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RESUMEN

El presente estudio analiza los factores que influyen en el rendimiento de combustible en
vehiculos de carga pesada enfocandose en las rutas con mas frecuencia, siendo estas Cuenca-
Guayaquil y Guayaquil- Cuenca. Debido al incremento sostenido del precio del galén del diésel
en Ecuador y su impacto en los costos logisticos, se aplicaron métodos estadisticos descriptivos,
inferenciales y de aprendizaje automatico para identificar factores criticos y predecir rendimientos
bajos.

Para la investigacion se utilizé variables obtenidas del dispositivo de rastreo satelital y
complementando con datos sobre la informacién relacionada a la carga, tales como: tiempos de
conduccién, velocidad media, tiempo en ralenti y aceleraciones bruscas. Los resultados
evidenciaron diferencias significativas entre marcas de los vehiculos y las rutas analizadas,
destacandose la de Cuenca — Guayaquil como prioritaria debido a su menor rendimiento de
combustible y mayor variabilidad respecto a la ruta contraria. Ademas, se identificé que la
velocidad promedio, el tiempo total de conduccién y el peso de la carga son las variables mas
influyentes en el consumo de combustible.

Se recomienda implementar programas de capacitacion en conduccion eficiente y optimizacién
de rutas, orientando la toma de decisiones hacia estrategias de conduccion eficiente al planificar
las cargas y mantenimientos preventivos, contribuyendo asi a la sostenibilidad y mejora de la
rentabilidad de la empresa.

Palabras clave:

Rendimiento de combustible, Transporte de carga pesado, Random Forest, XGBoost,
Clustering, conduccion eficiente.
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ABSTRACT

This study analyzes the factors that influence fuel efficiency in heavy-duty vehicles, focusing on
the most frequent routes, namely Cuenca—Guayaquil and Guayaquil-Cuenca. Due to the
sustained increase in the price of diesel fuel in Ecuador and its impact on logistics costs,
descriptive and inferential statistical methods, and machine learning were applied to identify critical
factors and predict low fuel efficiency.

The research used variables obtained from satellite tracking devices, complemented with data
related to cargo information, such as driving time, average speed, idling time, and sudden
accelerations. The results showed significant differences between vehicle brands and the
analyzed routes, with Cuenca—Guayaquil being prioritized due to its lower fuel efficiency and
higher variability compared to the opposite route. In addition, it was identified that average speed,
total driving time, and cargo weight are the most influential variables in fuel consumption.

It is recommended to implement training programs on efficient driving and route optimization,
guiding decision-making toward Eco-Driving strategies in load planning and preventive
maintenance, thus contributing to sustainability and improved company profitability.

Keywords:

Fuel efficiency, Heavy-Duty transport, Random Forest, Xgboost, Clustering, Efficient driving.
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Introduccioén

En los ultimos afos, el precio del galén de diésel en Ecuador ha experimentado un incremento
sostenido que ha impactado profundamente al sector del transporte terrestre. En el afio 2018, el
galén de diésel costaba $1.037; a finales de 2020 subié a $1.30 y en octubre de 2025, debido a
la eliminacion del subsidio, alcanzé los $2.80 (EP Petroecuador, s. f.). Este aumento ha convertido
al combustible en uno de los costos mas altos de la operacion logistica, afectando directamente
la rentabilidad de las empresas transportistas. La situacion se agrava por la alta oferta de servicios

de transporte, que limita el ajuste proporcional de las tarifas de flete.

Las condiciones sociales y econdmicas del pais también influyen en este fendbmeno. La
eliminacion progresiva del subsidio al diésel ha generado tensiones entre el gobierno y los
gremios transportistas, quienes enfrentan dificultades para trasladar los costos a los usuarios
finales. Ademas, el transporte de carga es esencial para la distribuciéon de alimentos, medicinas
y productos basicos, por lo que cualquier variacién en el precio del combustible tiene efectos en

cadena sobre la economia popular.

El problema central que se aborda es el elevado consumo de combustible en rutas especificas,
agravado por el aumento sostenido del precio del diésel y la imposibilidad de ajustar
proporcionalmente las tarifas de flete. Esta situacion pone en riesgo la sostenibilidad financiera
de las empresas de transporte, especialmente aquellas que operan con margenes reducidos y

alta competencia.

El fendmeno que se estudia se enmarca en el analisis del consumo de diésel en una empresa de
transporte de carga que opera principalmente en las rutas Cuenca—Guayaquil y Guayaquil—
Cuenca, utilizando las vias de Cafar, Zhud, Suscal, La Troncal y El Triunfo. Esta empresa forma
parte de un sector industrial que moviliza carga pesada y cuya competitividad depende en gran
medida de su capacidad para controlar costos logisticos. La flota esta compuesta por 4 tipos de

marcas de vehiculos pesados que recorren distancias superiores a los 400 km por viaje.

El alcance del proyecto se limita al analisis de las dos rutas mas frecuentes de la empresa objeto
de estudio durante un periodo anual: Cuenca—Guayaquil y Guayaquil-Cuenca. Se estudiaran
variables operativas y técnicas que inciden en el consumo de diésel, utilizando herramientas de
analisis estadistico. Los resultados permitiran proponer recomendaciones concretas para mejorar

la eficiencia energética y reducir costos operativos.

El fendmeno que se estudia se enmarca en el analisis del consumo de diésel en una empresa de
transporte de carga que opera principalmente en las rutas Cuenca—Guayaquil y Guayaquil—
Cuenca, utilizando las vias de Cafar, Zhud, Suscal, La Troncal y El Triunfo. Esta empresa forma

parte de un sector industrial que moviliza carga pesada y cuya competitividad depende en gran
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medida de su capacidad para controlar costos logisticos. La flota esta compuesta por 4 tipos e

marca de vehiculos pesados que recorren distancias superiores a los 400 km por viaje.

Espinoza y Viteri (2025) analizaron la relacién entre las importaciones de diésel y el crecimiento
econdmico ecuatoriano, evidenciando la dependencia del pais en este recurso para sectores
estratégicos como el transporte. Este vinculo refuerza la necesidad de optimizar el uso del
combustible en empresas logisticas para evitar impactos negativos en la economia. Por otro lado,
Bermeo y Calderon (2025) demostraron que la optimizacion de rutas puede reducir
significativamente el consumo de combustible y mejorar la eficiencia logistica. Su estudio
respalda la idea de que una planificacion estratégica de itinerarios puede generar ahorros

sustanciales en costos operativos.

El consumo de combustible esta influenciado por factores relacionados con el vehiculo, las
condiciones del entorno y el estilo de conduccion del chofer. Esta ultima ha cobrado relevancia
por una técnica denominada “Eco-Driving”, la cual busca optimizar el uso de combustible
mediante el manejo eficiente de variables que puede controlar el conductor, como la velocidad, la
aceleracion, la desaceleracion y el cambio de marchas. Esta practica permite reducir las pérdidas
de energia y, en consecuencia, disminuir tanto el consumo de combustible como las emisiones

contaminantes (Corcoba Magana & Mufioz Organero, 2014).

Eco-Driving adquiere una relevancia particular en el ambito del transporte, especialmente en
empresas dedicadas a este sector. Una empresa de transporte en Bogota implemento
metodologias y practicas orientadas a promover una conduccion mas eficiente y sostenible. Los
resultados de la investigacién evidenciaron, mediante andlisis estadistico, el desempefio de los
conductores en relacién con variables asociadas a la conduccion ecoldgica y al ahorro energético.
Asimismo, esta técnica no solo contribuye a un ahorro de combustible, sino que también influye
positivamente en el bienestar del conductor, mejorando aspectos como la seguridad y la salud
laboral. Su principal ventaja radica en que su aplicacion no depende de la tecnologia del vehiculo,
aunque requiere que el conductor cuente con conocimientos y capacitacion en técnicas de

conduccion eficiente (Espinoza Cuadrado et al., 2022).

Llanes-Cedefio et al. (2024) evidencian en su estudio que conducir durante los horarios pico y
con el aire acondicionado encendido influye negativamente en el rendimiento de combustible en
las rutas de la Amazonia ecuatoriana. Los autores destacan que estas condiciones incrementan
el consumo energético del vehiculo debido a mayores tiempos de ralenti, variaciones en la

velocidad promedio y una mayor exigencia del motor para mantener la climatizacién.

Finalmente, Repsol Ecuador (2024) analiz6 estrategias de sostenibilidad empresarial aplicables
al sector transporte, destacando que las practicas responsables no solo mejoran la imagen
corporativa, sino que también contribuyen a la eficiencia operativa y a la reducciéon del consumo

energético.
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Este proyecto es de vital importancia porque busca analizar variables que afectan en el consumo
de combustible en rutas especificas, con el fin de optimizar recursos y mejorar la eficiencia
operativa. En un contexto donde el costo del galén del diésel representa gran parte del
presupuesto logistico de la empresa objeto de estudio, comprender los factores que afectan

permite tomar decisiones basadas en datos y ofertar precios competitivos.

Objetivo General

Caracterizar el rendimiento de combustible de las rutas mas comunes de los vehiculos de una
empresa de transporte de la ciudad de Cuenca, considerando factores como el peso de la carga,

tiempo en ralenti y velocidades.

1. Laboratorio: Enfoque Descriptivo e Inferencial

1.1. Objetivos especificos:

2. Analizar el comportamiento de las variables importantes

3. Comprar los rendimientos entre marcas de vehiculos

1.2. Métodos:

La base de datos utilizada en esta investigacién incluyd multiples variables, siendo el rendimiento
de combustible la que se consideré como variable central para el andlisis. En la Tabla 1 se

present6 el listado completo de estas variables junto con su respectiva descripcion.

Variables Tipo Descripcién

Marca Categérica Marca del trailer

Distancia Numérica Kilémetros recorridos

Viaje Categorica Ruta realizada

Peso carga Numérica Peso cargado en toneladas

Total de | Numérica Minutos conducidos

conduccién

Velocidad media Numérica Velocidad media a la que recorrié

Velocidad maxima | Numérica Velocidad méxima a la que llegé el vehiculo

Tiempo en ralenti Numérica Minutos que el vehiculo estaba encendido, pero no
estaba circulando

Aceleraciones Numérica Cantidad de aceleraciones bruscas

Consumo Numérica Galones de diésel consumidos

Rendimiento Numérica Kilémetros recorridos con un galén de diésel

Tabla 1 Descripcion de las variables utilizadas en el estudio

La base de datos se sustrajo del dispositivo del rastreo y adicional se colocé de manera manual
el viaje asignado al vehiculo ese dia, como limpieza de datos no se encontraron datos duplicados
y se eliminaron los valores vacios puesto que, si hubo viaje y no hay distancia o rendimiento, se

percibe como un dafio en el sistema del rastreo.
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Para garantizar la calidad de los datos, se aplicaron filtros de validacion en la variable rendimiento,
eliminando valores superiores a 15 km/gal e inferiores a 2 km/gal, considerados como anomalias

del sistema de medicion.

Es importante aclarar que dos vehiculos no cuentan con rendimientos diarios puesto que al ser
vehiculos de marca Mercedes el dispositivo del rastreo no puede ingresar a la computadora para
extraer estos datos, es por esto que se completd esta informacion de manera manual por viaje
completo con los tickets de combustible entregados en la gasolinera. Sin embargo, estos
vehiculos frecuentan en su mayoria la ruta de Cuenca a Bajo Alto y tienen pocos viajes hacia las

rutas escogidas para el analisis, es por esto que se eliminaron los viajes de estos vehiculos.

Se analizaron las dos rutas escogidas de manera separada, primero se realizd el analisis
descriptivo de las variables mas importantes para una vision de la distribucion y dispersién de los
datos, adicional a través de diagramas como boxplot se revisaron los datos atipicos; de igual
forma se representé con diagramas comparativos el rendimiento de combustible con respecto a

las otras variables durante el ano.

Para determinar la normalidad de los datos, se aplicaron las pruebas de Kolmogorov-Smirnov y
Anderson-Darling, cuyos resultados orientaron la seleccion entre estadistica paramétrica o no

paramétrica segun correspondiera.

Finalmente, se construyé un mapa de calor para evaluar las correlaciones entre la variable
dependiente y las variables independientes con las que se cuentan en la base de datos, adicional
se realizé una prueba de hipdtesis para comparar si las medianas del rendimiento de combustible
por marca son iguales con un analisis post hoc mediante la prueba de Dunn con el método de
Bonferroni.

1.3. Resultados y discusion:

1.3.1. Resultados obtenidos de los viajes de Cuenca a Guayaquil:

1.3.1.1. Estadistica descriptiva:

Se evidencia en la Tabla 2 que las tres marcas de vehiculos muestran una diferencia minima
entre la media y la mediana, lo que sugiere distribuciones relativamente simétricas. Sin
embargo, los Kenworth presentan una mayor diferencia entre estos valores, lo que indica una
distribucion mas sesgada. A pesar de esto, su variabilidad es menor en comparacién con las

otras marcas, lo que sugiere un rendimiento de combustible mds consistente.

Marca Media Mediana Desviacion Varianza Minimo | Maximo
Freightliner 4.87 4.87 1.21 1.46 2.20 8.03
International 5.07 5.00 1.29 1.67 2.30 11.40
Kenworth 4.68 452 0.86 0.75 3.08 9.39

Tabla 2 Estadistica descriptiva por marca de vehiculo
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Los datos atipicos observados en los boxplot de la Figura 1 del rendimiento de combustible de

cada marca de vehiculo se conservaran, debido a que estos rendimientos pueden deberse a

varios factores como pesos livianos con exportaciones, velocidades controladas, entre otros.

Rendimiento de combustible

Freightliner International Kenworth
Marcas

Figura 1 Boxplot del rendimiento de combustible de las marcas de los vehiculos

Se observa en la Figura 2 que el rendimiento de combustible (barras) oscila entre los 5km/gal,

mientras que la distancia recorrida (linea) tiene mayor variabilidad, alcanzando su punto maximo

en marzo y en octubre presenta el total recorrido mas bajo del afo, lo que podria indicar el paro

de vehiculos por mantenimientos correctivos prolongados. Por otro lado, en los meses febrero y

mayo la distancia recorrida aumenta y el rendimiento de combustible aumenta de igual forma.

20 20000

15 15000

10000

Rendimiento (km/gal)

m

5000

ene. feb. mar. abr. may. jun jul ago. sep. oct. nov. dic.

Figura 2 Rendimiento de combustible y distancia recorrida por mes

(wy) [ejo eraueysig

En la Figura 3 muestra el peso total cargado (linea) y el rendimiento de combustible (barras). En

marzo, el peso transportado aumenta con respecto a febrero, lo que coincide con una disminucion

en el rendimiento de combustible, un patrén similar es observado en noviembre. En contraste, en

mayo, tanto el peso transportado como el rendimiento de combustible aumentan. Por otro lado,
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en junio y septiembre, la reduccién en el peso transportado se acompana de una disminucion en

el rendimiento de combustible.

4 4000

2 2000

Rendimiento (km/gal)
(uoy) ebies g| ap osad

ene feb mar. abr. may. jun jul ago sep oct nov dic

Mes

Figura 3 Rendimiento de combustible y peso cargado por mes

Se visualiza en la Figura 4 que la distribucion de los datos que siguen el rendimiento de
combustible en los viajes de Cuenca a Guayaquil es asimétrica hacia la derecha, con sesgo
positivo, es unimodal y los datos estan concentrados en un intervalo de 4.5y 5.5.
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0 ’—,— 1

6
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Figura 4 Histograma de rendimiento de vehiculos
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1.3.1.2. Pruebas de normalidad:

Las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling arrojaron un p-valor de 0.008 y 4.986e-15
correspondientemente, lo que es menor al nivel de significancia de 0.05, por lo que se concluye

que los datos no siguen una distribuciéon normal y se debe utilizar estadistica no paramétrica.

1.3.1.3. Correlacion:

Como se evidencia en la Figura 5, el analisis de correlacion revela que Unicamente la velocidad
media presenta una correlacion moderada con el rendimiento de combustible (0.33). Las demas
variables independientes muestran coeficientes de correlacion inferiores a +0.3, indicando que

existe correlacion débil entre estas variables y el rendimiento.

Distancia

Peso de carga

Total conducido
Velocidad media
Velocidad maxima
Tiempo en ralenti
Aceleraciones bruscas

Consumo

Rendimiento 0.09-0.22 0.010.33 0.20-0.06 0.03-0.1

M —
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1

Figura 5 Mapa de calor de correlacion entre variables

1.3.1.4. Prueba de hipdtesis:

Para evaluar si existen diferencias significativas en el rendimiento entre las marcas de los

vehiculos se estableci6 la siguiente hipétesis estadistica:

Hipdtesis nula (Ho): Las medianas de la variable rendimiento de combustible son iguales entre

las marcas Freightliner, International y Kenworth

Hipotesis alternativa (H;): Al menos una marca tiene una mediana de rendimiento

significativamente diferente.
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Al realizar la prueba de Kruskal-Wallis para comparar los rendimientos entre las marcas, con un
nivel de significancia de a = 0.05, se obtuvo un valor p<5.981e-06. Dado que el valor de p es
menor a 0.05 se rechaza la hipétesis nula, concluyendo que existen diferencias significativas en

los rendimientos entre las marcas.

Se realizé un analisis post hoc mediante la prueba de Dunn para identificar qué marcas presentan
diferencias en sus rendimientos (Tabla 3). Los resultados muestran que no todas las
comparaciones son estadisticamente significativas. La comparacién entre Freightliner e
International no presentan diferencias significativas (p=0.31), indicando que estas marcas tienen
rendimientos similares. Por el contrario, se observan diferencias estadisticamente significativas
entre Freightliner y Kenworth (p=0.0042), asi como entre International y Kenworth (p=3.14e-06),

lo que sugiere que Kenworth presenta un rendimiento significativamente diferente a las otras dos

marcas.
Comparacién Y4 P.unadj P.adj
Freightliner — International -1.63 0.1032 0.31
Freightliner — Kenworth 3.19 0.0014 0.0042
International — Kenworth 4.88 1.05e-06 3.14e-06

Tabla 3 Comparaciones post-hoc (Prueba de Dunn)

1.3.2. Resultados obtenidos de los viajes de Guayaquil a Cuenca:

1.3.2.1. Estadistica descriptiva:

Conforme con los resultados expuestos en la Tabla 4, la marca Kenworth destaca por tener la
media y media mas alta con 6.81 y 7.05 respectivamente, ademas de una menor variabilidad, lo
que indica un desempefio mas estable. Los vehiculos International presenta un rendimiento
intermedio con una media de 6.54, con una mayor dispersion en los datos. Los Freightliner, por
su parte, tiene la media mas baja con 6.28 y una variabilidad similar a International, lo que indica

que su desempefo es mas variable.

Marca Media Mediana Desviacion Varianza Minimo | Maximo
Freightliner 6.28 6.27 1.38 1.91 2.77 10.70
International 6.54 6.28 1.37 1.89 3.76 12.08
Kenworth 6.81 7.05 1.13 1.28 2.77 9.74

Tabla 4 Estadistica descriptiva por marca de vehiculo

A través de la Figura 6 se observa que los vehiculos de marca International tienen mas valores
atipicos que los otros vehiculos, esto puede darse por varios factores como el retorno liviano con

contenedores vacios y velocidades mas estables, por lo que no se eliminaran los atipicos.
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Figura 6 Boxplot del rendimiento de combustible de las marcas de los vehiculos

En la Figura 7 se plasma la distancia recorrida en kildmetros (linea) y el rendimiento de
combustible (barras), en donde se puede observar que la distancia recorrida tiene mayor
variabilidad, alcanzando su punto méaximo en abril y a partir del mes de junio empieza a disminuir
con excepcién del mes de noviembre, en cambio el rendimiento de combustible muestra poca

variabilidad a lo largo de los meses con valores mayores a 5 Km/gal.

30 30000

20 20000

Rendimiento (km/gal)
%) |ejo elouelsig

10 100003
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Figura 7 Rendimiento de combustible y distancia recorrida por mes

En el Figura 8 se analiza el peso de la carga (linea) y el rendimiento de combustible (barras). En
marzo, tanto el peso como el rendimiento aumentan, mientras que en abril, a pesar del aumenta
en el peso, el rendimiento disminuye. En diciembre, se observa el comportamiento contrario
donde el peso transportado disminuye, pero el rendimiento aumenta. Por otro lado, en los meses
de junio, julio y agosto, los rendimientos se mantienen similares; sin embargo, los pesos muestran

una tendencia a la baja en cada mes.
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Figura 8 Rendimiento de combustible y peso cargado por mes

Se visualiza en la Figura 9 que la distribucion de los datos que siguen el rendimiento de
combustible en los viajes de Guayaquil a Cuenca es asimétrica hacia la derecha, con sesgo

positivo, es unimodal y los datos estan concentrados en un intervalo de 5.5y 7.5.
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Figura 9 Histograma de rendimiento de vehiculos

1.3.2.2. Pruebas de normalidad:

Las pruebas Kolmogorov-Smirnov y Anderson-Darling arrojaron un p-valor de 0.051 y 7.943e-05
correspondientemente, lo que da un empate entre las dos pruebas, para aceptar o rechazar
normalidad se realiz6 una prueba adicional, Shapiro Wilk con un resultado 1.546e-13, rechazando
la hip6tesis nula dando como consecuencia que los datos no son normales y se debe utilizar

estadistica no paramétrica.
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1.3.2.3. Correlacion:

Como se evidencia en la Figura 10, el andlisis de correlacién para la ruta Guayaquil-Cuenca
muestra que consumo tiene una correlacion moderada negativa (-0.53), lo que es de esperar
puesto que al aumentar el valor de esta variable el rendimiento disminuye. Las otras variables
independientes presentan una correlacion débil con el rendimiento de combustible, porque todos
los coeficientes tienen valores inferiores a +0.3. Los valores mas altos corresponden a peso de
carga, total conducido y velocidad media, pero aun asi no alcanzan el umbral minimo para

considerar la existencia de correlacion moderada.

Distancia

Peso de carga

Total conducido
Velocidad media
Velocidad maxima
Tiempo en ralenti
Aceleraciones bruscas

Consumo

Rendimiento -0.16-0.27-0.250.27 0.22 0.02 0.0

| —
-1 08-06-04-02 0 02 040608 1

Figura 10 Mapa de calor de correlacion entre variables

1.3.2.4. Pruebas de hipdtesis:

Se realiz6 la misma prueba de hipétesis como en los viajes de Cuenca a Guayaquil, en donde se
ejecutd la prueba de Kruskal-Wallis para comparar los rendimientos entre las marcas, con un nivel
de significancia de a = 0.05 y se obtuvo un valor p< 5.017e-06. Dado que el valor de p es menor
a 0.05 se rechaza la hipétesis nula, concluyendo que existen diferencias en los rendimientos entre

las marcas.

De igual forma, se realizé un andlisis post hoc mediante la prueba de Dunn para identificar qué
marcas presentan diferencias en sus rendimientos (Tabla 5). Los resultados muestran que no
todas las comparaciones son estadisticamente significativas. La comparacion entre Freightliner
e International no presenta diferencias significativas (p=0.165), indicando que estas marcas
tienen rendimientos similares. Por el contrario, se observan diferencias estadisticamente

significativas entre Freightliner y Kenworth (p=2.78e-06), asi como entre International y Kenworth
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(p=2.85e-03), lo que sugiere que Kenworth presenta un rendimiento significativamente diferente

a las otras dos marcas.

Comparacién Y4 P.unadj P.adj
Freightliner — International -1.92 0.0551 0.165
Freightliner — Kenworth -4.91 9.27e-07 2.78e-06
International — Kenworth -3.31 9.49e-04 2.85e-03

Tabla 5 Comparaciones post-hoc (Prueba de Dunn)

1.4. Conclusiones parciales:

El rendimiento de combustible es mayor y presenta una mayor dispersién en la ruta de Guayaquil
a Cuenca en comparacion con la ruta de Cuenca a Guayaquil. Esto podria atribuirse a la
diferencia en el peso de la carga transportada en cada viaje, ya que en Guayaquil las cargas

suelen ser mas livianas.

El analisis de correlacion mostré que, en la mayoria de los casos, no existe una relacion lineal
significativa entre las variables, lo que sugiere la necesidad de utilizar otras herramientas de
analisis.

Una posible limitaciéon del estudio es que los datos corresponden Unicamente a un afio, lo que
podria afectar la generalizacion de los resultados. Adicionalmente, no se cuenta con informacién
sobre el estado de la via ni sobre la pendiente de la carretera, factores que podrian influir en el

rendimiento de combustible.

2. Laboratorio: Enfogue Machine Learning

2.1. Objetivos especificos:

1. Predecir el rendimiento de combustible de los vehiculos utilizando técnicas de

aprendizaje supervisado, considerando los factores mas importantes del estudio.

2. Aplicar técnicas de clustering para clasificar los viajes en grupos con caracteristicas

similares.

2.2. Métodos:

Para revisar las relaciones entre las variables dependientes y la variable independiente
(rendimiento de combustible), se generaron boxplot que mostraron la distribucién de las variables:
peso de la carga, tiempo total conducid, velocidad media, velocidad maxima, tiempo en ralenti y
aceleraciones buscas frente al rendimiento de combustible. Estos graficos se elaboraron por
separado para cada ruta, este analisis visual ayudé a identificar cuales variables podrian tener

una mayor influencia en el rendimiento. Adicionalmente, se utiliz6 Random Forest para identificar
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la importancia de cada variable con respecto al rendimiento de combustible. Se utilizé tanto

variables categoéricas como numéricas.

Para el analisis mediante técnicas de aprendizaje supervisado, se clasificé la variable de
rendimiento de combustible en dos categorias, siguiendo las metas establecidas por la empresa
objeto de estudio, siendo estas: rendimiento bajo (< 5.5 km/gal) y rendimiento adecuado (= 5.5
km/gal). Se aplicé el método ROSE (Random Over-Sampling Examples) para generar muestras
sintéticas que ayuden a balancear el conjunto de datos. Posteriormente, se entrenaron tres
modelos de clasificacion: Arbol de Decisién, Random Forest y XGBoost, con el objetivo de
predecir la categoria de rendimiento. Los datos fueron divididos en un 80 % para entrenamiento
y un 20 % para prueba. La evaluacion de los modelos se realizo utilizando las métricas: exactitud
(accuracy), que indica el porcentaje de predicciones correctas, puntuacion F1 (F1 score), que
representa un balance entre la precision y la sensibilidad del modelo, precision (precision), que
mide la proporcién de predicciones positivas que fueron realmente correctas y sensibilidad (recall)
que refleja la capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos. Se
selecciond el modelo basdndose en los resultados de estas métricas y en la matriz de confusion
para reconocer cual estaba prediciendo de mejor manera los rendimientos bajos, puesto que se

debe enfocar todos los esfuerzos en estos casos.

Finalmente, se aplicé técnicas de aprendizaje no supervisado para identificar patrones de
comportamiento similares entre los vehiculos sin necesidad de conocer previamente su categoria.
Para esto, se realiz6 técnicas de clustering, utilizando los datos de forma separada para cada
ruta. Previo al andlisis, se seleccionaron variables numéricas y se normalizaron los datos puesto

que las variables se encuentran en diferentes escalas y asi se puede evitar posibles sesgos.

Se exploraron tres enfoques distintos de agrupamiento para comparar resultados y encontrar la
técnica que mejor se adecue a los datos. En primer lugar, se aplicé el algoritmo k-means,
seleccionando el numero 6ptimo de clusters mediante la técnica de la curva del codo. Como
segundo, se implementé un clustering jerarquico aglomerativo. Finalmente, se aplicoé el método
PAM (Partitioning Around Medoids), el cual emplea medoides en lugar de centroides y resulta
menos sensible a valores atipicos. Se utilizé este enfoque debido a la naturaleza mixta de las
variables. Para encontrar el método de clustering mas adecuado, se empled dos enfoques: uno
visual, donde se reviso los graficos de agrupamiento y otro cuantitativo con el indice de silueta,

que evalua la compactacién y separacion de los grupos.
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2.3. Resultados y discusion:

2.3.1. Resultados obtenidos de los viajes de Cuenca a Guayaquil:

2.3.1.1. Seleccion de variables influyentes:

El andlisis comenzé evaluando como se distribuyen las variables continuas mas relevantes a lo
largo de la ruta. En la Figura 11, se pueden ver los diagramas de caja para las variables
numéricas. Estas visualizaciones nos permiten observar la dispersion y la presencia de valores
atipicos en cada variable, asi como las diferencias en escala que justifican la normalizacion

posterior en los andlisis de clustering.

Aceleraciones_bruscas Peso_carga Tiempao_ralenti
H 3
40 + .
30
30 4 200
*

20 20
< 100

10 10 .

0 . 0

Aceleraciones_bruscas Peso_carga Tiempo_ralenti

Valor

Total_conducido Velocidad_maxima Velocidad_media
1000 * 100 . 50 L]

25 10
0 b 0
Total_conducido Velocidad_maxima Velocidad_media
Variable
Figura 11 Distribucién de variables continuas

Para poder identificar cuales variables tienen un mayor impacto en el rendimiento del combustible,
se utilizé6 un modelo de regresion basado en Random Forest, incorporando tanto variables
continuas como categoricas. La Figura 12 representa los resultados del andlisis de la importancia
de las variables, presentados a través de dos métricas: el porcentaje de incremento del error
cuadratico medio (%IncMSE), que indica que variables son criticas para la precision general y el
incremento de la pureza de los nodos (IncNodePurity), que muestra que tan eficiente es la variable
para separar las clases en los diferentes arboles del modelo. En ambos casos, la velocidad media,
total conducido y el peso de la carga se destacan como los predictores mas significativos, lo que
justifica su seleccién prioritaria para los modelos de clasificacion y agrupamiento que se

desarrollaran en etapas posteriores.
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Figura 12 Importancia de variables segun Random Forest (Regresién)

2.3.1.2. Métodos de clasificacion supervisada:

- Arbol de decisién

En la Figura 13, se puede observar que variables como el peso de la carga y la velocidad media
son las mas influyentes. Por ejemplo, cuando el peso de la carga es inferior a 29 toneladas, el
modelo predice un rendimiento bajo. En cambio, combinaciones de mayor peso con velocidades
medias superiores a 28 km/h suelen asociarse con rendimientos adecuados.

A pesar de ser facil de interpretar, el arbol de decisiébn mostré un rendimiento moderado: exactitud
de 0.689, puntuacién F1 de 0.477, precision de 0.449 y sensibilidad de 0.509 (Tabla 6). La matriz
de confusion (Figura 14) indica que el modelo tuvo problemas para identificar correctamente los
casos de rendimiento adecuado, con un alto nimero de falsos negativos (120 casos que fueron

predichos como “bajo” cuando en realidad eran “adecuados”).
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Figura 13 Arbol de decisién Cuenca - Guayaquil
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Figura 14 Matriz de confusién — Arbol de decisién Cuenca - Guayaquil

- Random Forest

Al combinar multiples arboles de decision, mejoro ligeramente el rendimiento predictivo. Se alcanzé
una exactitud de 0.712, una Puntuacién F1 de 0.512, precisiéon de 0.485 y sensibilidad de 0.541,
superando en todas las métricas al arbol individual (Tabla 6). La Figura 15 muestra la matriz de
confusion del modelo, donde se observa una reduccion leve en los errores de prediccion para

ambas clases, aunque aun persiste un sesgo hacia la clase “bajo”.
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Figura 15 Matriz de Confusién — Random Forest Cuenca - Guayaquil

- XGBoost

Utiliza un enfoque de boosting donde empieza con un arbol de decisiéon simple y al generar uno
nuevo corrige los errores del modelo anterior. En este caso su rendimiento fue un poco inferior al
de Random Forest. Se logré una precision de 0.699, un Puntuacién F1 de 0.468, una precision de
0.460 y sensibilidad de 0.475. La Figura 16 presenta su matriz de confusién, donde se pueden
ver errores similares a los de los modelos anteriores, especialmente un alto porcentaje de falsos

negativos.
o o 32 Frecuencia
S
g I 100
% 75
(o]
§ 50
Adecuado 29 34
Adecuado Bajo
Valor Real
Figura 16 Matriz de confusiéon — XGBoost Cuenca - Guayaquil
Modelo Exactitud Puntaje Precision Sensibilidad
Arbol de decision 0.6895 0.4769 0.4493 0.5082
Random Forest 0.7123 0.5116 0.4853 0.5410
XGBoost 0.6986 0.4677 0.4603 0.4754

Tabla 6 Comparacién de métricas de evaluacion para los tres modelos supervisados

Los tres modelos enfrentaron algunos retos al intentar clasificar correctamente el rendimiento,
principalmente por la superposicion de caracteristicas entre las diferentes clases. A pesar de esto,
Random Forest se destacé al obtener el mejor desempefio, gracias a su mayor precision y

Puntuacién F1, puesto que es necesario que se identifique los casos con rendimiento bajo a los
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que se desea estudiar.

2.3.1.3. Métodos de clasificacién no supervisada:

- Clustering K-means (k = 3)

Aunque visualmente los grupos mostraron cierta separacién (Figura 17), el indice de silueta fue

0.244, indicando clustering muy débil y con fuerte solapamiento entre clusters.
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Figura 17 Visualizacion de clusters mediante PCA — K-means (k = 3)

- Clustering K-means (k = 2)

Reduciendo el nimero de grupos a dos (Figura 18), el indice de silueta aumento a 0.33, indicando
una mejora leve, pero auin con una estructura de cluster poco definida.
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Figura 18 Visualizacion de clusters K-means (k = 2)
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- Clustering Jerarquico

El dendrograma obtenido (Figura 19) permitié agrupar los datos en tres clusters con una
separacion mas clara a nivel visual. El indice de silueta promedio fue 0.405, lo que representa un
desempefio moderadamente mejor que K-means, aunque todavia dentro de la categoria de

clustering débil con posible traslape.

Distancia
2
1

Figura 19 Visualizacion Clustering jerarquico

- Clustering con PAM

Finalmente, el método PAM logré el mejor resultado en el indice de silueta a comparacion de los
otros enfoques evaluados, alcanzando un valor de 0.494 (Figura 20). Aunque todavia es un
resultado bajo, este valor indica que PAM ofrece la estructura de cluster mas (til, permitiendo
distinguir grupos con diferencias operativas relevantes, especialmente en variables como

velocidad media y aceleraciones bruscas.

Los resultados indican que, si bien existe cierta estructura de segmentacion en los datos, esta no
es fuerte. El mejor desempefio lo mostré el método PAM con una métrica mayor a los otros
modelos usados. Por lo tanto, se recomienda utilizar PAM. Sin embargo, se sugiere

complementar con otros enfoques supervisados para una clasificacién mas robusta.

@

cluster
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Figura 20 Visualizacion cluster PAM
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2.3.1.4. Visualizaciones avanzadas:

Al analizar el rendimiento del combustible en la ruta Cuenca—Guayaquil, utilizando un mapa de
calor (Figura 21), se puede observar que los niveles mas bajos de eficiencia se concentran en las
combinaciones de baja velocidad media (5—15 km/h) y cargas pesadas (26—30 toneladas), lo que
muestra un impacto negativo de estas condiciones en el consumo de combustible. Por otro lado,
los mejores rendimientos se logran en rangos de velocidad media entre 35 y 40 km/h, junto con
cargas moderadas (10-20 toneladas). Esta tendencia sugiere que, dentro de ciertos limites
operativos, aumentar la velocidad media puede mejorar la eficiencia del combustible,

especialmente cuando no se transportan cargas excesivamente pesadas.
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Figura 21 Mapa de calor entre velocidad media, peso de carga y rendimiento

2.3.2. Resultados obtenidos de los viajes de Cuenca a Guayaquil:

2.3.2.1. Seleccion de variables influyentes:

Los boxplot (Figura 22) muestran una mayor dispersioén en variables como aceleraciones bruscas
y tiempo en ralenti, y una velocidad media mas alta en comparacion con la ruta de ida. Esto sugiere
condiciones operativas diferentes en el trayecto de retorno.
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Figura 22 Diagramas de ‘c'ér]éye variables continuas

La importancia de variables obtenida mediante Random Forest (Figura 23) indica que unidad,
total conducido y velocidad media son las variables mas relevantes para explicar el rendimiento

de combustible. Variables como velocidad maxima y aceleraciones bruscas mostraron baja

influencia.
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Total_conducido @ Velocidad_media °
Peso_carga © Tiempo_ralenti ©
Marca ° Peso_carga o
Tiempo_ralenti o Velocidad_maxima ©
Velocidad_maxima © Aceleraciones_bruscas
Aceleraciones_bruscas @ Marca ©
Viaje @ Viaje ©

1 T T 11 T T T 1

0 10 20 30 0 100 200

%IncMSE IncNodePurity

Figura 23 Importancia de variables — Random Forest (regresion)

En la ruta Guayaquil-Cuenca, el andlisis de importancia de variables mediante Random Forest
identificé a unidad, total conducido y velocidad media como las mas influyentes en el rendimiento
de combustible. No obstante, para mantener coherencia metodolégica con la ruta Cuenca—

Guayaquil, se decidi6 utilizar las mismas variables seleccionadas previamente.

2.3.2.2. Métodos de clasificacion supervisada:

- Arbol de decisién

El este modelo (Figura 24) se generd una estructura de clasificacién basada principalmente en

las variables de peso de carga y velocidad media. Aunque es simple de interpretar, su matriz de
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confusidn (Figura 25) revel6 limitaciones en la identificacion correcta de rendimientos adecuados,

alcanzando exactitud de 0.589 y sensibilidad de 0.549 (Tabla 7).

- ecuado

[si} Peso_carga < 20 {uo]
uad

(si] Velomdad media >= 31 [vo] [—{5i} Total_ conducldo < 385 {jo]

Velocidad_media >= 36
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Total_conducido >= 757

B (Adeouedd) (Adecuads) (B &

Figura 24 Arbol de decisién Guayaquil - Cuenca
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Figura 25 Matriz de confusion — Arbol de decisién Guayaquil - Cuenca

- Random Forest

En este modelo mejoré considerablemente el desempefio (Figura 26), alcanzando una exactitud
de 0.669 y un F1- score de 0.76 (Tabla 7), lo que indica un mejor balance entre precision y

sensibilidad, en comparacion con el arbol.
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Figura 26 Matriz de confusiéon — Random Forest Guayaquil - Cuenca
- XGBoost

Fue el modelo con mejor rendimiento (Figura 27), logrando un valor de exactitud de 0.716, precision
de 0.797 y sensibilidad de 0.843 (Tabla 7), siendo el mas robusto en la clasificacion de ambas

categorias de rendimiento.

Bajo 27 16

Frecuencia

I 100

50

Valor Predicho

37

Adecuado

Adecuado Bajo
Valor Real
Figura 27 Matriz de confusiéon — XGBoost Guayaquil - Cuenca

En contraste con la ruta Cuenca - Guayaquil, el modelo XGBoost presentd el mejor desempefio
general para la ruta estudiada, evidenciando valores superiores en exactitud y puntaje F1 (Tabla 7)
comparado con los demas modelos evaluados, adicional tiene un adecuado equilibrio entre
precision y sensibilidad, lo que indica su capacidad para predecir adecuadamente la mayoria de

los casos de consumo de combustible bajo.
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Modelo Exactitud Puntaje F1 | Precisién Sensibilidad
Arbol de decision 0.6239 0.7176 0.8438 0.6243
Random Forest 0.5752 0.6643 0.8407 0.5491
XGBoost 0.7156 0.8192 0.7967 0.8430

Tabla 7 Comparacién de métricas de evaluacion para los tres modelos supervisados

2.3.23.

Métodos de clasificaciéon no supervisada:

- Clustering K-means (k = 3)

Aunque visualmente los grupos mostraron cierta separacion (Figura 28), el indice de silueta

fue 0.168 lo que indica una agrupacion muy débil y poco estructurada.

Componente Principal 2

25

4

Componente Principal 1
Figura 28 Visualizacién de clusters mediante PCA — K-means (k = 3)

- Clustering K-means (k = 2)
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3

Reduciendo el ndmero de grupos a dos (Figura 29), el indice de silueta descendié a 0.149,
confirmando una segmentaciéon aiin mas débil.

25-

0.0-
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-25-
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Figura 29 Visualizacién de clusters K-means (k = 2)

cluster
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- Clustering Jerarquico

El dendrograma obtenido (Figura 30) permiti6 agrupar los datos en tres clusters con una
separacion mas clara a nivel visual. El indice de silueta fue de 0.313, lo que representa un

desempefio moderadamente mejor que K-means, aunque todavia dentro de la categoria de

clustering débil con posible traslape.
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Figura 30 Dendrograma — Clustering jerarquico

- Clustering con PAM

El método PAM presento el mejor desempefio con un indice de 0.337 (Figura 31). Aunque sigue

siendo bajo, pero es mejor en comparacién de los otros modelos utilizados.

4_
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cluster
O [+]1
o
0- [2]2
2-

PC1
Figura 31 Visualizacion MDS — PAM (k = 2)
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En general, los modelos utilizados no muestran una modera agrupaciéon de los datos. Se
recomienda probar otros métodos o mejorar el preprocesamiento de variables para una mejor

diferenciacion.

2.3.2.4. Visualizaciones avanzadas:

Al analizar el rendimiento del combustible en la ruta Guayaquil- Cuenca, utilizando un mapa de
calor (Figura 32). Se puede observar que los niveles mas bajos de eficiencia se concentran
en las combinaciones de baja velocidad media y cargas pesadas, lo que muestra un impacto
negativo de estas condiciones en el consumo de combustible. Por otro lado, los mejores
rendimientos se logran en rangos de velocidad media desde 45 y 50 km/h, junto con cargas
livianas. Esta tendencia sugiere que, dentro de ciertos limites operativos, aumentar la velocidad
media puede mejorar la eficiencia del combustible, especialmente cuando no se transportan

cargas excesivamente pesadas.
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Figura 32 Mapa de calor entre velocidad media, peso de carga y rendimiento
2.4. Conclusiones parciales:

El analisis mostré que las variables que mas impactan en el rendimiento del combustible cambian
segln la ruta. En el trayecto de Cuenca a Guayaquil, los factores mas destacados son la
velocidad media, el tiempo de conduccién y el peso de la carga. Por otro lado, en el recorrido de
Guayaquil a Cuenca, lo que mas influye son la unidad, el tiempo de conduccion y la velocidad
media. También se notaron diferencias operativas entre ambos trayectos, como un mayor tiempo
en ralenti y aceleraciones bruscas en el regreso. Estos hallazgos respaldan la efectividad de
modelos como Random Forest para identificar los factores clave que afectan la eficiencia del

transporte.

Los modelos de clasificaciéon han sido clave para identificar los factores que influyen en el
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rendimiento de combustible en ambas rutas. En el trayecto de Cuenca a Guayaquil, Random
Forest se destacé al ofrecer un mejor equilibrio entre precision y sensibilidad. En la ruta de
Guayaquil a Cuenca, el modelo XGBoost se destac6 como el mejor, logrando altos niveles de
precision y sensibilidad. Estos resultados indican que la eleccion del modelo ideal depende del
contexto de cada ruta, y es fundamental considerar tanto la capacidad predictiva como la

interpretabilidad para su aplicacion practica en la gestion del rendimiento de la flota.

El andlisis de clustering revel6 que la segmentacion en ambas rutas no fue muy sélida. El método
PAM proporcioné la mejor separacion relativa para ambas rutas. No obstante, en la ruta
Guayaquil — Cuenca su resultado fue menor. Por lo tanto, se sugiere mejorar el

preprocesamiento o considerar otros métodos para conseguir agrupaciones mas claras y utiles

3. Laboratorio: Enfoque Toma de Decisiones

3.1.  Objetivos especificos:

1. Identificar los tipos de modelos de conduccién a través de los modelos de clasificacion

en las rutas Cuenca — Guayaquil y Guayaquil — Cuenca
2. Generar propuestas para mejorar los modelos de conduccion bajos a modelos eficientes

3.2. Métodos:

Se utilizé el clustering con PAM realizado en el laboratorio anterior para las dos rutas por sus
valores mas altos en el indice de silueta, donde el nimero de grupos es K=2. En la ruta Cuenca
— Guayaquil, se identifico a los viajes como eficiente o ineficiente y se entrend un modelo de
clasificacion con el 80% de los datos y el 20% para la validacion utilizando el modelo KNN (K-
Nearest Neighbors). En cambio, para la ruta Guayaquil — Cuenca se analizaron los clusters sin
aplicar una clasificacion adicional, dado que los resultados indicaron un buen rendimiento de

combustible.

3.3. Resultados y discusion:

3.3.1. Resultados obtenidos de los viajes de Cuenca a Guayaquil:

En la Figura 20 que se mostro en el laboratorio anterior se muestra el grafico de dispersion de los
clusters obtenidos, donde se observan dos grupos, el cluster 1, representado por puntos rojos y
el cluster 2 representado por triangulos azules. Esta visualizacion demuestra la segmentacion

realizada.

A su vez, al analizar los valores medios de cada grupo (Tabla 8), se observa que el Cluster 1
presenta un menor rendimiento de combustible con un 4.52 Km/gal, mayor peso de carga con
31.22 toneladas, menor velocidad media 31.11 Km/h, mayor tiempo en ralenti con 90.85 minutos

y mas aceleraciones bruscas con 2.69. A diferencia del Cluster 2, que tiene un rendimiento de
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combustible significativamente mayor con 5.89 km/gal, menos peso de carga con 28.35 toneladas

velocidad media superior en 35.61 km/h, menor tiempo en ralenti 70.59 minutos y menos

aceleraciones bruscas con 1.55.

Cluster | Rendimiento | Peso de | Velocidad | Tiempo | Aceleraciones n
carga media en ralenti bruscas

1 4.52 31.22 31.11 90.85 2.69 459

2 5.89 28.35 35.61 70.59 1.55 258

Tabla 8 Promedio de variables operativas por cluster

Una vez obtenido los clusters, se agruparon los viajes como eficientes o ineficientes.
Posteriormente, se entrend un modelo de clasificacién utilizando el algoritmo KNN. Se obtuvo
como resultado un 0.9407 de precision, lo que indica una 6ptima concordancia entre la prediccion
y los datos reales. Adicional, se obtuvo un resultado de 0.9891 de sensibilidad y una especificidad

del 0.8544, lo que demuestra su capacidad para reconocer viajes ineficientes.

3.3.2. Resultados obtenidos de los viajes de Guayaquil a Cuenca:

En la Figura 31 se presenta el grafico de dispersion de los clusters obtenidos, donde se
identificaron dos grupos, el Cluster 1 representados por puntos rojos y el Cluster 2 por los
triangulos azules. A pesar de que el valor del indice de silueta fue moderado la visualizacion

muestra una separacion aceptable entre los grupos.

Al analizar los valores medios de cada Cluster (Tabla 9), se evidencia que ambos grupos
presentan caracteristicas relacionadas a un buen rendimiento de combustible. En el Cluster 1,
presenta un rendimiento medio de 6.11 km/gal, un peso de carga de 30.03 toneladas, velocidad
media de 40.38 km/h, tiempo en ralenti de 92.27 minutos y 1.23 aceleraciones bruscas por viaje.
En cambio, el Cluster 2 tiene un rendimiento superior con 7.51 km/gal, un peso de carga
significativamente menor de 17.42 toneladas, velocidad media de 41.49 km/h, tiempo en ralenti
considerablemente mayor con 146.16 minutos y mas aceleraciones bruscas con 1.93 por viaje.
Se puede inferir que debido al cargar menos peso el rendimiento de combustible aumenta sin

importar que el tiempo en ralenti sea mayor.

Cluster | Rendimiento | Peso de | Velocidad | Tiempo | Aceleraciones n
carga media en ralenti bruscas

1 6.11 30.03 40.38 92.27 1.23 526

2 7.51 17.42 41.49 146.16 1.93 226

Tabla 9 Promedio de variables operativas por cluster

Sin embargo, al analizar las medias de los clusters, se evidencié que ambos grupos presentaban
un buen rendimiento de combustible en esta ruta. Por esta razén, no se aplicé un modelo de
clasificacion, ya que no se identificaron patrones de conduccion ineficientes que justificaran una

intervencion.
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3.4. Conclusiones parciales:

El analisis realizado permitio identificar diferencias relevantes entre las rutas Cuenca — Guayaquil
y Guayaquil — Cuenca. Se concluye que la primera ruta mencionada representa un area critica
para el rendimiento de combustible ya que se identificaron viajes ineficientes relacionados a
mayores tiempos en ralenti, mayor peso de carga, menor velocidad media y mayor nimero de
aceleraciones bruscas por viaje. Por lo contrario, en la ruta Guayaquil — Cuenca mantiene un
comportamiento mas estable y eficiente con un rendimiento de combustible mas elevado en los
dos clusters.

Al utilizar el método de clasificacion KNN se clasifico los viajes ineficientes en la ruta Cuenca —
Guayaquil. Sin embargo, es importante aclarar algunas limitaciones del estudio, puesto que el
indice de silueta obtenido para ambas rutas fue moderado, lo que sefala que la separacién entre
los grupos no es la 6ptima. Ademas, no se consideran variables externas que puede influir en el
estudio como el trafico, condiciones climaticas o comportamientos de conduccién, las cuales

podrian afectar los resultados.

Con base a los resultados obtenidos, se recomienda principalmente enfocar todos los esfuerzos
en mejorar el rendimiento de la ruta Cuenca — Guayaquil, ya que en esta se detectaron viajes
ineficientes con caracteristicas operativas que afectan al consumo de combustible. Para mejorar
el rendimiento se sugiere identificar los viajes que sean ineficientes para implementar un plan de
accion que incluya la capacitacion a los conductores en técnicas de conduccion eficiente, horarios
para reducir los tiempos en ralenti, revision de la planificacion de la carga, con el fin de determinar

causas especificas y tomar medidas correctivas.

4. Laboratorio: Enfogue Robustez y Validacién

4.1. Objetivo especifico:

Evaluar la validez estadistica de los modelos aplicados al rendimiento de combustible, para

determinar la confiabilidad en los andlisis realizados.

4.2. Metodologia:

El estudio se centré en la validacion estadistica de los métodos predictivos seleccionados en los
laboratorios anteriores. En cada caso se evaluaron los aspectos posibles, incluyendo analisis de

residuos y verificacion de supuestos estadisticos, siendo estos los siguientes:

1. Modelo de Random Forest para eleccién de variables:

a. Validacién de Residuos:
- Pruebas de normalidad: Shapiro-Wilk y Lilliefors

- Prueba de ortogonalidad: Durbin-Watson
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- Prueba de homocedasticidad: test de Levene
b. Meétricas de Error:
Error Cuadratico Medio (RMSE)
Error Absoluto Medio (MAE)
Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

- Coeficiente de Determinacion (R?)

2. Modelos de Random Forest y XGBoost para clasificacion:

a. Validacién de Residuos:
- Pruebas de normalidad: Shapiro-Wilk y Lilliefors
- Prueba de ortogonalidad: Durbin-Watson
- Prueba de homocedasticidad: test de Levene

b. Métricas de Clasificacion:

Matriz de confusion

Exactitud

Puntuacién F1

Precision
Sensibilidad

Prueba de Chi-cuadrado

3. Analisis de Clustering:

- Prueba de Chi-cuadrado

- Indice de silueta

Para garantizar la reproducibilidad y validez de los resultados, los conjuntos de datos fueron
divididos aleatoriamente en subconjuntos del 80% para el entrenamiento y el 20% para validacion
mediante el establecimiento de una semilla aleatoria fija. Esta particion aleatoria elimina la
necesidad de realizar pruebas adicionales de aleatoriedad. Ademas, todas las pruebas

estadisticas se realizaron considerando un nivel de significancia de a = 0.05.
4.3. Resultados y discusion:

4.3.1. Modelo de Random Forest para eleccion de variables:

Segun los resultados presentados en la Tabla 10, se evidencia que los datos no siguen una
distribucién normal, son ortogonales (no presentan autocorrelacion) y muestran
heterocedasticidad. En cuanto a los errores, estos resultan bajos, lo que refleja una alta precision
predictiva del modelo. Asimismo, el coeficiente de determinacion indica que se explica
aproximadamente el 90% de la variabilidad de los datos; sin embargo, dado que su valor es

cercano a 1, se puede decir que el modelo podria estar presentando sobreajuste.
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Supuesto Prueba Resultado Conclusién
. Shapiro-Wilk Pvalor = 9.043e- No son normales
Normalidad 15
Normalidad Lilliefors Pvalor = 4.17e-07 | No son normales

Ortogonalidad Durbin-Watson D=1.98 Son ortogonales
Pvalor = 0.792

Homocedasticidad | Levene Pvalor = 0.01304 No hay homocedasticidad

MAE 0.3718 Bajo nivel de error

RMSE 0.5051 Bajo nivel de error

MAPE 6.6763 % Bajo nivel de error, buen
Errores .

ajuste
R2 0.9097 Alta capacidad explicativa
R? ajustado 0.9075 Alta capacidad explicativa

Tabla 10 Resultados de los supuestos Random Forest

4.3.2.

Modelo de Random Forest para clasificacion:

Para los viajes en la ruta de Cuenca — Guayaquil se escogi6 el modelo de Random Forest y segun

lo expuesto en la Tabla 11, se evidencia que los datos no siguen una distribucién normal, son

ortogonales (no presentan autocorrelacion), muestran heterocedasticidad y las variables

predictoras no son estadisticamente independientes entre si. El modelo tiende a ser conservador,

clasificando mas casos como "Bajo rendimiento" de lo que realmente corresponde, lo cual es

positivo para la empresa puesto que se presente analizar a este grupo.

Supuesto Prueba Resultado Conclusién
Normalidad Shapiro-Wilk Pvalor = 7.755e-11 | No son normales
Normalidad Lilliefors Pvalor = 2.2e-16 No son normales

Ortogonalidad

Durbin-Watson

D=21

Pvalor = 0.502

Son ortogonales

Homocedasticidad

Levene

Pvalor = 0.00015

No hay homocedasticidad

Independencia

Chi-cuadrado

Pvalor = 1.64e-05

Las variables no son
independientes

Clasificacion

Exactitud 0.712 Buen desempefio general

Puntuacién F1 0.512 Equilibrio moderado entre
precision y sensibilidad

Precision 0.485 Casi la mitad de las predicciones
positivas fueron correctas

Sensibilidad 0.541 Detecta correctamente mas de la

mitad de los casos positivos

Tabla 11 Resultados de los supuestos Random Forest

4.3.3. Modelo XGBoost para clasificacion:

Para los viajes en la ruta de Guayaquil — Cuenca se escogié el modelo de XGBoost y segun lo

expuesto en la Tabla 12, se evidencia que los datos no siguen una distribucién normal, son

ortogonales, muestran heterocedasticidad y las variables predictoras no son estadisticamente

independientes. Los resultados de clasificacion indica que presenta un desempeio satisfactorio

para la clasificacion de los rendimientos de combustible.




Paredes 41

Supuesto Prueba Resultado Conclusién
Normalidad Shapiro-Wilk Pvalor = 0.0013 No son normales
Normalidad Lilliefors Pvalor = 1.013e-05 | No son normales

Ortogonalidad

Durbin-Watson

D=194

Pvalor = 0.544

Son ortogonales

Homocedasticidad

Levene

Pvalor = 0.0252

No hay homocedasticidad

Independencia

Chi-cuadrado

Pvalor = 0.00592

Las variables no son
independientes

Clasificacion

Exactitud 0.715 Buen desempefio general

Puntuacién F1 0.819 Buen equilibrio entre precision y
sensibilidad

Precision 0.796 Alta proporcién de predicciones
positivas correctas

Sensibilidad 0.843 El modelo detecta la mayoria de

los casos positivos

Tabla 12 Resultados de los supuestos XGBoost

4.3.4. Analisis de Clustering:

Segun los resultados presentados en la Tabla 13, los valores observados en ambas rutas son

similares, lo que indica que las variables no son independientes y presentan cierta dependencia

entre si. Ademas, se evidencia una cohesion moderada en los agrupamientos, aunque la

separacién entre los grupos no es completamente nitida.

Ruta Supuesto Prueba Resultado Conclusion
Independencia | Chi-cuadrado Pvalor = Las variables no son
Cuenca — 2.2e-16 independientes
Guayagquil Cohesién de Indice de silueta 0.3619 Agrupamiento moderado
grupos
Independencia | Chi-cuadrado Pvalor = Las variables no son
Guayagquil 2.22e-16 independientes
— Cuenca Cohesién de Indice de silueta 0.35 Agrupamiento moderado
grupos

Tabla 13 Resultados supuestos clustering

4.4. Conclusiones parciales:

En todos los modelos analizados, los datos presentan caracteristicas comunes: no son normales,

son ortogonales, muestran heterocedasticidad y las variables predictoras no son completamente

independientes.

Los modelos Random Forest para clasificacion y XGBoost son altamente replicables debido a la

consistencia de caracteristicas estadisticas y sus métricas de desempefio. Ambos muestran

comportamiento conservador operativamente favorable. No se recomienda el Random Forest

inicial utilizado para seleccidn de variables por evidencias de sobreajuste, lo que compromete su

confiabilidad para prediccion directa. Los modelos finales de clasificacion proporcionan

herramientas confiables para optimizacion de combustible.
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Se podria incorporar nuevas variables como el estado de la via, el clima, revoluciones por minuto,

entre otras para mejorar la separacion entre grupos y la interpretabilidad de los resultados.

Conclusién general:

El presente estudio caracterizé el rendimiento de combustible de una empresa de transporte de
carga pesada con datos tomados de un afio en las rutas Cuenca—Guayaquil y Guayaquil-Cuenca,
donde se identificé las variables mas influyentes y se evalud distintos modelos estadisticos y de

aprendizaje automatico para su analisis y prediccion.

Los resultados demostraron diferencias significativas entre ambas rutas, puesto que la ruta
Cuenca-Guayaquil presenté un rendimiento menor con mayor variabilidad, mientras que la ruta
Guayaquil-Cuenca alcanzé un desempefio superior con comportamientos mas estables.
Adicional, se evidencio que las variables: velocidad media, tiempo total de conduccion y peso de

la carga determinan en mayor proporcion el rendimiento de combustible.

En modelado supervisado, Random Forest demostré ser el mejor modelo para determinar los
viajes con bajo rendimiento en la ruta Cuenca — Guayaquil y para la segunda ruta fue XGBoost
que presenté mejor desempeno predictivo. Para el analisis no supervisado en las dos rutas el
modelo que permitié una clasificacion 6ptima fue clustering con PAM donde se segmentd en dos

grupos.

A partir de estos grupos en la ruta Cuenca—Guayaquil se diferenciaron claramente viajes
eficientes e ineficientes, siendo estos ultimos caracterizados por mayor peso de carga, menor
velocidad media, mayor tiempo en ralenti y mas aceleraciones bruscas. Sin embargo, en
Guayaquil-Cuenca ambos clusters mostraron buen rendimiento debido principalmente a cargas

mas livianas.

Se concluye que la optimizacion del rendimiento de combustible requiere intervenciones
especificas en la ruta Cuenca—Guayaquil, priorizando la capacitacion en conduccion eficiente, la
gestion de tiempos en ralenti y la planificacién de cargas. No obstante, las principales limitaciones
fueron la falta de variables que podrian atribuirse a un alto consumo de combustible como: estado

de la via, clima, transito, condiciones topograficas, entre otras.
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