
bles generats per rejection sampling amb seed=42 a partir
del conjunt de validacié. S’apliquen dos criteris de filtrat-
ge: coherencia fisica (P, < P,.p¢) 1 factibilitat del target
(existeix almenys una assignacié d’hores que permet asso-
lir el SoC objectiu). La taxa d’acceptacié del mostreig és
del 19,6%, cosa que confirma que una fraccié important
de I’espai original de configuracions correspon a escenaris
fisicament irrealitzables. Restringir 1’avaluaci6 a escenaris
coherents i factibles garanteix que les difereéncies observa-
des entre politiques reflecteixen qualitat de decisi6 i no li-
mitacions de hardware.

Com a cota inferior teorica s’utilitza un Oracle determi-
nista que coneix tots els preus de I’episodi i carrega en les
hores més barates fins a cobrir 1’energia necessaria, res-
pectant la potencia efectiva disponible en cada hora. Cap
politica pot assolir el target amb un cost estrictament inferi-
or al de I’Oracle.

5.3 Configuracié d’entrenament

La Taula 4 mostra els canvis d’hiperparametres respec-
te a V2.2. La resta de parametres (taxa d’aprenentatge
a=10"%, v = 0.99, batch size 64, arquitectura [128,128])
es mantenen, ja que el nou espai d’observacié no és fona-
mentalment més dificil, sind més ric en informacio.

TAULA 4: CANVIS D’HIPERPARAMETRES DE V2.2 A
V2.3

Hiperparametre V2.2 V23
learning_starts 10.000 | 20.000
exploration_fraction 0,15 0,25
exploration_final_eps 0,05 0,03
target_update_interval 1.000 2.000
total_timesteps 1,5M 2,5M
L’increment de learning_starts i
exploration_fraction respon a la necessitat

d’explorar les subtileses del nou reward shaping: 1’agent
necessita més experieéncies diverses abans de convergir
per aprofitar correctament les senyals de 7p.;ce 1 u. La
reduccié de exploration_final_eps afavoreix una
major explotaci6 al final de I’entrenament, on la politica ja
és prou madura.
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5.4 Politica apresa

La Fig. 1 mostra el heatmap de la probabilitat de carregar en
funcié del ranking de preu i la urgencia, reconstruit a partir
de les senyals internes de 1’agent sobre els 1.000 escenaris
de validacié.

Politica aprendida V2.3 — P(cargar) en funcién de (price_rank, urgency)

100

Urgency (— més urgente)
P(cargar) %

o ") el el Nl el sl el el el

< 5 5 ~

o ISR RN S o o 3 ® °
Price rank (— mas barato)

Fig. 1: Politica apresa: P(carregar) en funcid de price_rank
i urgency. Cada cel-la mostra el percentatge de vegades
que I’agent activa la carrega per a aquella combinacié de
ranking de preu (0 = més car, 1 = més barat) i urgencia
(0 =1liure, 1 = critic).

El heatmap revela un comportament coherent amb la
politica optima teorica. Quan la urgéncia és baixa (v <
0.4), I’agent carrega gairebé exclusivament en les hores amb
ranking superior a 0,85, és a dir, les més barates de la ses-
si6. A mesura que la urgéncia augmenta, el llindar de preu
acceptable es redueix progressivament: per u € [0.6,0.9),
I’agent accepta carregar en hores de preu mitja per evitar
el risc de no assolir el target. Per u > 0.9, I’agent carrega
independentment del preu, activant el comportament de se-
guretat forcat pel disseny de la recompensa. Aquest patrd
confirma que I’agent ha interioritzat la Regla d’Or i I’equi-
libri entre estalvi econdmic i disponibilitat del vehicle.

6 RESULTATS | AVALUACIO

6.1 Rendiment absolut de V2.3

Sobre els 1.000 escenaris de validacié factibles, 1’agent
V2.3 assoleix un rendiment practicament Optim en totes les
metriques avaluades. El quadre segiient resumeix els resul-
tats principals:

100% d’exit (gap < 5% i < 8%)
5,05 € cost mitja per sessi6
0,02 % gap mitja respecte al target
+0,22 % bretxa maxima respecte a I’Oracle

0 fallades (gap > 8%) en 1.000 escenaris

El gap maxim observat és de 1’1,11%, molt per sota del
Ilindar tolerable del 8%. Aquests resultats indiquen que 1’a-
gent ha aprés a aprofitar les zones de tolerancia terminal
sense vulnerar la Regla d’Or en cap dels escenaris avaluats.

6.2 Comparativa V2.2 vs V2.3 vs Oracle

La Fig. 2 compara les tres politiques sobre els mateixos
1.000 escenaris.

Bloque 2 — Comparacién directa

Fig. 2: Comparacid directa de V2.2, V2.3 i Oracle. Esquer-
ra: taxes d’exit per criteri. Dreta: cost mitja per sessio.

V2.3 millora V2.2 en totes les metriques: la taxa d’exit
< 5% puja del 95,8% al 100%, el cost mitja baixa de 6,69 €
a 5,05 € (un estalvi del 24,58%), i el gap mitja es redueix
del 0,60% al 0,02%. La bretxa entre V2.3 i I’Oracle és de
tan sols 0,22% en cost (5,05 € vs 5,04 €), cosa que situa
I’agent a un rendiment practicament optim. En el 71,4%
dels episodis, V2.3 obté un cost estrictament inferior al de
V2.2.

La Taula 5 consolida les metriques principals.

TAULA 5: METRIQUES COMPARATIVES SOBRE 1.000
ESCENARIS FACTIBLES

Metrica V2.2 V2.3 | Oracle
Exit <5% gap | 95.8% | 100% 100%
Exit <8% gap | 96,9% | 100% | 100%
Target exacte 92,4% | 95,3% 100%
Cost mitja 6,609€ | 505€ | 5,04 €
Gap mitja 0,60% | 0,02% | 0,00%

6.3 Diagnostic de fallades i casos d’estudi

Sobre els 1.000 escenaris factibles, I’agent V2.3 no presenta
cap fallada amb gap > 8%, confirmant que les desviacions
residuals es mantenen sempre dins la zona de tolerancia ac-
ceptable. Les fallades de V2.2 es concentraven en escenaris
d’urgencia alta on la manca de les caracteristiques de plani-
ficaci6 [21-23] impedia a I’agent anticipar correctament el
risc de no assolir el target.

L’analisi de tres casos d’estudi representatius il-lustra el
comportament de 1’agent en funcié del marge disponible.
En el Cas 1 (slack alt), I’agent acumula la carrega en les
dltimes hores de la sessid, que coincideixen amb els preus
més baixos, perd perd algunes oportunitats Optimes iden-
tificades per I’Oracle, resultant en una bretxa de cost del
+27,9%. En els Casos 2 i 3 (slack mitja i ajustat), I’agent re-
plica exactament la seqiiencia de carrega de 1’Oracle (bretxa
0,0%), demostrant que quan la urgéncia és moderada o alta
la politica apresa és practicament optima. Els grafics deta-
llats d’aquests casos s’inclouen a I’ Apendix.

7 SISTEMA COMPLET: PROOF OF CON-

CEPT

El model entrenat i validat en les seccions anteriors s’inte-
gra en un sistema funcional orientat a prova de concepte,
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desenvolupat internament a SEAT S.A. El sistema consis-
teix en un backend FastAPI que connecta el model DQN
a vehicles CUPRA reals mitjancant I’ API oficial del fabri-
cant, i que opera de forma autdbnoma prenent decisions de
carrega cada hora.

7.1 Arquitectura general del pipeline

El sistema s’organitza en dues capes. La capa de ser-
veis s’encarrega d’obtenir tota la informacié necessaria per
construir el vector d’observacié de 24 dimensions que 1’a-
gent necessita: 1’estat real del vehicle (SoC, estat de I’en-
doll, poteéncia de carrega activa) via I’API del vehicle,
els preus horaris de I’electricitat via 1I’API publica d’E-
SIOS/REE, i la prediccié de I’hora de sortida de 1’usuari
mitjancant el model de Machine Learning. La capa de con-
trol conté el bucle de decisid, que s’executa cada hora per
vehicle i aplica 1’accié recomanada pel model DQN al ve-
hicle real.

7.2 Connexiéo amb el vehicle

L’accés a la telemetria i al control del vehicle es realit-
za a través de I’ API oficial del fabricant, que proporciona
endpoints per a la lectura de 1’estat de carrega, I’inici de
carrega i ’aturada de carrega. L’autenticacid segueix un
flux estandard d’intercanvi de tokens que garanteix que les
peticions estan autoritzades per I’usuari propietari del vehi-
cle. Ates que les ordres son asincrones, el sistema confirma
cada actuacio llegint I’estat real del vehicle uns instants des-
prés d’enviar la comanda.

7.3 Integraci6 de dades externes i prediccio
de ’usuari

Els preus horaris de la tarifa PVPC s’obtenen diariament a
través de 1I’API ptiblica d’ESIOS de Red Eléctrica de Es-
pafia, que publica la corba de preus de les 24 hores del dia
segiient a les 20:15h. El perfil de consum domestic s’es-
tima a partir dels coeficients horaris publicats per la REE.
Aquestes dues fonts constitueixen la component economica
i energetica del vector d’observacio.

La predicci6 de I’hora de sortida, necessaria per calcular
el temps restant i la urgencia, s’obté mitjancant dos models
LightGBM [10] entrenats sobre ’historial real de sessions
de carrega del vehicle. El primer model prediu I’energia
que consumira el vehicle fins a la propera connexio; el se-
gon prediu les hores de preséncia previstes, que es traduei-
xen directament al departure_step de I’agent. Tots dos mo-
dels s’entrenen amb un conjunt de 14 features que combi-
nen informacié temporal (hora d’endollar codificada sinu-
soidalment, dia de la setmana, mes), informacié de I’estat
del vehicle a I’arribada (SoC inicial, dies des de la sessio
anterior) i el perfil d’ds habitual de 1’usuari (mediana d’e-
nergia i preséncia de sessions anteriors, amb shrinkage cap
a la mitjana mostral per a usuaris amb poques dades).

La validaci6 es realitza amb TimeSeriesSplit per respec-
tar I’ordre cronologic de les sessions i evitar fuita d’infor-
macié futura. Els models superen de forma consistent el
baseline de perfil d’usuari, que representa el que ja es pot
predir sense cap context del dia. La capacitat de la ba-
teria de cada usuari, no disponible directament, s’estima

a partir de I’historial de sessions amb carrega significativa
(ASoC > 20%), usant la relacio entre 1’energia carregada
i la variacié de SoC.

Aquesta arquitectura de prediccié segueix la linia de les
arquitectures hibrides identificades a 1’estat de 1’art (Sec-
ci6 2), on un model supervisat proveeix informacié de con-
text a I’agent de RL, permetent que el sistema operi sense
requerir que I’usuari introdueixi manualment 1’hora de sor-
tida prevista.

7.4 Cicle de decisio en temps real

En cada iteraci6 horaria, el sistema llegeix 1’estat real del
vehicle via I’API del fabricant, construeix el vector d’ob-
servacio de 24 dimensions descrit a la Seccid 3, i ’envia
al model DQN per obtenir I’accié recomanada (carregar o
esperar). L’actuacié sobre el vehicle només es produeix
quan hi ha una transicio respecte a 1’estat anterior, cosa que
minimitza el nombre de comandes enviades al vehicle. El
sistema incorpora salvaguardes addicionals com un maxim
d’actuacions per dia i un interval minim entre accions con-
secutives, i s’atura automaticament en arribar al departure
step predit.

D’aquesta manera, el model entrenat en un entorn de si-
mulacid estocastic opera sobre dades reals del vehicle, tan-
cant el cicle entre la recerca académica i 1’aplicaci6 indus-
trial.

8 CONCLUSIONS

8.1 Conclusions tecniques

Aquest treball ha demostrat la viabilitat de 1’ Aprenentatge
per Reforg per a I’optimitzacié economica de la carrega de
vehicles eléctrics en entorns domestics reals, abordant el
problema des de tres angles complementaris.

Pel que fa a la comparativa de models, els resultats con-
firmen que DQN supera PPO i les estrategies heuristiques
en problemes amb espai d’accié binari, tant en condici-
ons estatiques com en entorns amb poténcia domestica
dinamica i aleatoritzacié completa del domini. L’arquitec-
tura profunda resulta determinant per generalitzar sobre la
diversitat de configuracions de bateria, carregador i horitz6
temporal, superant el subajustament que presenta 1’arqui-
tectura base [64,64].

Pel que fa a I’entrenament i optimitzacid, la incorporacié
de les tres caracteristiques de planificacié explicites (hores
necessaries, ranking de preu i urgencia) i el redisseny de la
funcié de recompensa amb reward shaping per tick i zones
de tolerancia terminal permeten a I’agent assolir un rendi-
ment practicament optim: 100% d’exit en 1.000 escenaris
factibles, gap mitja de 0,02% i una bretxa de tan sols 0,22%
en cost respecte a 1’Oracle determinista. El heatmap de la
politica apresa confirma que 1’agent ha interioritzat correc-
tament la Regla d’Or i el compromis entre estalvi economic
i disponibilitat del vehicle.

Finalment, la integracié del model DQN en un pipeline
complet amb connexié a APIs de preus en temps real, pre-
dicci6 del comportament de 1’usuari mitjancant LightGBM
1 comunicacié directa amb el vehicle via I’API oficial del
fabricant demostra la viabilitat técnica del sistema com a
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prova de concepte industrial, validada sobre un vehicle CU-
PRA real.

8.2 Treball futur

El sistema desenvolupat ofereix diverses linies naturals
d’extensid. En I’ambit de la seguretat i la mobilitat, es
preveu incorporar una capa de reserves minimes d’energia
que garanteixi sempre un nivell de carrega suficient per co-
brir necessitats d’urgencia independentment de I’estrategia
d’optimitzacid, amb la possibilitat d’integrar serveis de geo-
localitzaci6 per adaptar dinamicament aquest minim en fun-
ci6 de la distancia a punts d’interes critics com hospitals o
serveis d’emergencia.

En I’ambit energetic, s’identifiquen dues extensions re-
llevants: la integracié amb sistemes de gestid energetica de
la llar (HEMS) per coordinar la carrega del vehicle amb al-
tres dispositius del habitatge, i el suport per a generacio so-
lar fotovoltaica i bateria domestica, que permetria al sistema
explotar I’excedent solar i ampliar 1’optimitzacié més enlla
del preu de la xarxa.

Des del punt de vista de la robustesa i I’escalabilitat, es
preveu afegir un mode de funcionament offline que man-
tingui el sistema operatiu en abséncia de connectivitat a
les APIs externes, aixi com la compatibilitat amb multiples
proveidors i tarifes electriques més enlla del PVPC espa-
nyol, cosa que permetria desplegar el sistema en altres mer-
cats europeus.

Finalment, en la linia de ’agent de RL, queda pendent
incorporar criteris de preservacié de la salut de la bateria
(SoH) com a component addicional de la funcié de recom-
pensa, penalitzant comportaments de carrega potencialment
perjudicials per a la durabilitat de la bateria.

Us DE LA IA GENERATIVA

Al llarg de I’elaboracié d’aquest treball s’ha fet ds de la
intel-ligencia artificial generativa, concretament de I’eina
Claude (Anthropic). La seva utilitzaci6é s’ha centrat prin-
cipalment en la millora de la redaccid, la correccié d’erra-
des ortografiques i gramaticals i I’optimitzacié de 1’estil per
aconseguir un text més fluid i coherent, tant en la redaccié
de la memoria com en la documentacid teécnica del projecte.

Addicionalment, Claude també s’ha emprat com a suport
en la generacio i revisio de fragments de codi, especialment
en la implementacid del pipeline d’integracid, el disseny de
I’entorn de simulaci6 i la resolucié de problemes tecnics
puntuals. En aquests casos, I’eina ha actuat com a recurs de
consulta i proposta de solucions, sempre revisades i adapta-
des posteriorment per garantir la correcta integracio dins de
I’arquitectura definida. En cap cas s’ha emprat per a la cre-
aci6 integra d’apartats o de codi, sind que el contingut, les
idees, les decisions tecniques i I’estructura del treball son
exclusivament de 1’autor, mentre que la IA ha actuat com a
recurs de suport al llarg del procés.
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APENDIX

A.1 Hiperparametres del model final

La taula 6 recull la configuracié completa de 1’agent Deep
DQN V2.3 seleccionat, tal com s’instancia sobre la imple-
mentacié DQN de Stable-Baselines3 [9]. Els valors corres-
ponen a I’entrenament definitiu de 2,5 milions de timesteps
amb llavor fixa per garantir la reproductibilitat.

TAULA 6: CONFIGURACIO COMPLETA DE L’ AGENT DE-

EP DQN V2.3
Parametre Valor
Politica MlipPolicy
Arquitectura de xarxa [128, 128]
Taxa d’aprenentatge o 1074
Factor de descompte ~y 0,99
Mida del replay buffer 100.000
learning_starts 20.000
batch_size 64
train_freq 4
7 (actualitzacié dura) 1,0
target_update_interval 2.000
exploration_fraction 0,25
exploration_final_eps 0,03
total_timesteps 2.500.000
Protocol d’avaluacio durant I’entrenament
Freqiiencia d’avaluacié cada 50.000
Episodis per avaluacié 100
Checkpoint cada 250.000

A2

La Fig. 3 mostra I’evolucié de la taxa d’exit i del cost mitja
de I’agent V2.3 al llarg de I’entrenament, registrades ca-
da 50.000 timesteps mitjangcant un callback personalitzat.
Les metriques es calculen sobre escenaris mostrejats ale-
atoriament durant I’entrenament, incloent-hi configuracions
no factibles, que en aquest mostreig limiten la taxa d’exit
maxima observable al voltant del 73,5%, a diferéncia de 1’ a-
valuaci6 final, que es restringeix a escenaris factibles (Sec-
ci6 6).

Corbes d’entrenament

100 V2.3 — Evolucié de la taxa d'exit i el cost durant I'entrenament

801

601 \_/\/-\/\/\’v\/_/ Al -
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Taxa d'eXit (gap| = 5%)
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Fig. 3: Evolucié de la taxa d’&xit (gap < 5% i < 8%) i
del cost mitja de I’agent V2.3 durant els 2,5 M de timesteps
d’entrenament.

La Fig. 4 compara la corba de recompensa de validacié
de les quatre configuracions entrenades al llarg del projecte.
Cal interpretar-la amb cautela: el redisseny de la funcié de
recompensa (reward shaping i zones de tolerancia) introduit
a partir de V2.2 fa que els valors absoluts de recompensa no

siguin directament comparables entre versions amb es-
quemes de recompensa diferents; la comparacié homogenia
entre versions es realitza sobre les metriques d’exit, cost i
gap (Apeéndix A.3).

Recompensa de validacié per versié (suavitzada)
(NB: reward shaping diferent V2.2-V2.3, no comparable en absolut)

0

—20

—40

—— V2 DQN simple

—— V2 Deep DQN
V2.2

— V23

Recompensa mitjana (validacid)

-80

1.0M 1.5M 2.0M 2.5M

Timesteps

6 50‘0k

Fig. 4: Recompensa mitjana de validacié (suavitzada) per a
les quatre configuracions entrenades. Les recompenses de
V2.21 V2.3 no sén comparables en valor absolut amb les de
V2 a causa del canvi en I’esquema de recompensa.

La Taula 7 resumeix la millor recompensa de validacié
assolida per cada configuracié i el timestep on s’assoleix.
La columna Esquema indica el réegim de recompensa de ca-
da configuracié: les recompenses només son comparables
en valor absolut entre files del mateix esquema.

TAULA 7: RESUM DE LES CORBES DE VALIDACIO PER
CONFIGURACIO

Configuracio Esquema | Millor reward | Timestep
DQN simple [64,64] V2 7,38 420k
Deep DQN [256,256] V2 17,45 1,18M
DQN V2.2 [128,128] V2.2 —7,20 1,20M
DQN V2.3 [128,128] V2.3 7,50 1,55M

A.3 Estudi d’ablacio incremental

La taula 8 situa els agents de RL respecte a les dues es-
trategies de referéncia i a I’Oracle determinista, totes reava-
luades sobre el mateix conjunt de 1.000 escenaris factibles
i amb I’esquema de cost de V2.3. Cal notar que aquests va-
lors no s6n directament comparables amb els de la Taula 3,
que corresponen a un conjunt diferent de 100 episodis sobre
I’entorn V2; aqui les baselines es recalculen sobre el con-
junt de validaci6é ampliat per situar-les en igualtat de condi-
cions amb el model final. La progressié V2.2 — V2.3 redu-
eix el cost mitja de 6,69 € a 5,05 € (un estalvi del 24,58%)
i situa I’agent a només un 0,22% per sobre del cost de 1’O-
racle, alhora que eleva la taxa d’exit fins al 100%.

TAULA 8: ABLACIO INCREMENTAL: BASELINES,
AGENTS RL 1 ORACLE, REAVALUATS SOBRE 1.000 ES-
CENARIS FACTIBLES
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Politica Exit (<8%) | Cost mitja
Carrega Immediata 73,5% 9,19€
Heuristica de Preu 73,5% 6,34 €
DQN V2.2 96,9% 6,69 €
DQN V2.3 100% 5,05 €
Oracle (Optim) 100% 5,04 €

Cost mitja per politica — baselines vs agents RL vs optim

104
9.19 €

6.69 €
6.34 €

Cost mitja (€)

Oracle

Price DQN V2.2

Heuristic

Dummy DQN V2.3

Fig. 5: Cost mitja per sessié de cada politica: de les es-
trategies de referencia als agents de RL, amb 1’Oracle com
a cota inferior teorica.

A.4 Casos d’estudi

Per il-lustrar el comportament de la politica apresa en fun-
ci6 del marge de maniobra disponible (slack, definit com
I’energia excedentaria que es podria carregar més enlla de
la necessaria), se seleccionen tres escenaris representatius
dels 1.000 de validacid, descrits a la taula segiient.

TAULA 9: ESCENARIS DELS TRES CASOS D’ESTUDI

Cas1l |Cas2 | Cas3
slack alt | mitja | ajustat
Episodi #350 #490 | #442
SoC inicial 0,47 0,37 0,08
SoC objectiu 0,61 0,57 0,51
Bateria (kWh) 50 62 47
Carregador (kW) 3,7 2,3 23
Sortida (pas) 14 12 11
Slack (KWh) 42,0 13,3 3,6
Bretxa vs Oracle | +27,9% | 0,0% | 0,0%

La Fig. 6 mostra, per a cada cas, el perfil de preus de la
sessio, les hores en que 1’agent activa la carrega i I’evolucié
del SoC fins al target. En el Cas 1, amb un marge molt am-
pli, ’agent concentra la carrega en les hores més barates del
tram final pero perd algunes oportunitats optimes que si que
aprofita I’Oracle, cosa que es tradueix en una bretxa de cost
del +27,9%. En canvi, en els Casos 2 i 3, on el marge és mo-
derat o ajustat, I’agent reprodueix exactament la seqii€ncia
de carrega de I’Oracle (bretxa 0,0%): com menys slack, més
s’aproxima la politica apresa a 1’0Optim, ja que el marge per
prendre decisions suboptimes desapareix.

Bloque 5 — Tres casos de estudio

Caso 1 — Slack alto | V2.3 coste=0.936€ | Oracle coste=0.732€ | brecha=+27.9%

0 1 2 3 4 5 3 7 © s 0 1 12
P: del di
Caso 2 — Slack medio | V2.3 costee P'350¢ TRAAY coste=1.590€ | brecha=+0.0%

Precio (norm)
o o o o
g

0 1 2 3 a 6 7 8 9 10 1

P: (hy del di
Caso 3 — Slack ajustado | V2.3 cotof 5668 T Sihcle coste=4.568€ | brecha=+0.0%

P v

Fig. 6: Tres casos d’estudi (slack alt, mitja i ajustat). Per
a cada cas: corba de preu horari amb les hores de carrega
de I’agent ressaltades (superior) i evolucié del SoC fins al
target (inferior).

A.5 Validacio del
(LightGBM)

model de prediccio

Els dos models LightGBM que alimenten el departure_step
de I’agent es validen amb TimeSeriesSplit sobre 1’historial
real de sessions. La taula segiient mostra que ambdés mo-
dels superen de forma consistent el baseline de perfil d’usu-
ari, que representa el millor que es pot predir sense context
del dia concret, tant en el tall de test com en validacié cre-
uada.

TAULA 10: MAE DELS MODELS DE PREDICCIO VS BA-
SELINES

Prediccio \ Model | Baseline

Tall de test

Energia (kWh) 8,16 8,82

Presencia (h) 3,57 441

Validacio creuada (5 talls temporals)
Energia (kWh) 9,11 9,54
Presencia (h) 3,46 4,22

La figura segiient ho representa visualment per a les dues
prediccions.
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Model ML — MAE vs baselines (menys és millor)

Energia (kWh) Presencia/Permanencia (h)

11.25 4.41

8.16

MAE (kWh)

04
Baseline Baseline Model Baseline Model
poblacié perfil LightGBM perfil LightGBM

Fig. 7: Error absolut mitja (MAE) dels models LightGBM
d’energia i de presencia, comparat amb els baselines
(menys és millor).

Finalment, la taula segiient il-lustra la capacitat d’adapta-
ci6 en linia del model: partint d’una estimacié poblacional
(cold-start), la prediccié d’energia convergeix cap al perfil
real de I’usuari en molt poques sessions observades, reduint
I’error de +-8, 3 kWh inicial a practicament zero a partir de
la tercera sessio.

TAULA 11: CONVERGENCIA DE LA PREDICCIO D’ENER-
GIA PER NOMBRE DE SESSIONS OBSERVADES (ESCENARI
D’ ADAPTACIO)

Sessions Prediccié (kWh) | Error (KWh)

0 (cold-start) 22,34 +8, 34
1 18,95 +4,95
3 14,18 40,18
8 13,69 -0,31

50 11,29 —2.71
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