Revista Cientifica a

-ner@ndojMultidisciplinar
G-ner@nd o ISSN: 2806-5905

Ajuste de un Modelo no Paramétrico B—spline con Intervalos de Confianza Bootstrap de un Ciclo de
Conduccion Real en un Circuito RDE en la Ciudad de Riobamba, Chimborazo
Fitting a Non-parametric B-spline Model with Bootstrap Confidence Intervals of a Real Driving Cycle in
an RDE Circuit in the City of Riobamba, Chimborazo
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SOCIEDAD La investigacion tuvo como objetivo representar el perfil cinematico mediante
ciclos de conduccién en condiciones reales RDE. Se recolectaron datos de tres ciclos
Julio - diciembre, V°7-N°2; 2026 RDE con tramos urbanos, rurales y de autopista con duracién de 56,08 km, en la ciudad

de Riobamba, Ecuador. La metodologia consisti6 en una investigacion bajo el
paradigma positivista, de enfoque cuantitativo, caracter descriptivo y analitico, disefio
experimental y computacional. Se emplearon técnicas no paramétricas de regresion
con bases B-spline y remuestreo paramétrico Bootstrap para la estimacion de
incertidumbre. Para superar variaciones propias de la conduccion real, se
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de -0.000km/h, desviacion estandar de 16,2172 km/h. Con el uso de 5,000 réplicas
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The research aimed to represent the kinematic profile by means of driving cycles
FORMATO DE CITA APA in real RDE conditions. Data were collected from three RDE cycles with urban, rural

Luna, V., Sanchez, J. (2026). Ajuste de un and highway sections with a duration of 56,08 km, in the city of Riobamba — Ecuador.
Modelo no Paramétrico B-spline con The methodology consisted of research under the positivist paradigm, with a
Intervalos de Confianza Bootstrap de un  quantitative approach, descriptive and analytical character, and experimental and
Ciclo de Conduccion Real en un Circuito RDE — ¢mp tational design. Non-parametric regression techniques with B-spline bases and
en {a L IC e il el e s Bootstrap parametric resampling were used for uncertainty estimation. To overcome
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3646. variations typical of real driving, the routes were standardized by linear interpolation
with resampling and common functional domain of 5,995 seconds, a stacked database
of 17,985 observations was obtained. The results reflect an MSE of 38,3412 km/h?,
RMSE of 6,1920 km/h, RRMSE of 19,04% and MAPE of 23,46%, adequately
representing the general speed trend. The 5,000 aftershocks made it possible to
quantify the uncertainty, with wider bands being observed in the section of highway due
to its greater variability. The evaluation of the model showed unbiased residues mean
-0.000 km/h, standard deviation of 16,2172 km/h. Using 5,000 Bootstrap replicates with
95% prediction intervals, heteroskedasticity was identified in highway phases due to
higher levels of variability.
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Introduccién

Los modelos estadisticos se consideran actualmente medios indispensables para la
representacion, prediccién y explicacién de fendbmenos donde se identifica la relacion entre
variables explicativas y una variable de respuesta. En este sentido, se diferencian principalmente
los modelos paramétricos, semiparamétricos y no paramétricos. Segun Selk & Gertheiss (2022),
la caracteristica fundamental que los distingue reside en que los modelos paramétricos poseen
una estructura funcional y parametros establecidos previamente, mientras que los modelos no
paramétricos destacan por su flexibilidad al perfilar su estructura en funcién de la propia
naturaleza de los datos. Como argumentan Toalombo et al. (2022), la regresion no paramétrica
hace posible la inclusion de predictores categoricos o funcionales sin depender de estructuras
rigidas, por lo que su seleccion debe fundamentarse en el tipo de relacién que se pretenda
demostrar. De este modo, los modelos paramétricos resultan altamente eficientes y faciles de
interpretar cuando se cuenta con evidencia adecuada que respalde una forma funcional simple;
sin embargo, presentan serias deficiencias al intentar representar comportamientos complejos o
cambios abruptos. Por el contrario, Zhang et al. (2026) afirman que la regresién no paramétrica
ofrece una mayor adaptabilidad matematica, situandose como la opcién 6ptima en regresiones
que requieren aproximar relaciones funcionales desconocidas.

Dentro del ambito no paramétrico, Toalombo et al. (2022) recalcan que los modelos B-
spline generan un ajuste superior frente a variaciones apreciables en las curvaturas,
construyendo funciones basadas en segmentos polindmicos interconectados bajo condiciones
de suavidad y continuidad. De acuerdo con Govindarajan et al. (2022), los splines destacan por
su capacidad de incorporar soporte local, lo que permite modificar el comportamiento de la curva
en regiones especificas sin alterar el ajuste global. Esta propiedad diferencia a las bases B-spline
de los modelos polindmicos globales, elevando su potencial en la aproximacién funcional (Cai &
Wang, 2023). No obstante, la eficiencia de un modelo B-spline depende de la configuracion de
sus bases y de la complejidad del ajuste; Poliak et al. (2025) sefialan que una complejidad
insuficiente limita la capacidad del modelo para capturar la variabilidad de los datos. Por su parte,
Kim et al. (2023) enfatizan que el comportamiento predictivo debe evaluarse mediante métricas
de error y procesos de validacion, aspectos de vital importancia al analizar series dinamicas
altamente variables en el tiempo.

Sin embargo, la determinacién de la funciéon que mejor representa a los datos constituye
solo un primer paso, siendo imprescindible cuantificar la incertidumbre inherente a cada
estimacion. Los intervalos de confianza permiten representar dicho nivel de incertidumbre

mediante rangos de valores plausibles bajo un nivel de significancia determinado (Cai & Wang,
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2023). En el contexto de las regresiones no paramétricas, esta estimacion es especialmente
critica, ya que la alta flexibilidad de los estimadores limita la aplicacion de los procedimientos
inferenciales paramétricos convencionales. Por ello, la integracion de bandas de confianza junto
con la suavizacion spline proporciona una caracterizacion inferencial notablemente superior del
fendémeno en estudio.

Para abordar la inferencia en estos entornos, el método Bootstrap se posiciona como una
estrategia fundamental para cuantificar la incertidumbre mediante el remuestreo repetido de los
datos. Kim et al. (2023) aseveran que su eficiencia radica en la capacidad de obtener errores
estandar, intervalos de confianza y distribuciones empiricas sin asumir distribuciones teéricas
rigidas. Al combinar el Bootstrap no paramétrico con regresiones B-spline, se logran construir
bandas de confianza al 95% altamente fiables; mientras el B-spline aporta la flexibilidad
necesaria para capturar las curvaturas de los datos, el Bootstrap evalua la estabilidad del ajuste
frente a la variabilidad muestral (Zuniga & Meneses, 2024). No obstante, cuando los datos
presentan dependencia temporal, el remuestreo convencional destruye la estructura secuencial,
en estos escenarios, el Bootstrap por bloques resulta sumamente eficiente al remuestrear grupos
consecutivos de datos, preservando asi la autocorrelacion interna propia de las series temporales
(Sennefelder et al., 2022).

Esta caracterizacion resulta indispensable cuando se analizan ciclos de conduccion real
perfilados mediante estructuras dinamicas de velocidad y aceleracion secuenciales en el tiempo.
Sennefelder et al. (2022) sostienen que el uso de bases de datos originadas en condiciones
reales incrementa la capacidad de reproducir perfiles cinematicos representativos. A diferencia
de los ciclos estandarizados en laboratorio, los datos reales capturan las variaciones intrinsecas
entre aceleraciones, desaceleraciones y detenciones derivadas de cada ruta y estilo de
conduccion (Jiang et al., 2024; Xin & Gao, 2024). En este marco se situan los ensayos de
Emisiones en Conduccion Real (Real Driving Emissions, RDE), que integran tramos urbanos,
rurales y de autopista para registrar, con alta resolucién temporal, variables como velocidad,
aceleracion y posicion vehicular (Dabcevic¢ et al., 2022; Rivera et al., 2024).

En virtud de lo expuesto, el presente estudio se orienta al uso de datos generados a partir
de ciclos de conduccion RDE en la ciudad de Riobamba, abarcando trayectorias irregulares en
tramos urbanos, rurales y de autopista. El objetivo principal es desarrollar y aplicar un marco
metodoldgico basado en la regresion no paramétrica B-spline combinada con el Bootstrap por
bloques para modelar las estructuras cinematicas de tiempo y velocidad, garantizando un ajuste
preciso de las variaciones continuas del perfil de conduccion junto con la cuantificacién de su

respectiva incertidumbre mediante bandas de confianza al 95%.
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La investigacién se enmarca en un paradigma positivista con un enfoque cuantitativo,

Métodos y Materiales

orientado al analisis objetivo y observable de la dinamica vehicular mediante datos empiricos de
ciclos de conduccion en condiciones reales (*Real Driving Emissions*, RDE). Las variables
cinematicas se registraron de forma directa e instrumental mediante sensores y sistemas de
adquisicion de datos embarcados, permitiendo una cuantificacion precisa para su posterior
modelado estadistico. El procesamiento de la informacién se fundamenta en técnicas no
paramétricas de regresion B-spline combinadas con remuestreo *Bootstrap*, con el propdsito de
caracterizar las relaciones funcionales no lineales y estimar la incertidumbre mediante bandas
de confianza al 95%.

Por su alcance, el estudio es de caracter descriptivo-analitico y adopta un disefo de tipo
observacional con una fase experimental y computacional. Descriptivo, en tanto caracteriza la
estructura cinematica y los perfiles dindmicos de los ciclos de conduccion RDE en los diferentes
tramos evaluados; y analitico, al evaluar el comportamiento de las curvas ajustadas y la precision
de las estimaciones no paramétricas bajo intervalos de incertidumbre. Para la ejecucion del
estudio, el proceso metodoldgico se estructurd en cuatro etapas secuenciales y légicas:

Figura 1.

Proceso Metodolbgico para la construccion del ciclo de conduccion RDE
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Etapa 1: Recoleccion, Preprocesamiento e Integracion de Datos

Fase 1 (Recoleccion de datos experimentales): El punto de partida consistié en la captura

de datos cinematicos en tres recorridos bajo un circuito RDE en la ciudad de Riobamba. La

informacién se registr6 mediante sistemas GPS a una frecuencia de muestreo de 1 Hz

(observaciones por segundo), obteniendo registros continuos de tiempo, distancia y velocidad.

Fase 2 (Preprocesamiento y normalizacion): Debido a las condiciones variables del

trafico, los tres recorridos mostraron duraciones heterogéneas (6325 s, 5995 s y 6186 s para los
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viajes 1, 2 y 3, respectivamente). Para garantizar la comparabilidad temporal, se aplicé una
interpolacion lineal para normalizar los perfiles a una longitud comun de N= 5995 segundos.

Fase 3 (Integracion de datos): Las series temporales normalizadas se consolidaron
mediante una estructura de apilamiento (stacking), conformando una base de datos unificada de
observaciones (5995 x 3) para abordar la modelacién funcional global.

Etapa 2: Modelacion Matematica Funcional y Ajuste B-Spline

Fase 4 (Formulacién del modelo funcional): Bajo el enfoque de Analisis de Datos
Funcionales (FDA), la velocidad instantanea se definié como una funcién continua dependiente
del tiempo t € [0, T], representada por el modelo de la ecuacion 1:

Y, (D=p(0+e) M

Donde:

v;(t) denota la velocidad observada en el segundo t para el recorrido i, u(t) representa
el patrén o perfil funcional subyacente de velocidad, u(t) = ;Llﬁjﬁj (1); y €(t) es el término de
error aleatorio con E[g;(t)] =0

Fase 5 (Ajuste no parameétrico B-spline): Para capturar el dinamismo no lineal sin imponer
una forma rigida, se ajusté un Modelo Aditivo Generalizado (GAM) empleando bases B-spline.
Mediante el analisis de complejidad se seleccionaron k = 120 bases polindmicas, obteniendo la
estimacion suavizada del perfil fi(t).

Etapa 3: Evaluacién y Diagnostico del Modelo

Fase 6 (Diagnéstico estadistico): El desempefio predictivo y el ajuste del modelo B-spline
se evaluaron mediante el analisis de residuos e indicadores estadisticos de error: la Raiz del
Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error Cuadratico Medio Relativo (RRMSE) y el Error
Porcentual Absoluto Medio (MAPE), verificando la ausencia de patrones sistematicos en los
residuos.

Etapa 4: Cuantificacion de Incertidumbre y Generacién del Ciclo Representativo

Fase 7 (Inferencia mediante Bootstrap por bloques): Dada la autocorrelacion interna de
las series temporales RDE, la estimacién de la incertidumbre se realizé empleando el método de
Bootstrap por bloques. Se generaron B = 5000 réplicas de remuestreo para construir la
distribucion empirica y determinar las bandas de confianza al 95% mediante los percentiles 2.5%
y 97.5%.

Fase 8 (Ciclo RDE representativo final): Como resultado integrador, se obtuvo el ciclo de
conduccién RDE representativo de Riobamba junto con su banda de incertidumbre al 95%,

ofreciendo un rango estocasticamente plausible de variacién para el perfil modelado.
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Andlisis de Resultados
Serie Temporal Continua de Muestreo Experimental
La figura 2 refleja la serie temporal continda originada en la velocidad instantanea
registrada mediante los tres viajes de circuito RDE. La duracion total aproximada corresponde a
17.985 segundos. Las lineas discontinuas de forma vertical representan la delimitacién de cada
viaje, permitiendo visualizar la variacion de velocidad en los diferentes contextos de conduccion:

urbano, rural y autopista.

Serie Continua: Ciclos RDE (Viaje 1 + Viaje 2 + Viaje 3)
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Figura 2. Serie Continua: Ciclos RDE (viaje 1 + viaje 2 + viaje 3)

De forma general, se aprecia que los tres recorridos reflejan patrones similares,
respaldando consistencia en las pruebas realizadas, lo que hace posible el analisis conjunto del
comportamiento dinamico del vehiculo en cada tramo.

Los tramos urbanos son representados de color rojo, en el predomina las fluctuaciones
con mayor frecuencia y velocidades bajas, se identifican descensos con valores que se
encuentran cercanos a cero. Esta dinamica es congruente con el comportamiento del trafico
urbano, con semaforos, intersecciones, detenciones y congestion vehicular.

Los tramos rurales se reflejan de color azul, en este tramo se observan ascensos
progresivos y variabilidad moderada, se identifican, desaceleraciones relacionadas con las
condiciones de transito y caracteristicas geograficas propias de la via. Los tramos de autopista
se representan en color verde, se identifican velocidades mas elevadas y mayor nivel de
variacién que en los tramos anteriores, en este sentido se visualizan picos que superan los 100

km/h alcanzando 150 km/h en el viaje 3.
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Los datos en conjunto respaldan las variaciones que se generan en la transicion de los
tramos urbanos, rurales y autopista que conforman la naturaleza de las pruebas RDE.

Identificar repeticion de patrones y continuidad temporal en los tres viajes constituye una
base ideal para el ajuste del modelo no paramétrico B-spline. Las oscilaciones abruptas que se
identifican en la velocidad, los periodos de detencién y cambio de comportamiento en los distintos
tramos, respaldan el uso del modelo B-spline puesto que una relacion lineal no reflejaria de forma
eficiente su evolucion.

En este sentido, el modelo B-spline suaviza la trayectoria sin dejar de lado las variaciones
relevantes que reflejan el ciclo real y los intervalos de confianza que se obtienen a través de
Bootstrap cuantifican la incertidumbre y la estabilidad del ajuste.

Estructura Segmentada de los Recorridos RDE

Al comparar de forma individual los tres viajes de circuito RDE, con la normalizacion
temporal aproximada a una duracién comun de 5.995 segundos. Cada recorrido fue segmentado
en tres fases: 1) urbana, oscila entre 0 y 1.998 segundos; 2) rural, de 1.999 a 3.996 segundos; y
3) autopista, de 3.997 a 5.995 segundos. De esta forma se alinean los recorridos en una escala
temporal compartida que hace posible la comparacion de los patrones de velocidad, sin que las

pequenas variaciones originales de cada viaje interfieran en la comparacion.
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Figura 3. Segmentacién de los recorridos RDE
Como se observa en la figura 3, los tres recorridos reflejan una estructura operacional
similar, en las zonas urbanas (linea roja) existen mas detecciones y descensos de velocidad

cercanos a cero, en las zonas rurales (linea azul) la velocidad incrementa de forma moderada y
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progresiva, las detenciones son menores con algunas oscilaciones por las condiciones de las
vias. Y, la autopista (linea verde), refleja velocidades mas elevadas y mas variaciones.

Los tres recorridos mantienen caracteristicas que los diferencian entre si, el primer y
segundo viaje reflejan descensos mas frecuentes mientras que el tercer viaje refleja incremento
de velocidad mas sostenido y progresivo. No obstante; la ubicacién semejante de los cambios
de velocidad efectuados, variaciones puntuales y la conservacién del orden de los tramos o fases
(urbano, rural y autopista), respalda una estructura comparable.

La normalizacién a través de interpolacion, no elimina las variaciones propias que refleja
la conduccién real, sino que realiza un ajuste temporal longitudinal que lo hace comparable para
un analisis conjunto. Esta fase es esencial para el ajuste del modelo B-spline que se realizara
puesto que permite identificar una curva suavizada, valorar la estabilidad de las predicciones e
identificar comportamientos recurrentes.

Sin embargo; es importante resaltar que la normalizacion modifica la escala temporal
original, por esta razdn las detenciones, desaceleraciones y aceleraciones se consideran
patrones relativos en cada una de las fases mas no como duraciones equivalentes entre los
recorridos.

Analisis Comparativo de Variabilidad Inter-Viaje

La representacién de los tres viajes sobre un mismo dominio temporal normalizado,
permite identificar diferencias y similitudes presentes en la evolucion de la velocidad (Figura 4).
Los viajes conservan una estructura general semejante, en el tramo urbano velocidades bajas,
en el tramo rural un incremento moderado, y en el tramo de autopista velocidades mas altas. Las
trayectorias no coinciden completamente, resaltando que aun cuando se recorre un mismo tramo
o circuito, la velocidad esta condicionada por diferentes factores como la respuesta del conductor,
las caracteristicas de la via, las detenciones y el flujo vehicular.

En los tramos urbanos predominan las velocidades bajas menos de 50 km/h y las
detenciones con velocidades cercanas a cero. No obstante; estas interrupciones no se visualizan
exactamente en los mismos instantes en los viajes, por esta razon se relacionan con condiciones
cambiantes del trafico vehicular, semaforos, congestion e intersecciones.

En el tramo rural, la velocidad es ligeramente mayor, las desaceleraciones y oscilaciones
varian de un viaje a otro. En el tramo de autopista la dispersion es visiblemente mayor donde se
identificaron velocidades mas elevadas y mayor diferencia entre los tres viajes, las detenciones
y desaceleraciones se presentan en momentos distintos y con diferente intensidad en cada viaje.

Los picos alcanzan 160 km/h aproximadamente.
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La variabilidad inter viaje identificada respalda que los ciclos RDE, reflejan las condiciones
reales de la conduccion y no trayectorias repetibles y determinadas. En este sentido, el uso del
modelo no paramétrico B-spline es éptimo porque no genera una légica funcional rigida, estima
la tendencia subyacente y complementado con Bootstrap, permite construir una curva a partir de
intervalos de confianza para incorporar la variabilidad existente, obteniendo ademas del analisis
de la trayectoria promedio la cuantificacion de la incertidumbre originada por las condiciones

cambiantes de la conduccion en circuitos RDE.

Comparacion Temporal de Ciclos RDE (Sobrepuestos - 56 km)
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Figura 4. Comparacién temporal de ciclos RDE

Ajuste no Paramétrico B-spline

El ajuste no paramétrico B-spline a partir del ciclo general RDE, construido con 17.985
observaciones de tres viajes normalizados y apilados, representa mediante la linea roja refleja la
tendencia suavizada de la velocidad instantanea en funcion del tiempo normalizado, y las lineas
de menor intensidad son los registros originales de cada viaje.

En el ajuste se aplicd una base B-spline de k = 120, esta flexibilidad hace posible la
representacion de los cambios locales y relaciones no lineales sin la imposicién de una estructura
rigida.

La curva estimada logra reproducir cada pico de forma individual. El tramo urbano
comprendido entre 0 y 1.998 segundos, refleja velocidades bajas y oscilaciones originadas por
aceleraciones, detenciones frecuentes y frenados. El tramo rural comprendido entre 1.999 y
3.996 segundos, refleja velocidades que permanece en niveles moderados con descensos e

incrementos progresivos. En autopista aproximadamente en los 4.000 segundos, se determina
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incremento de la velocidad sostenido y fluctuaciones mas amplias, los niveles mas altos se
observan en la parte final del recorrido.

Reflejando que el modelo B-spline logra conservar las transiciones originadas de la fase
urbana, rural y autopista.

El ajuste B-spline se enfoca en estimar la tendencia central subyacente que comparten
los tres viajes y no en reproducir cada pico fluctuacion o detencion por esta razon la curva roja
atenua el ruido experimental, las perturbaciones de los sensores y variaciones momentaneas del
transito manteniendo los patrones dinamicos relevantes (Figura 5).

El valor K=120 genera una curva flexible capaz de incluir los cambios sin que se centre
excesivamente en cada variacion u oscilacion aleatoria. En el tramo final se identifica una caida
pronunciada de la curva ajustada, lo que requiere una interpretacién cautelosa, al considerar que
el modelo spline reflejan efectos de frontera cuando la informacion es limitada en el final del
dominio temporal. En este sentido, el descenso que se visualiza puede originarse con la
sensibilidad matematica del modelo en el ultimo intervalo y la desaceleracion real al final del
recorrido.

El modelo B-spline ofrece una representacion adecuada para el estudio de la tendencia

de velocidad y la construccion de intervalos de confianza Bootstrap posterior.

Ajuste B-spline del Ciclo General RDE (Datos Apilados)
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Figura 5. Ajuste B-spline del ciclo general RDE

Diagnéstico Estadistico y Residual del Ajuste B-spline

Para respaldar la pertinencia de los datos se realiza el analisis estadistico de los residuos
que ha generado el modelo B-spline, considerando factores como la relacion con los valores

ajustados, el comportamiento temporal, la distribucion y aproximacion a la normalidad. Se
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identifica que los residuos reflejan una media igual a cero —0,0000 km/h, respaldando que el
modelo no presenta sesgos globales sistematicos originados por subestimacién o
sobreestimacion. Sin embargo; la desviacién estandar con un valor de 16,2172 km/h, resalta una
dispersién importante en la curva ajustada relacionado con variaciones instantaneas que no
reproduce completamente el modelo.

En la figura 6 literal 1, el histograma se puede observar que los residuos se concentran
mayormente alrededor del cero, conservando la forma acampanada en la parte central, no
obstante; se identifican diferencias entre la curva normal y la distribucién empirica especialmente
en las colas. Esto se confirma (Figura 6 literal 2) en grafico Q-Q que refleja puntos que se apartan
en la linea tedrica, en los cuantiles inferiores, la grafica presenta asimetria y valores externos
que sugieren que los datos no cumplen con el supuesto de normalidad.

En la figura 6 literal 3, el grafico de residuos del tiempo no permite que se sostenga el
supuesto de independencia. En las primeras fases la dispersion de los errores es relativamente
moderada, sin embargo; en el tramo de autopista la amplitud incrementa y se identifican
secuencias de residuos negativos y positivos. El estadistico Kolmogorov—Smirnov con un valor
0,0389, respalda una autocorrelacién positiva y fuerte y no ausencia de dependencia temporal.
Estos datos son coherentes con la naturaleza de los datos recolectados puesto que la velocidad
que se registra en un segundo depende de forma significativa de los valores anteriores.

La figura 6 literal 4, el grafico de residuos respecto a los valores ajustados refleja una
forma de abanico o triangular, con dispersion que incrementa respectivamente con el aumento
de la velocidad estimada. Los datos respaldan la existencia de heterocedasticidad, es decir que
los errores no mantienen una varianza constante en los recorridos. La frontera diagonal inferior
que se observa, se origina por la restriccion fisica que determina que la velocidad no puede ser
negativa, cuando el modelo estima valores de velocidades elevados, los valores negativos
pueden presentar una mayor magnitud, pero; en velocidades cercanas a cero es limitado.

De forma general, el modelo B-spline, refleja la tendencia central del ciclo RDE de forma
apropiada, no obstante; los supuestos de normalidad, homocedasticidad e independencia no se
cumplen completamente por los residuos. Estas apreciaciones no invalidan el ajuste no
paramétrico aplicado, pero deben ser considerados para la estimacion de la incertidumbre, a fin
de obtener intervalos de confianza mas realistas y evitar subestimaciones respecto a la

variabilidad del ciclo de conduccioén analizado.
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Figura 6. Residual del ajusto B-spline

Ciclo General RDE con Bandas de Confianza Bootstrap al 95 %

En la integracién de la estimacién B-spline del ciclo RDE con bandas de incertidumbre al
95% originadas a partir de 5.000 simulaciones. En la figura 7, se observa la linea gris que
representa el promedio empirico de los viajes y la linea roja corresponde a la tendencia suavizada
que estima el modelo B-spline.

La proximidad que se observa entre las dos trayectorias respalda que el modelo
reproduce de forma eficiente la tendencia central del comportamiento de la velocidad, reduciendo
las fluctuaciones abruptas que origina la variabilidad experimental y condiciones momentaneas
del transito.

En la fase urbana, la curva ajustada refleja niveles bajos, con oscilaciones derivadas de
detenciones, frenados y cortos periodos de aceleracion. La linea inferior en periodos repetidos
alcanza niveles de 0 km/h, originado por la restriccion fisica de evitar velocidades con valores
negativos y a las detenciones registradas en el ciclo real. En la fase rural se determina dispersion
moderada e incrementos graduales con tendencia relativamente estable. En estas dos fases el
modelo se caracteriza en representaciones de velocidades bajas y medias, con variaciones
propias de la realidad de conduccion como condiciones geométricas de la via, flujo vehicular e
intersecciones.

En la fase de autopista aproximadamente a partir del segundo 4.000 la velocidad
incrementa de forma sostenida, lo que ensancha la banda en el grafico de forma progresiva. La
mayor magnitud de la banda resalta que existe mayor incertidumbre en esa fase, esto coincide

con la condicién de heterocedasticidad que se identificd en el andlisis residual. Los datos reflejan



. -~ e
( 3 REVISTA MULTIDISCIPLINAR G-NER@NDO ISNN: 2806-5905

que los comportamientos de los viajes fueron menos homogéneos cuando el vehiculo circulaba

a mayores velocidades.

Ciclo de Conduccién RDE Riohamba: Ajuste B-spline e Intervalo Bootstrap 95%
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Figura 7. Ciclo RDE - Banda de Confianza Bootstrap al 95%
Discusién

Los resultados del estudio permitieron identificar que los tres viajes realizados en circuito
RDE en la ciudad de Riobamba, mantuvieron una estructura cinematica semejante, constituida
por tres fases: urbana, rural y autopista con variaciones de velocidad instantanea. En la fase
urbana prevalecen velocidades bajas inferiores a 50 km/h, oscilaciones y detenciones frecuentes.
La fase rural estuvo caracterizada por incrementos moderados y la fase de autopista alcanzo las
velocidades mas elevadas con picos cercanos a 160 km/h. La caracterizacion del ciclo guarda el
comportamiento dinamico en condiciones reales de conduccién.

Mediante la superposicion de viajes se identificaron coincidencias en la tendencia general
de los recorridos, con diferencias claras en las detenciones, desaceleraciones y aceleraciones.
Estas variaciones no son el resultado de error experimental, sino el reflejo de la influencia de
factores propios de la conduccion como: las caracteristicas de la via, las intersecciones, el trafico,
el comportamiento del conductor. En este sentido, Edwards (2022), afirma que los ciclos reales
de conduccion estan influenciados por diversos factores como las condiciones ambientales, las
condiciones de la ruta, el trafico, la interaccion del conductor, por esta razén un mismo recorrido
puede generar perfiles distintos.

Ademas, Giechaskiel et al. (2024), mediante un estudio comparativo respalda las
variaciones en diferentes ensayos de RDE repetidos en una misma ruta originados por los
elementos que influyen en el contexto real y que son altamente cambiantes. Por lo expuesto se

justifica el uso de un modelo flexible que cuantifique la incertidumbre.
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El modelo no paramétrico B-spline con k=120, permitié la representacién de la tendencia
central del ciclo, sin que se imponga una relacion lineal entre la velocidad y el tiempo, Mediante
la curva ajustada se puede observar la conservacion de la transiciones de las tres fases de
conduccioén, suavizando el ruido de los datos originales y los cambios instantaneos, teniendo en
cuenta que el objeto no fue la reproduccion individual de cada pico sino la reproduccion
cinematica del comportamiento subyacente compartido en los tres viajes analizados.

En este sentido, Araveeporn (2024), respalda que los modelos B-spline son propicios
para representar y analizar series temporales ciclicas y no lineales y que su desempefio depende
significativamente del nivel de flexibilidad o numero de nodos.

Respecto al andlisis cuantitativo el MSE de 38,34122, corresponde a un RMSE de 6,1920
km/h, sugiriendo que la separacién de las velocidades en las estimaciones en términos
cuadraticos medios equivale a 6,19 km/h. Es un error reducido de forma relativa respecto al rango
total del ciclo, no obstante; al encontrar RRMSE de 19,04% y MAPE de 23,46%, resalta una
diferencia porcentual estimable sobre todo en tramos donde la aceleracién es mayor, donde se
dan cambios bruscos y detenciones. Estos resultados no permiten calificar el ajuste como
excelente. En este sentido, estudios similares como el de Zhao et al. (2024) y Jing et al. (2022)
reflejan errores semejantes. Zhao obtuvo un error promedio en un ciclo real del 13,6% y Jing
5,46%.

El diagnéstico residual permite identificar una media residual equivalente a cero,
respaldando ausencia de sesgo global en el modelo, no obstante, estos resultados son
interpretados con cautela y no reflejan que el modelo sea insesgado en todas las fases del
circuito. Mediante el grafico Q-Q y el histograma se identificaron desviaciones en las colas y los
residuos del tiempo frente a valores ajustados reflejan cambios en la dispersién especialmente
en la fase de autopista.

Por su parte el estadistico Kolmogorov—Smirnov con valor 0,0389, sugiere distancia entre
la distribucion normal y la empirica. Las 5.000 réplicas aplicadas representan la incertidumbre
referente a la curva B-spline. Las bandas muestran mayor estabilidad en las fases urbana y rural,
presentandose mas amplias en la fase de autopista donde existe incremento de velocidad y
mayor variabilidad entre los viajes, Keskin et al. (2025), respalda que la inclusion de aleatoriedad
y variabilidad es importante en la representacion de ciclos de conduccion real. Por su parte, Vitale

et al. (2024), respaldan que el Bootstrap permite cuantificar la incertidumbre de forma realista.
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Conclusiones

Los viajes analizados mediante circuito RDE en la ciudad de Riobamba, reflejaron una
estructura cinematica semejante constituido por tramos urbano, rural y autopista, con
caracteristicas propias influenciadas por aceleraciones, desaceleraciones, velocidades maximas
y detenciones, generando dispersiones que respaldan la representacién de condiciones reales
de conduccion , circulacion, comportamiento del conductor, trafico y demas factores que hacen
que se originen perfiles distintos en los recorridos.

El modelo no paramétrico B-spline con el uso de k=120, refleja de forma adecuada la
tendencia general de velocidad en los ciclos analizados, con MSE de 38,3412 (km / h)? y RMSE
de 6,1920 km/h. Se observa diferencias en los cambios bruscos de velocidad al identificar valores
RMSE de 19,04% y el MAPE de 23,46%, estos resultados sugieren que el modelo es mas
eficiente para representar tendencia central frente a la representacion individual de variaciones
instantaneas. Las 5.000 réplicas hicieron posible la cuantificacion de la incertidumbre del ajuste,
resaltando mayor amplitud de la banda en las fases de mayor velocidad especialmente en el

tramo de autopista.
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