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Resumen 

A lo largo de los años en el Ecuador, el crecimiento del parque automotor ha 

provocado el aumento de los problemas de congestión vehicular. A esto se le añade, la 

existencia de sistemas de tránsito inadecuados que generan la necesidad de estudios óptimos 

de sistemas de transporte. Para obtener diseños óptimos y una mejor planificación vial es 

clave contar con una serie temporal histórica del volumen del tráfico que permita realizar 

predicciones de una manera correcta. Por tal motivo, la presente investigación tiene el 

propósito de aplicar técnicas de análisis estadístico de datos de tráfico vehicular para 

identificar patrones, tendencias y problemas en la infraestructura vial y sistemas de 

transporte con el fin de obtener recomendación para su optimización. El análisis de datos se 

los realizó mediante una serie temporal mensual del volumen de tráfico de una intersección 

de Riobamba entre los años 2000 y 2022. Los modelos estadísticos aplicados para la 

predicción fueron ARIMA, SARIMA, redes neuronales multicapa (MLP) y redes neuronales 

recurrentes RNN LSTM, analizados de acuerdo a la naturaleza de los datos y evaluados 

mediante la raíz del error cuadrático medio RMSE. Adicionalmente, se utilizó el modelo de 

teoría de colas de dos carriles para analizar el comportamiento vehicular. El modelo 

predictivo que mejor se ajustó es el modelo SARIMA con un RMSE de 3353,10; y mediante 

la teoría de colas se identificó que existe un 45% de probabilidad de congestión durante las 

horas pico y un 28% que exista la posibilidad de espera de un vehículo. De esta manera, se 

ha evidenciado que los modelos de ajustan de acuerdo a la naturaleza de los datos y permiten 

tomar decisiones al momento del diseño y planificación vial. 

 

Palabras claves: Serie temporal, ARIMA, SARIMA, redes neuronales, teoría de colas. 
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Introducción 

A nivel mundial y en Ecuador, la congestión vehicular representa un problema para 

la población; esto debido al crecimiento demográfico, la insuficiencia de obras viales, los 

sistemas de tránsito inadecuados, la falta de mantenimiento vial y el aumento de número 

de automóviles. Esto genera factores negativos en la sociedad como la reducción de 

velocidades, incremento en el tiempo de los viajes y aumento de accidentes de tránsito 

(Ashhad et al., 2020).  

El problema de congestión vehicular es más representativo en las principales 

ciudades del Ecuador como son Quito y Guayaquil, con un tiempo de perdidas en el tráfico 

es de 70 y 54 horas respectivamente; ubicando a la capital en el puesto 40 a nivel mundial 

según el Informe INRIX 2023 (Arias et al., 2023).  

Alsubai et al. (2024a) describe una de las formas para solucionar esta problemática, 

implementando sistemas de tráfico inteligentes basado en la predicción de tráfico eficiente 

y precisión para mejorar la optimización del tráfico, reducir la accidentabilidad, aliviar la 

congestión y reducir impactos ambientales. Para lograr esta solución es importante el 

análisis estadístico de datos del tráfico, mediante modelos estadísticos y matemáticos que 

proporcionan información importante para identificar patrones y comportamiento del flujo 

vehicular (Ruiz & Tineo, 2019). 

Varias son las investigaciones que se presentan en el campo estadístico y el análisis 

de datos de tráfico como aplicación de estadística descriptiva y de regresión analizando la 

problemática del flujo vehicular, tiempos de viajes, distribución de semáforos entres otras 

variables (Ashhad et al.,2020). 

Torres (2012) y Zhang et al. (2016) analizan el tráfico vehicular mediante modelos 

estocásticos, por otro lado la aplicación de modelo de colas de Poisson Teoría de colas 

(Daniel et al., 2021) y Redes Preti (Burbano & Ceron, 2007). Así también, Kosun & 
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Ozdemir (2016) utilizando la superestadística en el análisis avanzado de datos de tráfico 

con distribuciones q-Gaussianas y Chi Cuadrado para la comprensión de las interacciones 

entre vehículos y el flujo vehicular. 

De la misma manera, la utilización de análisis de series de tiempo por medio de 

modelos dinámicos lineales permite la identificación de la probabilidad de saturación para 

la toma de decisiones en ingeniería de tránsito (Pilamunga & Ríos Insua, 2014). Mientras 

tanto, Kumar & Vanajakshi (2015),  Cascante & Alarcon (2018), Rivera & Meneses 

(2022), Nassiri et al. (2023), Balawi & Tenekeci (2024), estudian las predicciones del 

tráfico mediante modelos autorregresivos de promedios móviles ARIMA, SARIMA y 

variantes con la aplicación de redes neuronales.  

El aprendizaje automático y las redes neuronales juegan un papel importante en 

este tema, considerando modelos no lineal así y patrones de la naturaleza compleja del 

tránsito como Do et al. (2019), Mrudula et al. (2024), adicionalmente Agyemang et al. 

(2023), Sattarzadeh et al. (2023), Fahs et al. (2023), Alsubai et al. (2024) realizan modelos 

híbridos para el mejor entendimiento de las variables y patrones de predicción. 

De acuerdo a lo antes mencionado, el objetivo de la presente investigación es 

aplicar técnicas de análisis estadísticos de datos de tráfico mediante el desarrollo de 

modelos que permitan identificar patrones, tendencias y problemas en la infraestructura 

vial y sistemas de transporte con el fin de generar recomendaciones para su optimización. 

De esta manera, para el presente estudio los datos utilizados son proporcionados 

por el grupo de investigación de la ESPOCH, inicialmente se analiza por medio de 

estadística descriptiva, para posterior realizar un análisis estadístico avanzado mediante 

unos modelos autorregresivos de promedios móviles, de redes neuronales y modelos de 

Poisson. 



3 

 

Para llevar a cabo el propósito de la presente investigación, se ha organizado todo 

el estudio en capítulos, donde, en el capítulo 1 se indican las generalidades, el problema de 

la investigación su justificación y objetivos. En el capítulo 2 se muestra la investigación de 

artículos similares y la fundamentación teórica abordando los temas de análisis estadístico 

descriptivo, modelos estadísticos de series de tiempo, redes neuronales y modelos de 

Poisson.  En el capítulo 3 se plasta la metodología y se explica cómo se realiza el análisis 

de datos. En el capítulo 4 se muestran los resultados obtenidos y su análisis y en el 

Capítulo 5 se detallan los modelos y su aplicación para la solución de problemas generados 

por el tránsito; y para finalizar se resumen las principales conclusiones y las 

recomendaciones. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



4 

 

Capítulo 1 

Generalidades  

1.1 Planteamiento del problema  

El Ecuador es uno de los países con mayor índice de crecimiento poblacional. Esto 

genera en las grandes e intermedias ciudades el aumento del sector automotor y por ende el 

incremento de la congestión vehicular, ocurrencia de accidentes de tránsito y 

contaminación ambiental (Moyolema Chaglla et al., 2022) (Ministerio de Transporte y 

Obras Públicas, 2023).  

De acuerdo con los reportes del Anuario de Estadística del Transporte, 2023 del 

INEC (2024) existen 3.07 millones de vehículos matriculados y existieron 20994 siniestros 

hasta el año 2023. Lo que representa un incremento en un 6.42% en relación al 2022. 

Para el diseño óptimo de vías y carreteras se deben consideran elementos como el 

tipo de terreno, velocidad, capacidad, seguridad y el transito que mediante el conteo o su 

volumen se estima el tránsito futuro a través de una proyección para la vida útil que se 

diseñe (NEVI-12-MTOP, 2013). 

Para un análisis del tráfico vehicular y un diseño vial correcto es crucial contar con 

datos históricos de las vías para realizar estimaciones del número de vehículos y poder dar 

soluciones a la planificación vial. Es importante indicar que hoy en día no se cuenta con 

una base de datos histórica del número de vehículos de las vías en la ciudad de Riobamba 

para un correcto estudio de tráfico; comúnmente para un diseño vial y análisis del tráfico 

se realiza el conteo del Trafico Promedio Diario Anual (TPDA). Esta actividad muchas 

veces genera dificultad al momento de cuantificar los vehículos en las vías y solo se 

recolecta datos de un periodo de tiempo 7 días. 
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Por ello la disponibilidad de registros previos sobre el comportamiento del tráfico 

resulta fundamental para comprender la dinámica y realizar estudios adecuados de tráfico 

adaptados al sitio de estudio y considerar modelos precisos para diseños correctos y una 

planificación vial óptima evitando costos en los sistemas de transporte, impactos en la 

productividad y en la calidad de los habitantes. 

1.2 Justificación de la Investigación  

El tráfico vehicular es un problema a nivel mundial y afecta directamente con la 

calidad de vida de las personas, muchas veces no solo se trata de la ampliación de vías y 

carreteras sino el uso eficiente de todo el sistema de transporte (Rostami-Shahrbabaki et 

al., 2020), y el análisis de todas las variables que lo componen, como la red vial, densidad 

poblacional, la educación vial, los accidentes de tránsito, obras viales, entre otras (Rivera-

Picado & Meneses-Guzmán, 2022). 

El Ecuador no es la excepción en problemas de congestión vehicular, a pesar de 

que la existencia de planes de movilidad, con el crecimiento demográfico y el aumento del 

parque automotor las ciudades grandes presentan dificultades en el diseño optimo de los 

sistemas de transporte.  

Una estrategia para el control del tráfico vehicular son los sistemas de transporte 

inteligentes cuyo desafío principal es la capacidad de pronosticar el flujo de tráfico y el 

análisis de sus variables debido a la naturaleza y características dinámicas del tráfico; 

siendo la predicción confiable del tráfico la clave para proporcionar soluciones para 

mejorar la congestión y seguridad vial (Sattarzadeh et al., 2023).  

Existen modelos tradicionales para la estimación de los volúmenes de tránsito que 

utilizan regresión lineal, curvilíneas, exponencial, potencial y logarítmica y para el flujo 

vehicular los modelos microscópicos y macroscópicos (Cal Mayor & Cárdenas, 2018) Por 

otro lado, los métodos estadísticos avanzados han presentado mejores resultados 
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destacando los modelos de series de tiempo, así también los modelos híbridos que 

combinando los modelos de series de tiempo y redes neuronales (Sattarzadeh et al., 2023) 

presentando mayor precisión y pronostico del tráfico. 

La correcta implementación de un modelo estadístico avanzado en el análisis de los 

datos de tráfico permite un avance en la ingeniería de tránsito al obtener pronósticos 

acertados a corto y largo plazo; para proponer soluciones a la congestión vehicular y a la 

seguridad vial del Ecuador. 

1.3 Objetivos  

1.3.1 Objetivo General  

• Identificar patrones en datos de tráfico vehicular para la optimización en el diseño 

de carreteras y sistemas de transporte. 

1.3.2 Objetivos Específicos  

• Identificar patrones en los datos de tráfico vehicular mediante técnicas estadísticas. 

• Seleccionar modelos estadísticos adecuados para representar el comportamiento del 

flujo vehicular. 

• Evaluar el desempeño de los modelos aplicados según criterios de ajuste y 

predicción. 

• Proponer recomendaciones para optimizar el diseño de la infraestructura vial. 
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Capítulo 2  

Estado del Arte y la Práctica  

2.1 Antecedentes Investigativos  

Para el estudio del problemas de tráfico vehicular una de las soluciones importantes 

en la aplicación de Sistemas de transporte inteligentes (ITS) , dentro del cual la predicción 

del flujo del tránsito es uno de los conceptos principales aplicados en esta temática; por 

esta razón en la investigación “Artificial intelligence-based vehicular traffic flow 

prediction methods for supporting intelligent transportation systems” de Boukerche et al. 

(2020) destacan los principales métodos para la predicción del flujo vehicular como son 

los modelos basados en estadística como la familia AR/MA (Modelos ARMA, ARIMA, 

SARIMA, VARIMA) y el suavizado exponencial.  

Así también, Bucay et al. (2023) en la investigación “Leveraging Classical 

Statistical Methods for Sustainable Maintenance in Automotive Assembly Equipment” 

utilizan los modelos de series temporales como HoltWinters Exponential Smoothing 

(HWES), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) y Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average (SARIMA) para datos de enero de 2020 hasta el 2022, 

identificando que el modelo que mejor se ajusta a los datos es el modelo SARIMA por sus 

características estacionales. 

Por otro lado, los métodos de aprendizaje automático (ML), como subclase los 

métodos de aprendizaje supervisado como los algoritmos de K-Nearest Neighbours 

(KNN), regresión lineal, Maquina de vectores de soporte (SVM), regresión lineal, red 

neuronal recurrente (RNN); así también la subclase de los métodos de aprendizaje no 

supervisado como los algoritmos de agrupamiento y también modelos basados en 

estadística y enfoques de machine learning como el filtro del Kalman y la Maquina Oculta 

de Markov (HMM)(Mrudula et al., 2024). 
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De acuerdo a lo mencionado anteriormente, a continuación, se explican diferentes 

estudios que resaltan como antecedentes investigativos para la presente investigación. 

Cascante & Alarcón (2018) en su investigación “Estimación del flujo vehicular a 

través de series de tiempo Caso: Arcabuco, Sáchica y Crucero” realizaron las predicciones 

del tránsito a corto plazo de una malla vial de Boyacá, a partir de datos obtenidos a través 

del Instituto Nacional de Vías; para lo cual el estudio consistió en el análisis estadístico 

descriptico para determinar que categoría de vehículos es la de mayor flujo vehicular. De 

esta manera realizaron los pronósticos del tráfico en tres estaciones mediante modelos 

ARIMA, evidenciando las tendencias, estacionalidad y ciclicidad; y su validación para la 

selección del mejor modelo con lo cual se determinó que en base a los datos históricos la 

predicción del modelo es adecuada y presenta resultados satisfactorios.  

En el artículo “Predicción flujo de tráfico Ruta 27 en Costa Rica”, Rivera & 

Meneses (2022) realizan el pronóstico del flujo del tráfico vehicular considerando tres 

modelos; Arima Estacional (SARIMA), Ingenuo Estacional (SNAIVE) y Autoregresión 

con Redes Neuronales (NNAR). La metodología utilizada fue primero realizar una 

limpieza de datos y el análisis mediante estadística descriptiva, análisis de pruebas de 

normalidad, autocorrelación y estacionariedad; así también la aplicación de los tres 

métodos mencionados y la comparación mediante métricas de error, para finalizar con la 

validar los modelos mediante validación cruzada. Concluyendo que el modelo NNAR es el 

que presenta los resultados más estables y precisos.  

Para la mayoría de modelos de predicción del flujo de tráfico se requiere una gran 

cantidad de datos para el desarrollo pero en el caso de “Short-term traffic flow prediction 

using seasonal ARIMA model with limited input data” de Kumar & Vanajakshi (2015) 

utilizan datos de tres días para pronosticar valores del siguiente día utilizando un modelo 

de ARIMA estacional (SARIMA) que mediante la evaluación por medio del error 
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porcentual absoluto medio MAPE verificando que el modelo es aceptable para la 

aplicación de los ITS.  

De manera similar Kumar (2017) en “Traffic Flow Prediction using Kalman 

Filtering Technique” propone un algoritmo basado en la técnica de filtrado de Kalman ya 

que solo poseen datos históricos de dos días de un tramo de vía de la India, para la 

evaluación se determinó de igual forma mediante el MAPE que presento estimaciones 

precisas de acuerdo a los datos; proponiendo un modelo apto cuando se dispone de 

limitadas bases de datos. 

En la investigation “A Comparison of Approaches for the Time Series Forecasting 

of Motorway Traffic Flow Rate at Hourly and Daily Aggregation Levels” mediante la 

utilización de modelos de series temporales analizan la predicción de datos agregados 

horarios y diarios para reducir los problemas de congestión y costos sociales.  

Se ha realizado el modelamiento para los datos agregados horarios mediante 

Ingenuo Estacional y el modelo con patrones estacionales complejos mediante suavizado 

exponencial TBATS (Estacionalidad trigonométrica, transformación Box-Cox, errores 

ARMA, componentes de tendencia y estacional); y para los datos agregados diarios 

mediante modelos Ingenuo Estacional, SARIMA, SARIMAX, TBATS, redes neuronales 

recurrentes LSTM. Siendo los modelos TBATS y LSTM que mejor funcionan 

respectivamente para cada caso descrito mediante una evaluación por el Error absoluto 

medio MAE (Van Der Bijl et al., 2022). 

“An effective spatial-temporal attention based neural network for traffic flow 

prediction” es un artículo en el que Do et al. (2019) analizaron la predicción del flujo de 

tráfico a través de un modelo basado en una red neuronal con atenciones espaciales y 

temporales (STANN); la atención temporal hace énfasis a los segmentos de la carretera y 

la atención temporal al paso del tiempo. 
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Fahs et al. (2023) en el proyecto “Traffic Congestion Prediction Based on 

Multivariate Modelling and Neural Networks Regressions” estudian una propuesta para 

predecir la congestión del tráfico en Beirut, capital del Líbano. Para el desarrollo de la 

investigación aplican técnicas de machine learning como redes neuronales de avance 

(FFNN), redes neuronales de función de base radial ( RBFNN), modelo de regresión 

simple lineal y modelo de regresión lineal polinomial destacando como variables los días 

de la semana, el tiempo de espera, estado climático si fue lluvioso, si fue día festivo y el 

tráfico. 

La evaluación de los métodos se realizó por varios parámetros como el coeficiente 

de determinación, error cuadrático medio y error relatico de predicción; en el cual se 

destaca y presenta mejores resultados el modelo de red neuronal de avance (FFNN).  

Para el estudio de los modelos de tránsito y flujo vehicular es esencial la 

recopilación de datos y en este caso Mrudula et al. (2024) en “ Internet of things and 

optimized KNN based intelligent transportation system for traffic flow prediction in smart 

cities” utilizaron dispositivos de Internet de las cosas (IoT) que se implementan en las vías 

para obtener una base de datos en tiempo real y estadísticas de tráfico históricas; en tanto 

que para predecir el flujo vehicular realizan la selección optima de características y 

optimización del enjambre de particular; y constituir un modelo de clasificación que utiliza 

los algoritmos de K-Nearest Neighbours (KNN), perceptrón multicapa (MLP) y red 

bayesiana. 

Los modelos han sido evaluados mediante por el Error cuadrático medio (MSE) y y 

una tasa de error cuadrático medio (RMSE), presentando mejorares resultados y alto nivel 

de precisión el modelo aplicado mediante KNN.  

En el artículo “Hybrid deep learning-based traffic congestion control in IoT 

environment using enhanced arithmetic optimization technique” describen la aplicación de 
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un método híbrido que utiliza un algoritmo híbrido de red neuronal convolucional de 

memoria a largo y corto plazo (HCNN-ALSTM), se deriva una estrategia de ajuste 

hiperparamétrico basado en IAOA. El modelo es denominado IAOADL-TCC, utilizó los 

datos de varias carreteras de Gran Bretaña y la validación con un conjunto de datos del 

repositorio Kaggle, el cual mediante la matriz de confusión se obtuvo buena precisión y 

mínimo error (Alsubai et al., 2024b).   

Otro estudio relacionado es “A performance modeling and analysis of a novel 

vehicular traffic flow prediction system using a hybrid machine learning-based model”, en 

el cual Boukerche & Wang (2020) mejoran los modelos de predicción del tráfico 

implementando un modelo hibrido de aprendizaje profundo mediante el uso de Graph 

Convolurional Network (GCN) y una estructura de agregación profunda de secuencia a 

secuencia de Gated Recurrent Unit (GRU). Además proponen una estrategia de predicción 

en línea basado en un aprendizaje por refinamiento y una nueva métrica de rendimiento 

llamada ganancia para la evaluación de la relación coste-efectividad del modelo. 

Por otro lado, Sattarzadeh et al. (2023) en el artículo titulado “A novel hybrid deep 

learning model with ARIMA Conv-LSTM networks and shuffle attention layer for short-

term traffic flow prediction” en el cual proponen un modelo hibrido para los datos de 

transporte de California para explorar características de linealidad, no linealidad, espacios 

temporales y estocasticidad aplicando el modelo de media móvil integral autorregresiva 

(ARIMA), redes neuronales convolucionales (CNN) y (LSTM) desarrollando un módulo 

CONV LSTM para la atención aleatoria y componentes LSTM bidireccional (Bi-LSTM) 

para la periodicidad. Siendo el modelo denominado Shuffle Attention ARIMA Conv- 

LSTM (SAACL) que posee buena precisión para el pronóstico a corto plazo. 

Relacionado al tema de estudio, en el artículo “Análisis estadístico del flujo de 

tráfico en intersecciones del centro de la ciudad de Riobamba”, Mera Herrera & Colcha 
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Ortiz (2025) realizaron la aplicación de técnicas estadísticas avanzadas como el modelo 

ARIMA en 11 intersecciones del centro de la ciudad de Riobamba para identificar 

componentes de tendencia, estacionalidad y residuos que permite identificar dinámicas del 

tráfico en horas pico y predecir volúmenes futuros de vehículos. Además, destacan la 

importancia del modelo ARIMA como una herramienta confiable y robusta para obtener 

predicciones precisas para el desarrollo de estrategias viales.  

Adicionalmente, al estudiar problemas de tráfico es importante analizar por 

modelos de teorías de colas, así como  Yang & Yang (2014)en su investigación “The 

Application of the Queuing Theory in the Traffic Flow of Intersection”, que estudian la 

intersección Shenzhen y analizan la configuración del carril de acuerdo al estado actual de 

la vía y permite analizar el aumento o disminución de los carriles de la vía para evitar 

ciertos retrasos o tiempos en la cola. 

2.2 Fundamentación Teórica  

2.2.1 Estadística descriptiva  

La estadística es una rama de la matemática que se basa en la recolección, estudio e 

interpretación de los datos que se obtienen en un estudio. Las principales áreas que aborda 

esta ciencia son la estadística descriptiva y la estadística inferencia. En este apartado se 

abordará la estadística descriptiva que se basa en la comprensión de los datos; es decir es 

un conjunto de técnicas numéricas y graficas que permiten describir, clasificar, representar 

y resumir los datos para dar una explicación e interpretación clara de información 

recolectada (Seoane et al., 2007).  

2.2.2 Series temporales  

Herrera & Pérez (2019) establecen que una serie temporal es todo aquello que se ha 

observado en un determinado tiempo, cuyas mediciones se las realiza en un intervalos fijos 
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que pueden presentar relaciones, siendo así que pueden tener correlación o dependencia 

para emplearse en predicciones en el futuro.  

Una serie de tiempo es una secuencia de observaciones ordenadas 

cronológicamente. En análisis de tráfico vehicular, las series de tiempo permiten estudiar 

cómo varían las condiciones de tráfico a lo largo del tiempo para hacer pronósticos y tomar 

decisiones. 

2.2.2.1 Componentes de una serie temporal 

• Tendencia: Movimiento a largo plazo en la media de la serie. 

• Estacionalidad: Patrones que se repiten en intervalos regulares (días, meses, años). 

• Ruido: Variabilidad aleatoria sin patrón definido. 

Los modelos se clasifican en:  

Modelo Aditivo 

𝑋𝑡 = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑎𝑡        (1) 

Modelo Multiplicativo 

𝑋𝑡 = 𝑇𝑡 ∗ 𝑆𝑡 ∗ 𝑎𝑡         (2) 

2.2.3 Procesos estocásticos 

Un proceso estocástico es un concepto matemático que se utiliza para representar 

aleatoriedad que cambia con el tiempo o para describir una serie de variables aleatorias 

que evolucionan en función de otra que generalmente es el tiempo.  

2.2.3.1 Proceso estocástico estacionario  

Una serie temporal es estacionaria si sus propiedades estadísticas, como la media y 

la varianza, permanecen constantes a lo largo del tiempo. Esto es crucial porque muchos 

modelos estadísticos, incluidos ARIMA y SARIMA, asumen estacionariedad para obtener 

predicciones confiables (Escudero , Alcoser, & Paredes, 2021). Sea 𝑋𝑡 una serie de tiempo 

entonces:  
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𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎   𝐸(𝑋𝑡) = 𝐸(𝑋𝑡+𝑘) = 𝜇          (1) 

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎   𝑉(𝑋𝑡) = 𝑉(𝑋𝑡+𝑘) = 𝜎2         (2) 

𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎   𝐸[(𝑋𝑡 − 𝜇)(𝑋𝑡+𝑘 − 𝜇) = 𝛾𝑘      (3) 

Donde 𝛾𝑘, la covarianza al regazo k, es la covarianza entre valores de 𝑋𝑡 y 𝑋𝑡+𝑘 

que están separados por el tiempo. 

2.2.4 Autocorrelación 

En una serie temporal, los datos que adquiere una variable a lo largo del tiempo no 

son independientes unos de otros; por el contrario, cada valor está influenciado por los 

valores que lo preceden (Yumiceba, 2022). 

2.2.4.1 Función de Autocorrelación (ACF) 

El coeficiente de autocorrelación en el retardo 𝑘, dentro de un proceso estocástico 

estacionario, representa qué tan fuerte es la relación lineal entre dos valores aleatorios del 

mismo proceso que están separados por 𝑘 unidades de tiempo (Yumiceba, 2022). 

𝜌𝑘 =
𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑡,𝑋𝑡−𝑘)

√𝑉(𝑋
𝑡
)√𝑉(𝑋𝑡−𝑘)

=
𝛾𝑘

√𝛾𝑜𝛾𝑜
=

𝛾𝑘

𝛾𝑜
            (4) 

Dado que se trata de un coeficiente de correlación, no está afectado por las 

unidades. 

2.2.4.2 Función de Autocorrelación parcial (PACF) 

Evalúa la relación lineal entre dos valores del proceso que están separados por k 

periodos, sin tener en cuenta la influencia de los valores intermedios que podrían afectar 

dicha relación (Villavicencio, 2010). 

𝜋𝑘 =
𝑐𝑜𝑣(𝑋𝑡−𝑋̅𝑡,𝑋̅𝑡−𝑘−𝑋̅𝑡−𝑘)

√𝑉(𝑋𝑡−𝑋̅𝑡)√𝑉(𝑋𝑡−𝑘−𝑋̅𝑡−𝑘)
                      (5) 
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2.2.5 Procesos Estacionarios 

2.2.5.1 Procesos autorregresivos 𝐴𝑅(𝑝) 

Un modelo AR (autorregresivo) representa un tipo específico de proceso donde los 

valores actuales pueden estimarse utilizando valores anteriores junto con un término de 

error aleatorio (Villavicencio, 2010). El caso más simple es el 𝐴𝑅𝐼𝑀A(𝑝,0,0) cuya 

expresión matemática es: 

𝑋𝑡 = ∅1𝑋𝑡−1 + ∅2𝑋𝑡−2 + ⋯ +  ∅𝑝𝑋𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡            (6) 

Donde 𝜀𝑡 es la variable aleatoria con 𝑁(0, 𝜎2) y ∅1, ∅2, … , ∅𝑝 son los parámetros a 

estimar. 

2.2.5.2 Procesos de medias móviles 𝑀𝐴(𝑞) 

El modelo de medias móviles (MA) se utiliza para representar series temporales 

que son estacionarias. En este enfoque, el valor presente se estima principalmente a partir 

del componente aleatorio actual y, en menor proporción, de los choques aleatorios 

ocurridos en periodos anteriores (De la Fuente Fernández, 2003). 

El modelo 𝐴𝑅𝐼𝑀(0,0,𝑞) cuya expresión es: 

𝑋𝑡 = 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − 𝜃2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞        (7) 

Donde 𝜀𝑡 es la variable aleatoria y 𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝑞 son los parámetros a estimar. 

2.2.5.3 Proceso autorregresivo de medias móviles 𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑝, 𝑞) 

Una forma de ampliar los modelos 𝐴𝑅(𝑝) y 𝑀𝐴(𝑞) consiste en combinar ambos 

enfoques en una sola estructura, que incorpora componentes autorregresivos junto con 

términos de medias móviles, dando origen a un modelo más completo y se define como 

𝐴𝑅𝐼𝑀(𝑝, 0, 𝑞) (Yumiceba, 2022). 

El modelo 𝐴𝑅𝑀A(𝑝, 0, 𝑞) cuya expresión es: 

𝑋𝑡 = ∅1𝑋𝑡−1 + ∅2𝑋𝑡−2 + ⋯ + ∅𝑝𝑋𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 − 𝜃1𝜀𝑡−1 − 𝜃2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝜃𝑞𝑋𝑡−𝑞      (8) 
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Donde ∅𝑝(𝐿) es el polinomio autorregresivo y 𝜃𝑞(𝐿)𝜀𝑡 es el polinomio de medias 

móviles. 

2.2.6 Procesos no estacionarios 

2.2.6.1 Proceso autorregresivo integrado y de media móvil 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) 

Los modelos 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 (Autorregresivos Integrados de Media Móvil) se emplean 

para representar procesos que no son estacionarios. En esta clase de modelos, el parámetro 

𝑝 corresponde al orden del componente autorregresivo, 𝑑 señala cuántas veces se debe 

diferenciar la serie para hacerla estacionaria, y 𝑞 representa el orden del componente de 

media móvil. Cuando la serie ya es estacionaria desde el inicio, entonces (𝑑 = 0), y el 

modelo ARIMA se transforma en un modelo ARMA. Por lo tanto, la notación 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) puede aplicarse tanto a series estacionarias como a aquellas que requieren 

diferenciación para lograr la estacionariedad. 

𝑋𝑡
𝑑 = 𝑐 + ∅1𝑋𝑡−1

𝑑 + ⋯ + ∅𝑝𝑋𝑡−𝑝
𝑑 + 𝜃1𝜀𝑡−1

𝑑 + 𝜃2𝜀𝑡−2
𝑑 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞

𝑑 + 𝜀𝑡
𝑑       (9) 

Donde 𝑋𝑡
𝑑  son diferencias de orden d, 𝜀𝑡

𝑑  es ruido blanco y c, ∅1, … , ∅𝑝, 𝜃1, … , 𝜃𝑞 

son los parámetros para estimar. 

2.2.6.1.1 Características  

Los modelos ARIMA son herramientas estadísticas que permiten representar y 

predecir el comportamiento de una serie temporal, ya sea estacionaria o no. A diferencia 

de otros modelos, no necesitan variables externas, ya que se basan únicamente en los 

propios datos pasados de la serie. Estos modelos aprovechan los patrones de 

autocorrelación para realizar pronósticos precisos (Villavicencio, 2010). 

La construcción de un modelo ARIMA se basa en la metodología de Box-Jenkins, 

que incluye cuatro pasos principales: 

• Identificación: Se analizan los datos para definir los valores adecuados de los 

parámetros (𝑝, 𝑑, 𝑞). 
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• Estimación: Se calculan los parámetros del modelo seleccionado. 

• Validación: Se verifica si el modelo se ajusta correctamente a los datos mediante 

pruebas estadísticas. 

• Predicción: Una vez validado, el modelo se utiliza para generar pronósticos. 

2.2.6.2 Proceso autorregresivo integrado y de media móvil estacional 

𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 

Cuando una serie temporal se registra en intervalos menores a un año, es habitual 

que exhiba patrones o fluctuaciones periódicas dentro de ese mismo lapso. Estas 

variaciones regulares, que pueden ocurrir semestral, mensual o diariamente, reflejan la 

presencia de estacionalidad en la serie (Yumiceba, 2022). 

Las series temporales con estacionalidad pueden clasificarse en dos tipos 

principales: aditivas y multiplicativas. Cada una de estas categorías puede ser, a su vez, 

estacionaria o no estacionaria. Generalmente, los modelos multiplicativos son más 

comunes que los aditivos. Estos modelos combinan componentes ordinarios del proceso 

ARMA con elementos estacionales, e incluyen tanto diferencias regulares como 

diferencias estacionales para lograr que la serie sea estacionaria (Yumiceba, 2022). 

Una de sus características es que incluye una parte 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) que representa 

la dependencia regular entre observaciones consecutivas, y una parte 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑃, 𝐷, 𝑄) que 

captura la dependencia estacional, relacionada con observaciones separadas por intervalos 

específicos (Yumiceba, 2022). 

La expresión del modelo 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞)(𝑃, 𝐷, 𝑄)𝑠 es:  

= 𝑐 + ∅1𝑋𝑡−1 + ⋯ + ∅𝑝𝑋𝑡−𝑝 + 𝜃1𝑋𝑡−𝑠 + ⋯ + 𝜃𝑝𝑋𝑡−𝑃𝑠 + 𝜀𝑡

−𝜑1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝜑𝑞𝜀𝑡−𝑞 − 𝜗1𝜀𝑡−𝑠 − ⋯ − 𝜗𝑄𝜀𝑡−𝑄𝑠
         (10) 
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2.2.7 Pruebas de hipótesis 

2.2.7.1 Prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF) 

Es una prueba estadística para verificar si una serie tiene raíz unitaria (no 

estacionaria). 

𝑯𝟎: 𝐿𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑛𝑜 𝑒𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑖𝑎. 

𝑯𝟏: 𝐿𝑎 𝑠𝑒𝑟𝑖𝑒 𝑒𝑠 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑟𝑖𝑎. 

Interpretación del p-value: 

Si p-value < 0.05, se rechaza H0 → serie estacionaria. 

Si p-value > 0.05, no se rechaza H0 → serie no estacionaria y se requiere 

diferenciarla. 

2.2.8 Redes Neuronales  

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales inspirados 

en el funcionamiento del cerebro humano. Tienen la capacidad de aprender a partir de 

datos y generalizar patrones complejos, incluso cuando los datos contienen ruido o 

irregularidades. Una de sus grandes ventajas frente a los modelos estadísticos 

tradicionales, como ARIMA, es que no requieren asumir que el proceso es lineal, lo que 

las vuelve especialmente útiles en problemas donde las relaciones entre variables son no 

lineales o difíciles de modelar explícitamente (Escudero et al., 2021). 

En su forma más general, una RNA puede modelar el valor de una serie temporal 

𝑦𝑡 en función de sus valores pasados: 

𝑦𝑡 = 𝑓(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, … , 𝑦𝑡−𝑝)                 (11) 

Donde 𝑓 representa una función no lineal aprendida automáticamente por la red. 

Este tipo de estructura formada por una capa de entrada, una o más capas ocultas y una 

capa de salida, permite aproximar funciones de alta complejidad, lo que las convierte en 

herramientas poderosas para tareas de predicción temporal (Fernández Salguero, 2021). 



19 

 

2.2.8.1 Redes Neuronales Multicapa (MLP) 

Las redes neuronales multicapa (MLP) son modelos computacionales inspirados en 

el cerebro humano, compuestas por capas de neuronas artificiales. Cada neurona procesa 

señales mediante funciones de activación y transmite información a la siguiente capa 

(Escudero et al., 2021). 

El modelo MLP en R permite ajustar redes neuronales para predecir series 

temporales, usando como entrada retardos (lags) de la serie y diferencias si es necesario. El 

modelo puede predecir valores futuros (por ejemplo, a 12 meses) y su precisión se evalúa 

con métricas como el RMSE (Escudero et al., 2021). 

Las redes neuronales multicapa comprende un conjunto de unidades de 

procesamiento es decir neuronas, que están organizados y distribuidos en tres capas; una 

capa de entrada, al menos una capa oculta y una capa de salida. Una serie de tiempo se 

puede modelar mediante una MLP con p neuronas de entradas, h neuronas en la capa 

oculta y una neurona de salida que es útil para el análisis de las series de tiempo 

(Menacho, 2014). El modelo MLP para una serie temporal se muestra en la siguiente 

expresión:  

𝑦𝑡 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑗𝐺ℎ
𝑗=1 (𝛽𝑜𝑗 + ∑ 𝛽𝑖𝑗𝑦𝑡−𝑖

𝑝
𝑖=1 ) + 𝑒𝑡         (12) 

Donde:  

𝑦𝑡 = valor de la serie tiempo en el instante t, representa el valor de salida del 

modelo MLP. 

𝑦𝑡−𝑖 = valores rezagados de la serie de tiempo en el instante t, representa el valor 

de entrada p.  

𝛼𝑗 = pesos de la capa oculta a la capa de salida, mientras que 𝛼0 es el sesgo 

respectivo. 
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𝛽𝑖𝑗= Coeficientes que representan los pesos de la capa de entrada a la capa oculta y 

𝛽𝑜 el sesgo  

𝐺 = Función de activación de la capa de entrada, la cual determina la salida de la 

capa oculta; la función de activación generalmente es sigmoidal para la capa de entrada e 

identidad para la capa de salida.  

ℎ = Numero de neuronas en la capa oculta  

𝑝 = Numero de neuronas en la capa de entrada, es el número de rezagos.  

 𝑒𝑡 = Errores aleatorios del modelo (Menacho, 2014).  

 De acuerdo con la ecuación 1, la red neuronal con p nodos de entrada, h nodos en 

las capas ocultas y un nodo de salida, se representa gráficamente en la Figura 1. 

Figura 1. Modelo de redes neuronales para una serie de tiempo  

 

 

 

 

 

 

Fuente: (Aggarwal, 2018) 

Los modelos MLP poseen las siguientes características:  

- Tipo de conexión. En este tipo de redes neuronales la conexión es hacia 

adelante, todas las neuronas se desarrollan hacia adelante a través de las capas 

de la red.  
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- Capa de entrada. Es aquella que recibe los datos de la serie temporal, el número 

de neuronas, nodos o datos de entrada (rezagos), está dado por el número de 

autocorrelaciones de la serie de tiempo.  

- Capas ocultas. Se puede considerar varias capas ocultas con diferente número 

de neuronas de acuerdo a la complejidad de los datos de la serie de tiempo  

- Capa de salida. Está compuesta por una neurona y corresponde al valor 𝑦𝑡 de la 

ecuación 12.  

- Función de activación. Como se mencionó anteriormente en la capa de entrada 

es la sigmoidal y para la capa de salida es una función identidad.   

2.2.8.2 Redes Neuronales Recurrentes RNN 

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son una extensión más avanzada de las 

RNA, diseñadas específicamente para trabajar con secuencias temporales. Su principal 

diferencia con las MLP es que las RNN poseen conexiones recurrentes que les permiten 

recordar información de estados anteriores, es decir, tienen memoria temporal. Gracias a 

esta característica, pueden procesar secuencias de longitud variable y modelar relaciones 

dinámicas entre eventos distribuidos en el tiempo (Fernández Salguero, 2021). 

Existen dos tipos principales: redes de impulso finito y redes de impulso infinito 

(que mantienen bucles de retroalimentación continuos). Esta capacidad de recordar permite 

que las RNN sean aplicadas con éxito en problemas como reconocimiento de voz, lenguaje 

natural y series temporales financieras o de tráfico. Además, arquitecturas más modernas 

como LSTM (Long Short-Term Memory) o GRU (Gated Recurrent Units) han mejorado 

su desempeño al controlar qué información se debe guardar u olvidar a lo largo del tiempo 

(Fernández Salguero, 2021). 

La red neuronal RNN LSTM se utilizan ampliamente para pronósticos de datos 

secuenciales debido a su mecanismo de redes de almacenamiento de información a corto y 
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largo plazo; estos modelos pueden recordar la secuencia de datos y conservarlos durante el 

tiempo, en tanto almacenar memoria a corto plazo como las RNN básicas como una 

memoria a largo plazo (Escudero et al., 2021).  

Cada bloque de la red LSTM contiene varias células que reemplazan las neuronas y 

unidades ocultas con un bloque de memoria (Figura 2). Escudero et al. (2021) manifiestan 

que la entrada y salida se representa mediante 𝑥𝑡 y 𝑦𝑡, el vector que representa la memoria 

a corto plazo se idéntica con ℎ𝑡 y la memoria a largo plazo 𝑐𝑡. Para las predicciones de una 

serie temporal de 𝑥𝑡, el sistema de RNN LSTM actualiza la celda de memoria 𝑐𝑡 y genera 

un estado oculto ℎ𝑡 para cada paso t, como se indica en las siguientes ecuaciones y Figura 

2. 

𝑖𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑖
𝑇 . 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑖

𝑇 . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)         (13) 

𝑓𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑓
𝑇 . 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑓

𝑇 . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)        (14) 

𝑂𝑡 = 𝜎 (𝑊𝑥𝑜
𝑇 . 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜

𝑇 . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)        (15) 

𝑔𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑥𝑔
𝑇 . 𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑔

𝑇 . ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑔)   (16) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊗ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊗ 𝑔𝑡            (17) 

𝑦𝑡 = ℎ𝑡 = 𝑂𝑡 ⊗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑐𝑡)           (18) 

 

La puerta del olvido (forget gate) 𝑓𝑡, la puerta de entrada (output gate) 𝑖𝑡 y la puerta 

de salida (𝑂𝑡) son alimentadas por los datos de entrada 𝑥𝑡 y un estado anterior a corto 

plazo ℎ𝑡−1que incluye la puerta 𝑔𝑡, donde 𝜎 es la función logística sigmoide estándar 

𝜎(𝑥) = 1/(1 + 𝑒−𝑥) y 𝑡𝑎𝑛ℎ se describe por tanh(𝑥) = (𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥)/ (𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥). Las 

matrices de peso 𝑊𝑥𝑖 , 𝑊𝑥𝑓, 𝑊𝑥𝑜, 𝑊𝑥𝑔 y 𝑊ℎ𝑖, 𝑊ℎ𝑓 , 𝑊ℎ𝑜 , 𝑊ℎ𝑔 están conectadas al vector de 

entrada y al estado anterior a corto plazo ℎ𝑡−1; además 𝑏𝑖, 𝑏𝑓 , 𝑏𝑜 , 𝑏𝑔son los sesgos para 
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cada una de las capas en la cual 𝑏𝑓 se inicia en 1 segundo para evitar olvidar todo al inicio 

del entrenamiento (Escudero et al., 2021). 

Figura 2. Redes neuronales recurrentes LSTM 

 

 

Fuente: (Escudero et al., 2021). 

2.2.9 Evaluación del Modelo 

2.2.9.1 Diagnóstico de residuos 

• Se analizan los residuos con la función ACF para verificar la ausencia de 

autocorrelación. 

• Se aplica la prueba de Ljung-Box para confirmar que los residuos son ruido blanco 

(p-value > 0.05). 

2.2.9.2 Criterios de ajuste 

El desempeño de los modelos es importante para escoger los mejores criterios para 

que cada uno funciones de la mejor manera y comparación entre ellos, para el presente 

estudio como medida de evaluación se utiliza la raíz del error cuadrático medio (RMSE), 

en la cual mientras el valor sea más cercano a cero el modelo está prediciendo de mejor 

manera (Cantuña & Almeida, 2024). 
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𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2        (19) 

2.2.10 Teoría de Colas  

La teoría de colas es una teoría matemática y un sistema estocástico; en el cual una 

cola es un sistemas con uno más recursos para una población de usuarios que tienen que 

esperar para acceder a estos recursos por estar ocupados por otros usuarios. La teoría de 

colas consta de tres partes: el proceso de entrada, regla de la cola y agencia de servicio. Así 

también, la teoría de colas se puede dividir en un sistema de colas de un solo canal o en un 

sistema de colas multicanales  (Yang & Yang, 2014). 

Figura 3. Composición del sistema de colas. 

 

 

 

 

 

Fuente: (Yang & Yang, 2014) 

2.2.10.1 Sistema de colas de un solo canal  

La notación para este modelo es M/M/1, basado en un sistema al que los clientes 

llegan aleatoriamente siguiendo una distribución de Poisson, en la cual 𝜆 es la tasa media 

de llegada, 𝜇 es la tasa media de salida y 𝜌 = 𝜆/𝜇  es la intensidad del tráfico o coeficiente 

de utilización (Yang & Yang, 2014). 

Una condición necesaria para que el sistema sea estable es que 𝜌 < 1, es decir que 

la tasa de llegada sea menor que la tasa de salida y por ende el tráfico en la intersección es 

fluido. De manera contraria si  𝜌 ≥ 1, la tasa de llegada es mayor que la tasa de salida la 

longitud de la cola es infinita, por lo tanto el sistema es inestable (Yang & Yang, 2014).  
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Yang & Yang (2014) expresan que combinando la fórmula de Little, se obtienen 

los índices operativos de un sistema de colas de un solo canal o carril, de la siguiente 

manera:  

- Probabilidad de que no haya ningún vehículo en el sistema: 

𝑃𝑜 = 1 −  𝜌              (20) 

- Probabilidad de que haya n vehículos en el sistema: 

𝑃𝑛 = 𝜌𝑛(1 −  𝜌)          (21) 

- El numero promedio de vehículos en el sistema:  

𝐿 =
𝜌

1−𝜌
             (22) 

- El numero promedio de vehículos en el sistema:  

𝐿𝑞 = 𝐿 ∗ 𝜌        (23) 

- El tiempo promedio de permanencia de los vehículos en el sistema:  

𝑊 =
𝐿𝑞

𝜆
+

1

𝜇
        (24) 

- El tiempo promedio de espera de los vehículos en el sistema:  

𝑊𝑞 = 𝑊 −
1

𝜇
       (25) 

2.2.10.2 Sistema de colas de múltiples canales.  

El sistema de colas multicanal se denomina M/M/N, a diferencia del sistema de un 

solo canal, este modelo se basa en dos o más canales de servicio y para ser atendido tendrá 

más posibilidad que solo esperar en una fila (Paguay & Bejarano, 2020). 

Figura 4. Sistema de colas de múltiples servidores  

 

 

 

Fuente: (Paguay & Bejarano, 2020) 
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 La intensidad del tráfico se denota por 𝜌/𝑁 siendo 𝑁 el numero de canales de 

servicio, en este caso para que el sistema sea estable 𝜌/𝑁 < 1, de lo contrario el sistema 

sería inestable (Yang & Yang, 2014). Las características operativas del modelo de 

múltiples canales son las siguientes:  

- La probabilidad que no haya vehículos en el sistema:  

𝑃0 =
1

∑
𝜌𝑘

𝑘 !
𝑁−1
𝑘=0 +

𝜌𝑁

𝑁!(1−𝜌/𝑁 )

           (26) 

- La probabilidad de k vehículos en el sistema: 

{
𝜌𝑘 =

𝜌𝑘

𝑘!
𝑃0  (𝐶𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜, 𝑘 < 𝑁)

𝜌𝑘 =
𝜌𝑘

𝑁! 𝑁𝑘−𝑁 𝑃0  (𝐶𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜, 𝑘 ≥ 𝑁)
         (27) 

- La longitud media de espera de los vehículos en el sistema:  

𝐿𝑞 =
𝜌𝑁+1

𝑁! 𝑁
.

𝑃0

(1−𝜌/𝑁 )2        (28) 

- El numero promedio de vehículos en el sistema:  

𝐿 = 𝐿𝑞 +  𝜌        (29) 

- El tiempo promedio de permanencia de los vehículos en el sistema:  

𝑊 =
𝐿𝑞

𝜆
+

1

𝜇
        (24) 

- El tiempo promedio de espera de los vehículos en el sistema:  

𝑊𝑞 =
𝐿𝑞

𝜆
            (30) 
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Capítulo 3  

Diseño Metodológico  

3.1 Enfoque de la Investigación  

La presente investigación tiene como objetivo analizar los datos del tráfico 

vehicular mediante modelos estadísticos, considerando el número de vehiculaos que 

transitan por una intersección de la ciudad de Riobamba, esta consideración se la realiza 

debido a que los datos son proporcionado por el grupo de investigación de la ESPOCH ya 

que no se cuentan con datos históricos del tránsito de la ciudad de otras intersecciones, 

además la intersección y la avenida analizada es de gran afluencia vehicular ya que 

conduce a otras ciudades como Guaranda, Guayaquil y Cuenca; y su análisis garantiza que 

los resultados reflejen un comportamiento el comportamiento del tráfico y la validación de 

los métodos estadísticos aplicados.  

Cabe indicar que es un estudio base y previo que se podría implementar con otros 

métodos en otros puntos estratégicos de la ciudad.  

El enfoque de la investigación es cuantitativo, ya que se fundamenta en el 

tratamiento de datos numéricos utilizando modelos como ARIMA, SARIMA, redes 

neuronales artificiales y teoría de colas. Este enfoque permite medir, evaluar y predecir el 

comportamiento del tráfico vial mediante herramientas matemáticas y computacionales. 

3.2 Diseño de la Investigación  

De acuerdo con Hernández Sampieri et al. (2014),  el diseño de la presente 

investigación es no experimental, que se analiza una serie de tiempo de los datos del 

tráfico vehicular (número de vehículos que pasan por una intersección) sin manipulación 

de las variables; es decir se observa el fenómeno tal como sucede en su contexto natural 

para analizarlo sin poder influir en las variables.  
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El estudio se realiza en base en los datos históricos del número de vehículos que 

transitan por una intersección de Riobamba entre los años 2000 y 2022; lo que permite el 

análisis del comportamiento vehicular a lo largo del tiempo para identificar patrones y 

tendencias mediante métodos estadísticos y realizar la predicción para el año 2023.  

De esta manera la investigación es no experimental longitudinal de tendencia, 

considerando que se estudian datos históricos del tráfico y se analiza los cambios al paso 

del tiempo analizando su tendencia para realizar predicciones. (Hernández Sampieri et al., 

2014) 

3.3 Tipo de investigación  

El tipo de investigación es aplicada, ya que está orientada a resolver un problema 

real y practico, aplicando diferentes modelos estadísticos para realizar predicciones y el 

análisis del tráfico vehicular. 

3.4 Nivel de Investigación  

El nivel de la investigación es correlacional y explicativos.  Hernández Sampieri et 

al. (2014) destaca que investigación correlacional asocia variables mediante un patrón 

predecible para un grupo. De esta manera, en el presente estudio se analizan la relación 

entre las variables del número de vehículos que circulan a lo largo del tiempo por una 

intersección para realizar predicciones.  

Este estudio se complementa con el nivel explicativo para comprender patrones, 

tendencias del comportamiento vehicular aplicando modelos estadísticos y teoría de colas 

con el fin de comprender el fenómeno y su proyección adecuada.  

3.5 Técnicas e Instrumentos de Recolección de Datos  

La recolección de datos se basa en la investigación y revisión documental de 

fuentes de datos secundarios; (Hernández Sampieri et al., 2014) indica que un método 

cuantitativo de recolección de datos es mediante datos recolectados por otros 
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investigadores o secundarios, que implican datos estadísticos de fuentes oficiales, la 

revisión de documentos, registros públicos y archivos físicos o electrónicos. 

En este contexto, los datos han sido investigados en fuentes oficiales estatales 

como, el Instituto Nacional de Estadísticas y Censos (INEC) para obtener los datos 

actualizados del parque automotor de Riobamba; y mediante el grupo de investigación de 

la ESPOCH, por medio de pedido verbal se proporcionó el registro histórico de los datos 

del tráfico vehicular (número de vehículos) de una intersección de la ciudad de Riobamba. 

De acuerdo con el alcance de la investigación el uso de fuentes secundarias permite 

el acceso a la información objetiva, sistemática y confiable, sin la necesidad de aplicar 

instrumentos de recolección de datos de forma directa; para poder realizar los análisis 

cuantitativos sobre la tendencia y patrones de los datos obtenidos.  

3.6 Técnicas para el Procesamiento e Interpretación de Datos  

En la presente investigación, el procesamiento e interpretación de los datos se llevó 

a cabo mediante técnicas de estadística descriptiva e inferencial, así como mediante la 

aplicación de modelos estadísticos avanzados y técnicas de modelación matemática, tales 

como modelos de series temporales (ARIMA, SARIMA), redes neuronales artificiales y 

teoría de colas. 

Todo el análisis fue desarrollado utilizando el software RStudio, un entorno de 

programación especializado en el procesamiento de series temporales, el desarrollo de 

modelos matemáticos y la implementación de redes neuronales artificiales, lo que permitió 

una evaluación precisa y rigurosa de los datos de tráfico vehicular. 

3.6.1 Estadística descriptiva  

Los datos obtenidos a través del INEC del número de vehículos registrados a través 

del tiempo se analizan mediante una gráfica de dispersión, que permite describir, clasificar, 

representar y resumir los datos.  



30 

 

3.6.2 Estadística Inferencial  

La estadística inferencial se aplicó con el objetivo de realizar estimaciones y 

predicciones sobre el comportamiento futuro del tráfico vehicular, a partir de los datos 

históricos. Para ello, se emplearon modelos de series temporales como ARIMA y 

SARIMA, así como redes neuronales artificiales, que permiten inferir patrones ocultos, 

evaluar la precisión de las predicciones y validar hipótesis sobre el comportamiento de la 

variable en el tiempo. Esta fase fue fundamental para generar pronósticos confiables que 

sirvan como base para la toma de decisiones en la planificación vial 

3.6.3 Modelos predictivos  

Para continuar, se aplicaron modelos de predicción de series temporales, para 

identificar cual es el mejor modelo y poder realizar la estimación futura de los valores del 

tráfico vehicular proporcionado por el ANT, los siguientes modelos fueron considerados 

de acuerdo a la bibliografía. 

3.6.3.1 Modelo Autorregresivo Integrado por Media Móvil (ARIMA) y Modelos 

Autorregresivo Integrado por media Móvil Estacional (SARIMA). 

Inicialmente para los modelos ARIMA y SARIMA, se realizó el análisis de la serie 

temporal mediante la descomposición multiplicativa, prueba de estacionariedad y 

autocorrelación, para continuar con el análisis por medio del Modelo ARIMA; cabe indicar 

que porque existe estacionalidad en los datos el modelo a utilizar fue SARIMA, 

evaluándolo mediante gráficos de los residuos y verificación de ruido blanco para 

identificar si el modelo es correcto y está bien ajustado. 

3.6.3.2 Red Neuronal Multicapa (MLP) 

Para el modelo de redes neuronales MLP, se construyó mediante una capa de 

entrada, dos capas ocultas y una capa de salida, mediante el cual se entrena los datos de 
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entrada. Para los datos de entrenamiento se estableció que son del año 2000 hasta el 2012, 

y para la prueba los restantes del año 2013 hasta el 2022.  

3.6.3.3 Red Neuronal Recurrente LSTM 

De la misma forma anterior, se utilizó los datos de entrenamiento y prueba, en el 

cual se manejó un modelo de dos capas ocultas, y una capa densa de salida, con las 

repeticiones de entrenamiento adecuadas de acuerdo al número de datos. 

Le evaluación del rendimiento de los modelos se lo realizó mediante la Raíz del 

Error Cuadrático Medio (RMSE) como parámetro de validación, de esta manera con el 

modelo que presenta el menor valor del RMSE se realiza las predicciones de la serie 

temporal.  

3.6.4 Teoría de colas  

Así también, se aplica un modelo basado en teoría de colas para caracterizar el 

flujo vehicular en la intersección. En el presente estudio la Av. Pedro Vicente Maldonado 

posee dos carriles por lo tanto se utiliza el sistema de colas de múltiples canales (dos 

canales), para determinar los parámetros de la tasa media de llegada 𝜆 y la tasa media de 

servicio o salida 𝜇 se realizó la inspección de campo en las horas pico de servicio en la 

intersección. 

Una vez registrado los datos y analizado mediante el sistema de colas de múltiples 

canales se logró obtener el tiempo promedio en el sistema, tiempo promedio de espero en 

la cola, numero promedio de vehículos en la vía, numero promedio de vehículos 

esperando, la probabilidad de congestión y probabilidad de que el vehículo tenga que 

esperar. 

3.6.5 Software R Studio  

Todas las etapas del análisis de los datos se han realizado mediante el Software R 

Studio, un lenguaje de programación para computación estadística y gráficos que ofrece 
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una amplia variedad de técnicas estadísticas como modelos lineales, no lineales, pruebas 

estadísticas, análisis de series temporales, clasificación, agrupamiento, entre otras (The R 

Foundation, 2010). 

En el software se utilizaron diferentes librerías especializadas para la 

implementación de los modelos; entre las principales para ARIMA y SARIMA se utilizó 

forecast y tseries, para las redes neuronales keras, tensorflow, nnfor, para teoría de colas 

queueing; además las librerías readxl, ggplot2, lubricate, Metrics complementarias en los 

códigos para leer las bases de datos, realizar gráficos y evaluar los modelos.  

3.7 Población y Muestra  

Para el presente estudio, la población está constituida por los valores del registro 

histórico de datos proporcionados por el grupo de investigación de la ESPOCH, 

comprendido de forma mensual entre los años 2000 hasta el 2022 de la intersección entre 

la Av. Pedro Vicente Maldonado y la Calle José de Peralta (carril de subida) de la ciudad 

de Riobamba (Figura 5).  

Figura 5. Ubicación de la intersección de los datos del tráfico vehicular 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: (Google Earth Pro, 2025) 
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 La información disponible abarca un total de 276 observaciones mensuales, 

correspondientes a 23 años de datos continuos. En cuanto a la muestra, se consideró el uso 

de la población completa, es decir, no se aplicó ningún tipo de muestreo. Esta decisión se 

justifica debido a la naturaleza del estudio, que tiene como objetivo la modelación 

histórica de la serie temporal para realizar predicciones a partir de todos los valores 

disponibles. El uso total de los datos permite asegurar una mayor precisión en los modelos 

estadísticos empleados y en los resultados obtenidos. 
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Capítulo 4  

 Resultados y Discusión 

4.1 Análisis Descriptivo de los Resultados  

4.1.1 Análisis vehicular de la ciudad de Riobamba  

De acuerdo con el INEC (2024), el Ecuador ha experimentado un incremento en 

vehículos matriculados en un 6.42% para el año 2023 con un total de 3065967 que es 

evidente a lo largo de los años e indica su registro histórico desde el año 2014 hasta el 

2023.  

De igual manera, en la provincia de Chimborazo para el año 2023 existen 90413 

vehículos matriculados con un crecimiento del 5.84%, es evidente el aumento contante 

desde el año 2016 hasta el 2023, a excepción que en el año 2016 ha existido un 

decremento con respecto del 2015 (Figura 6). 

Figura 6. Serie histórica de vehículos matriculados en Chimborazo 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: (INEC, 2024) 
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Tabla 1. Vehículos matriculados en los cantones de la provincia de Chimborazo en el año 2023. 

Cantón Número de Vehículos 

matriculados 

Porcentaje 

(%) 

Riobamba 66028 73,03  

Alausí 3076 3,40  

Colta 2623 2,90  

Chambo 1873 2,07  

Chunchi 1264 1,40  

Guamote 2941 3,25  

Guano 6,806 7,53  

Pallatanga 491 0,54  

Penipe 2050 2,27  

Cumandá 2261 2,50  

Total 90413 100  

Fuente: (INEC, 2024) 

La ciudad de Riobamba es la capital de la provincia de Chimborazo, representa el 

73.03% de vehículos matriculados y para el año 2023, con un registro de 66028 unidades 

(Tabla 1). Es evidente el crecimiento vehicular en la ciudad de Riobamba, como destacan 

Mera Herrera & Colcha Ortiz (2025) que ha experimentado un aumento significativo en su 

parque automotor en los últimos años, lo que genera un mayor porcentaje de 

congestionamiento y tráfico vehicular en las intersecciones. 

De esta manera, se realizó el análisis de los datos de tráfico vehicular de la 

intersección de la Av. Pedro Vicente Maldonado y Calle José de Peralta en el carril de 

subida. Esta intersección es muy trascurrida especialmente en las horas pico debido a que 

se encuentra en una Institución de Educación Superior y la avenida alimenta a la 

Panamericana Norte y Sur E35 (Figura 7). 

Los datos de tráfico vehiculas están dados por el número de vehículos que pasan por 

la intersección, organizados cronológicamente en una serie temporal, que está representada 
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por el número de vehículos contados mensualmente de un registro histórico desde el año 

2000 hasta el 2020, así como se plasma en la Figura 8. 

Figura 7. Flujo vehicular de la Av. Pedro Vicente Maldonado hacia la Av. Monseñor Leónidas 

Proaño ( Panamericana Norte E35) y hacia la Av. Panamericana Sur E35 

 

Fuente: (GoogleEarth, 2024) 

 

Figura 8. Serie de Tiempo Número de vehículos 2000-2022 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuente: (ANT, 2025) 
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La figura 8  muestra la evolución del tráfico vehicular mensual en el período 

comprendido entre los años 2000 y 2022. En el eje horizontal se representan los años y en 

el eje vertical, el número de vehículos registrados. La línea conecta los datos mes a mes, 

permitiendo observar el comportamiento general del tráfico a lo largo del tiempo. 

Una característica de la serie temporal es la presencia de estacionalidad, que es 

evidente en cada año ya que el tráfico presenta picos y caídas regulares; de la misma 

manera existe una tendencia de la serie que durante los años 2000 hasta el 2015 se 

mantiene estable; sin embargo, a partir del 2016 y más notorio en el periodo 2020 a 2022 

existe un aumento progresivo y notorio en el volumen de tráfico. 

4.2 Análisis de la serie temporal de los datos de tráfico vehicular para los modelos 

predictivos. 

4.2.1 Descomposición multiplicativa  

Se realizó el análisis de los datos vehiculares por medio de la gráfica de 

descomposición multiplicativa, en la cual se puede evidenciar las gráficas de los datos 

observados, tendencias, estacionalidad y residuos. 

Figura 9. Descomposición multiplicativa de la serie temporal  
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En la Figura 9 se identifica lo siguiente:  

- Datos Observados: indica el grafico de la serie temporal original, en la cual 

los datos siguen un patrón y una ciclicidad repetitiva durante cada año, así 

también existe una tendencia de crecimiento a partir del año 2020. 

- Tendencia: la tendencia es contante a lo largo de todos los años hasta el 2020 

que presenta un crecimiento significativo hacia el 2022.  

- Estacionalidad:  la gráfica muestra claramente que existe un patrón que se 

repite a lo largo del tiempo de manera cíclica coincidiendo los valores entre 1,3 

y 0,7 durante todos los años.  

- Residuos: desde el año 2000 hasta el 2002 y a partir del 2020 existe un 

aumento de ruido, los demás valores son bajos e indican la tendencia y 

estacionalidad. 

4.2.2 Estacionariedad  

Para verificar si la serie temporal es estacionaria, se aplicó la prueba de Dickey 

Fuller Aumentada (ADF) por medio del software R. Mediante esta prueba se pudo evaluar 

la presencia de la raíz unitaria de la serie y así determinar la aplicabilidad de los modelos 

de predicción ARIMA. A continuación, se presentan los resultados obtenidos:  

Tabla 2. Resultados de la prueba de Dickey Fuller Aumentada 

Augmented Dickey-Fuller Test 

Dickey-Fuller -7.8475 

Lag order  6 

p-value 0.01 

alternative hypothesis: stationary 

 

De acuerdo con la Tabla 2, el valor estadístico de prueba es de -7.8475, el número 

de retardos es 6 y el p valor es de 0.01, como es menor a 0.05 no hay suficiente evidencia 
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estadística para aceptar la hipótesis nula lo que indica que la serie es estacionaria, por lo 

tanto, no es necesaria la realización de diferenciaciones para realizar los modelos ARIMA 

y SARIMA (d=0). 

4.2.3 Autocorrelación  

Mediante la prueba de Dickey Fuller se ha obtenido el valor d para los modelos 

autorregresivos, ahora es importante determinar los valores de p (autorregresivo) y q 

(promedio móvil), que se lo realiza mediante la función de autocorrelación (ACF) y 

autocorrelación parcial (PACF) (Salcedo et al., 2007). Mediante el software R se 

generaron estas graficas indicadas en la Figura 10. 

Figura 10. (a) Función de autocorrelación (ACF) y (b) función de autocorrelación parcial 

(PACF) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 La imagen presenta dos gráficos fundamentales en el análisis de series temporales: 

la Función de Autocorrelación (ACF) a la izquierda y la Función de Autocorrelación 

Parcial (PACF) a la derecha. Ambos gráficos se utilizan para entender cómo los valores 

pasados de la serie (llamados lags) están relacionados con los valores actuales. 
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En el gráfico ACF, se observa que existe una fuerte autocorrelación estacional, lo 

que confirma que el tráfico tiene un comportamiento que se repite aproximadamente cada 

12 meses. En el gráfico PACF, también se aprecia un pico importante en el primer rezago 

(lag 1), lo que sugiere que el valor del tráfico en un mes está influenciado por el valor del 

mes anterior. Después de ese punto, las barras bajan rápidamente, lo que sugiere que con 

un número bajo de rezagos es posible capturar la relación más importante en los modelos 

autorregresivos (AR). 

Cabe indicar que para la presente investigación se utilizó la función autoarima para 

estimar los parámetros de los modelos autorregresivos.  

4.3 Modelos predictivos de la serie temporal  

4.3.1 Modelo ARIMA  

A partir del análisis realizado en el software RStudio, se estimó un modelo 

ARIMA(1,1,1) para la serie temporal de tráfico vehicular. Los coeficientes obtenidos y sus 

errores estándar se presentan en la Tabla 3, junto con las métricas de evaluación del 

modelo: 

Tabla 3. Resultados del modelo ARIMA (1,1,1) 

Coeficientes: ar1 ma1 

 0.297 -0.9684 

s.e. 0.061 0.0172 

Que se describe mediante la siguiente ecuación:  

𝑋𝑡
𝑑 = 𝑐 + 0.297𝑋𝑡−1

𝑑 + 𝜀𝑡
𝑑 − 0.9684 𝜀𝑡−1

𝑑                        (31) 

Tabla 4. Métricas de evaluación del modelo ARIMA (1,1,1) 

Métricas: Estimación 

RMSE 6263.28 

p-value (Ljung-Box) 0.6997 
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La ecuación 31 representa el modelo predictivo ARIMA (1,1,1). En cuanto a su 

desempeño, el modelo presenta un Error Cuadrático Medio (RMSE) de 6.263,28, lo que 

indica una precisión moderada en la predicción. 

Además, Mediante la prueba de Ljung Box aplicada a los residuos del modelo se 

determinó un valor de 0.6997, lo que permite aceptar la hipótesis nula; estableciendo que 

los residuos no presentan autocorrelación significativa y por ende existe ruido blanco, lo 

cual valida el ajuste del modelo. 

Planteamiento de Hipótesis: 

𝑯𝟎: 𝐿𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑜𝑠 𝑛𝑜 𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛 𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎 

𝑯𝟏: 𝐿𝑜𝑠 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑜𝑠  𝑝𝑟𝑒𝑠𝑒𝑛𝑡𝑎𝑛 𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑡𝑖𝑣𝑎 

A pesar del buen ajuste reflejado por la prueba de residuos, el valor del RMSE 

sugiere que el modelo podría no capturar completamente la estructura estacional de la 

serie. Por ello, en la siguiente sección se desarrolla el modelo SARIMA, que incorpora la 

componente estacional y podría mejorar el desempeño predictivo debido a la 

estacionalidad evidente en ellos por medio de la Figura 9. 

4.3.2 Modelo SARIMA  

De la igual manera, mediante el software R se ha estimado los parámetros para el 

modelo SARIMA(0,1,2) (0,1,0)12, en el cual sus coeficientes son los siguientes: 

Tabla 5. Resultados del modelo SARIMA(0,1,2) (0,1,0)12 

Coeficientes: ma1 ma2 

 -0.8177 -0.1348 

s.e. 0.0586 0.0582 

La ecuación que representa el modelo es la siguiente:  

(𝑋𝑡 − 𝑋𝑡−1) − (𝑋𝑡−12 − 𝑋𝑡−13) = 𝜀𝑡 − 0.3944 𝜀𝑡−1 + 0.0378 𝜀𝑡−2            (32) 
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Tabla 6. Métricas de evaluación del modelo (0,1,2) (0,1,0)12 

Métricas: Estimación 

RMSE 3.353,10 

p-value (Ljung-Box) 0,9606 

Mediante la prueba de Ljung Box se evaluó el modelo, que con un p valor = 

0.9606, que significa que el modelo posee ruido blanco por lo tanto los residuos son 

aleatorios y el modelo está bien ajustado.  

Figura 11. Análisis de los residuos del modelo ARIMA(0, 1, 2)(0, 1, 0)12 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Así también, mediante la Figura 11 (a) se puede identificar en el grafico de los 

residuos que existe ciertos valores estables alrededor de cero a pesar de existir unos picos 

en los primeros y últimos años, en cuanto Figura 11 (b) de la función de autocorrelación 

indica que la mayoría todos los valores se encuentran dentro de las bandas de significación 

y Figura 11 (c) sobre el histograma los residuos indica que sigue una distribución normal a 

pesar de los grandes picos.  
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Adicionalmente, el modelo fue evaluado mediante el RMSE cuyo valor es de 

3353,10. Este resultado indica un mejor desempeño en comparación con el modelo 

ARIMA, lo cual se evidencia en la Figura 12, que indica la gráfica de los valores reales en 

contraste con las predicciones y el pronóstico para el año 2023. La visualización refleja un 

buen comportamiento predictivo, lo que respalda la efectividad del modelo empleado. 

Figura 12. Datos reales y predicciones del modelo SARIMA(1,0,2)(1,0,1)12 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.3 Modelos de redes neuronales  

4.3.3.1 Redes neuronales multicapa MLP 

Las redes neuronales multicapa o perceptrón multicapa MLP tienen un gran 

potencial de aprender a representar correlaciones y dependencias entre un conjunto de 

entrada y salida (Mrudula et al., 2024). En series temporales permiten analizar y obtener 

pronósticos precisos porque comprenden los patrones y tendencias con respecto al tiempo; 

es decir comprenden el conjunto de nodos que están organizados por medios de tres capas, 

una capa de entrada, al menos una capa oculta y una capa de salida (Menacho, 2014).  

De acuerdo con ello, Mediante la librería nnfor del software R, se estableció el 

modelo propuesto que tiene 200 repeticiones de entrenamientos, 12 neuronas de entrada 
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(retardos) ; dos capas ocultas (una con 12 neuronas y la otra con 6 neuronas) cada una 

interconectadas con la capa anterior y una capa de salida que predice los valores del 

número de vehículos en función del tiempo. Además, en concordancia con Menacho 

(2014) el tipo de conexión es hacia adelante y la función de activación es sigmoidal para la 

capa de entrada y capas ocultas y lineal para la capa de salida.  

En la Figura 13, se indica el modelo de la red neuronal multicapa para los datos de 

la serie temporal que se está trabajando con 12 retardos de acuerdo a la estacionalidad de 

los datos mensuales alrededor de un año (12 meses), de esta manera el modelo MLP utiliza 

12 neuronas de entrada (imput).  

Figura 13. Modelo de la red neuronal multicapa para la serie temporal  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 14. Datos reales, predicción y pronóstico del Modelo MLP (12, [12,6], 1) reps=200. 
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El mediante el modelo propuesto de MLP se estableció los valores de predicción que 

se observan en la figura 14, en la cual se grafica los datos reales, las predicciones de los 

datos de prueba y la predicción para el año 2023; se puede evidenciar que el modelo 

predictivo genera valores con un patrón estacional que posee un crecimiento constante, que 

de acuerdo a la métrica de evaluación del modelo el valor de RMSE es de 5150,16. 

4.3.3.2 Redes neuronales recurrentes RNN LSTM 

En las series temporales con valores tomados de la vida real presentan un problema 

en el aprendizaje y en las predicciones siendo un análisis autorregresivo; en este sentido 

las redes neuronales recurrentes son estructuras especializadas para aprender modelos con 

gran complejidad en los datos (Cantuña & Almeida, 2024). 

El modelo implementado se basa en neuronales recurrentes LSTM por su 

capacidad para procesar información de datos secuenciales y tomar en cuenta las 

dependencias temporales; en el presenta caso se tiene series temporales mensuales. 

Mediante la librería keras del software R se implementó la aplicación de las redes 

neuronales recurrentes LSTM, por la naturaleza de los datos; han sido tomados de forma 

temporal continua para conservar la dependencia temporal.  

4.3.3.2.1 Hiperparámetros de las RNN LSTM  

Para la construcción del modelo de RNN LSTM se ha considerado tres capas, dos 

ocultas y una capa densa de salida. La primera capa posee 50 neuronas, la segunda tiene 25 

neuronas y la capa densa de salida posee una sola neurona que permite la predicción final. 

La longitud de la secuencia de entrada es de 12 debido a que toma ese número de 

observaciones mensuales pasadas para la predicción del valor del mes siguiente, esto es 

debido al patrón estacional y de tendencia que existe anualmente de acuerdo a los datos.  

Como función objetivo se ha establecido el Error Cuadrático Medio MSE que 

evalúa la diferencia entre el valor calculado y el valor R, así también se ha considerado 
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como optimizador al algoritmo Adam que permite una convergencia rápida, estable y halla 

mejores mínimos por su comportamiento refinado con gradientes dispersos (Zohra, 2024).  

Para el entrenamiento se lo realizó mediante 200 iteraciones (número de épocas), 

con un tamaño de lote de 16 y establece que el 20 % de los datos de entrenamiento son 

utilizados para la validación, cabe indicar que no se utiliza la técnica de dropoutt para 

parar el entrenamiento debido a que no se evidencian sobreajustes en el número de 

iteraciones establecidas. 

Figura 15. Análisis de datos para entrenamiento y validación del modelo RNN LSTM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 La Figura 15 describe el comportamiento de la pérdida o error del modelo a lo 

largo de las épocas de entrenamiento, se evidencia que mientas aumentan las iteraciones 

(épocas) la curva tiende a llegar a cero y verificar que el valor de 200 iteraciones es 

correcto ya que al final se estabilizar el modelo y no se presenta sobreajustes. 
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Figura 16. Datos reales y predicciones del modelo RNN LSTM (2000-2023) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

De esta manera, se realizó las predicciones que se puede observar en la Figura 16, 

que muestra la gráfica de los valores reales de los datos de tráfico, la predicción para los 

años de prueba (2013-2022) y la predicción para el año 2023. Cabe indica que el modelo 

RNN LSTM evaluado mediante la métrica del RMSE tiene un valor de 4694.05. 

4.3.4 Comparación entre los modelos de predicción  

Los modelos analizados anteriormente presentan un comportamiento predictivo 

estacional de acuerdo a la naturaleza de los datos obtenido para la comparación de 

resultados, se analiza los modelos SARIMA, redes neuronales MLP y redes neuronales 

recurrentes RNN LSTM.  

De acuerdo con la Figura 12, 14 y Figura 16; el modelo SARIMA presenta un mejor 

comportamiento comparando los datos reales con las predicciones (Figura 12),  del mismo 

modo el comportamiento grafico respalda los resultados de la métrica de evaluación RMSE 

que alcanza un valor de 3353.10, que indica un mejor desempeño de predicción (Tabla 7). 

 



48 

 

Tabla 7. Evaluación de los modelos de predicción mediante el RMSE 

Modelo de predicción RMSE 

SARIMA 3353,10 

Redes Neuronales MLP 5150,16 

Redes Neuronales RNN LSTM 4694.05 

 

De esta manera, el modelo utilizado para las predicciones es SARIMA 

(1,0,2)(1,0,1)12; en la Tabla 8 y en la Figura 17 se puede identificar los valores de 

predicción para el año 2023 y puede aplicarse para el año que requiera ser estudiado. 

Tabla 8. Valores de predicción para el año 2023 

Predicciones para el año 2023 

Mes Numero de vehículo 

Enero 46200 

Febrero 35491 

Marzo 330305 

Abril 35411 

Mayo 34234 

Junio 45102 

Julio 37135 

Agosto 29584 

Septiembre 40301 

Octubre 38797 

Noviembre 47689 

Diciembre 40441 

Figura 17. Predicción de valores de número de vehículos para el año 2023 
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La gráfica muestra las predicciones mensuales del número de vehículos para el año 

2023, generadas mediante el modelo SARIMA (0,1,2)(0,1,0)[12], que considera tanto 

componentes estacionales como no estacionales. Se observa un comportamiento fluctuante 

a lo largo del año, con variaciones significativas entre los distintos meses. El valor más 

alto estimado corresponde al mes de noviembre, con 47.689 vehículos, seguido de enero 

(46.200) y junio (45.102), lo que sugiere una mayor circulación en estos periodos. Por el 

contrario, los meses con menor número de vehículos proyectados son agosto (29.584) y 

marzo (30.305), lo que podría deberse a una disminución de actividades o menor demanda 

de movilidad.  

Estos patrones reflejan una marcada estacionalidad en el tráfico vehicular, lo cual 

es coherente con las características del modelo SARIMA empleado. Esta información 

resulta útil para la planificación operativa y la toma de decisiones estratégicas en función 

de los picos y descensos esperados en la circulación vehicular. 

4.4 Modelo de Teoría de Colas  

Para complementar el estudio del tráfico vehicular, se utilizó el modelo de teoría de 

colas con múltiples canales que en el presente caso son dos canales M/M/2 al existir dos 

carriles en la avenida de estudio, adicionalmente como datos 𝜆 y 𝜇 se establecieron de 

acuerdo al análisis del número de vehículos de la intersección en horas pico y son los 

siguientes:  

𝜆 = 45 vehículos que llegan a la intersección por minuto 

𝜇 = 50 vehículos que son atendidos por minuto 
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Tabla 9. Resultados de los parámetros operacionales de la intersección del modelo de teoría de 

colas con múltiples canales M/M/2 

Parámetro Valor Unidad 

Tiempo promedio en el sistema [W] 0.025 Min 

Tiempo promedio de esperar en la cola [Wq] 0.005 Min 

Número promedio de vehículos en la carretera [L] 1.106 Vehículos 

Número promedio de vehículos esperando [Lq] 2.06 Vehículos 

Probabilidad de congestión 0.45 - 

Probabilidad de que un vehículo tenga que esperar [Pw] 0.279 - 

 

En la Tabla 9 se indican los resultados de la aplicación del modelo de teoría de colas 

con 2 canales de servicio, en los cuales el tiempo promedio en el sistema es de 0.025 

minutos equivalente a 1.5 segundos, el tiempo promedio de esperar en la cola es de 0.005 

minutos es decir 0.3 segundos, el numero promedio de vehículos en la vía es 

aproximadamente 3 vehículos, de igual forma el numero promedio de vehículos esperando 

es de 3 vehículos; así también la probabilidad de congestión del 45% y la probabilidad que 

un vehículo tenga que esperar es de 28%. 

La simulación del proceso de Poisson de número de vehículos que llegan durante el 

tiempo se identifica en la Figura 18, representando la simulación estocástica y aleatoria de 

la llegada de vehículos a la intersección, en concordancia con el valor de 𝜆 = 45 vehículos 

que llegan a la intersección por minuto, por de aproximadamente a los 2 minutos llegarían 

100 vehículos, además se describe como en los tramos con pendiente fuertes los vehículos 

llegan rápidamente en contraste de los tramos con pendientes nulas que no llegan 

vehículos.  
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Figura 18. Simulación del Proceso de Poisson de vehículos de llegada 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.5 Discusión de los Resultados  

El crecimiento vehicular a nivel nacional y local es evidente de acuerdo a las cifras 

proporcionadas por el INEC (2024) con un incremento vehicular del 6.42% del año 2022 

al 2023 en el país y un 5.84% en la provincia de Chimborazo. Este crecimiento genera 

cada vez más problemas en Ingeniera de tránsito como congestión vehicular y déficit de 

planificación vial en las diferentes zonas del país y en la ciudad de Riobamba.  

La clave principal del estudio se basó en la obtención de datos históricos del 

volumen de tráfico vehicular de una intersección de la ciudad de Riobamba para poder 

analizarlos; en este caso los datos fueron proporcionados por la ANT de la intersección de 

la Av. Pedro Vicente Maldonado y calle José de Peralta, una avenida concurrida a lo largo 

del día especialmente en horas pico.  
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Varios estudios sustentan y son base de la investigación, en los cuales se realizó 

predicciones del volumen del tráfico como Boukerche et al. (2020) que utiliza modelos 

estadísticos basados en la familia AR/MA, Cascante & Alarcón (2018) y Mera Herrera & 

Colcha Ortiz (2025) desarrollan modelos ARIMA, Rivera & Meneses (2022) destacan los 

modelos SARIMA, SNAIVE y NNAR, Kumar & Vanajakshi (2015) con un modelo 

SARIMA, (Van Der Bijl et al., 2022) adiciona redes neuronales recurrentes RNN LSTM, 

Mrudula et al. (2024) analiza algoritmos K-Nearest Neighbours (KNN), perceptrón 

multicapa (MLP) y red bayesiana. Además destacan la evaluación de los modelos 

mediante el error cuadrático medio (MSE), la raíz del error cuadrático medio (RMSE), 

error porcentual absoluto medio (MAPE) y error absoluto medio (MAE). 

De esta manera, el análisis de los datos se ejecutó mediante los modelos 

estadísticos de predicción ARIMA, SARIMA, redes neuronales MLP y RNN LSTM; 

siendo el mejor resultado de predicción que se obtuvo mediante el modelo SARIMA(0,1,2) 

(0,1,0)12 , cuyo valor del RSME fue el más bajo de 3353,10 en contraste con los otros 

modelos; con lo que se evidencia claramente la estacionalidad. 

Mediante el análisis de la serie temporal se pudo identificar que los datos poseen un 

patrones de ciclicidad hasta aproximadamente el año 2015, sin embargo a partir de este año 

y más evidente en el 2020 poseen una tendencia en crecimiento hasta el 2022; existiendo en 

los datos una estacionalidad y estacionariedad de acuerdo la figura 8, Figura 9, así como 

también a la prueba de Dickey Fuller Aumentada ADF. 

Los resultados obtenidos de la predicción de los datos se deben a la naturaleza del 

fenómeno del flujo vehicular y al caso de la intersección estudiada; con similitud al estudio 

de Kumar & Vanajakshi (2015) que utilizan un modelo de ARIMA estacional (SARIMA) 

y obtiene resultados aceptables para la aplicación de sistemas de transporte inteligentes. 

Pero con diferencia a Cascante & Alarcón (2018) y Mera Herrera & Colcha Ortiz (2025) 
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resuelven por medio de modelos ARIMA, evidenciando tendencias, estacionalidad y 

ciclicidad con resultados adecuados y satisfactorios.  

Por otro lado, para tener un análisis adicional del comportamiento vehicular de la 

intersección se realizó el estudio de teoría de colas con múltiples canales por tener en la 

vía dos carriles, se determinó que la probabilidad de congestión es del 45 % y la 

probabilidad de que un vehículo tenga que esperar es de 28%, que son valores que 

coinciden con la realidad del sitio, especialmente en horas pico.  
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Conclusiones 

Los datos de la serie temporal fueron recopilados por medio del grupo de 

investigación de la ESPOCH, de la intersección de la Av. Pedro Vicente Maldonado y 

Calle José de Peralta. Los valores representan el número histórico de vehículos desde el 

año 2000 hasta el 2022 de forma mensual y se analizó mediante los modelos estadísticos 

ARIMA, SARIMA, redes neuronales MLP y RNN LSTM para identificar patrones y 

tendencia de los datos de tráfico vehicular.  

Se evidencia que la serie temporal posee estacionalidad a lo largo de los datos con 

un patrón repetitivo y comportamiento cíclico, siguiendo una tendencia en crecimiento a 

partir del año 2015 hasta el 2022. De esta manera, el modelo que mejor se ajustó a estas 

características fue el SARIMA; que mediante la gráfica y el valor del RMSE de 3353,10 

representa el más bajo en comparación con los otros modelos.  

Se obtuvo los datos hasta el 2022 y se realizó una predicción únicamente para el 

2023, dado que a más años de proyección los errores se incrementan y los modelos 

estadísticos como ARIMA y SARIMA ofrecen mejor precisión en plazos cortos o 

medianos. El modelo SARIMA, que presento menor error mostró que en el 2023 gran 

variación mensual con grandes picos en diciembre, enero y junio; y disminuciones en los 

meses de agosto y marzo. Que plasmado con la realidad del sector es debido a la 

disminución de actividades por lo que existe menor demanda de movilidad; además, esto 

refleja la estacionalidad que el tráfico posee y la coherencia del modelo utilizado para las 

predicciones. 

A partir del estudio de teoría de Colas se pudo comprobar el comportamiento 

vehicular en la intersección; en la cual el tiempo promedio en el sistema es de 0.025 

minutos equivalente a 1.5 segundos, el tiempo promedio de esperar en la cola es de 0.005 

minutos es decir 0.3 segundos, el numero promedio de vehículos en la vía es 
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aproximadamente 3 vehículos, de igual forma el numero promedio de vehículos esperando 

es de 3 vehículos; así también la probabilidad de congestión del 45% y la probabilidad que 

un vehículo tenga que esperar es de 28%. 

La variación entre un modelo y otro que presenta mejores resultados de acuerdo a 

diferentes autores es debido a la naturaleza de los datos, en el presente estudio la 

estacionalidad es un factor clave al momento de evaluación del modelo; por esta razón el 

modelo que presenta mejores resultados es el SARIMA que refleja un buen 

comportamiento para las predicciones.  

Con estos resultados, es importante destacar que los modelos estadísticos permiten 

realizar predicción de datos de volúmenes de tráfico vehicular y simular su 

comportamiento, lo que permite la toma de decisiones al momento de un diseño vial, 

aplicación de semaforización, optimización de tiempos de viajes y mejorar la planificación 

vial.   
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Recomendaciones 

Para el presente estudio la información de los datos fue proporcionada por la ANT, 

se recomienda que para próximas investigaciones se pueda ampliar a diferentes 

intersecciones de las cuales se cuente con una base de datos histórica similar a la 

presentada y pueda ayudar de mejor manera al análisis del tráfico.  

El modelo SARIMA(1,0,2)(1,0,1)12 es el modelo que mejor comportamiento 

presenta al analizar los datos históricos de la intersección estudiada, cabe indicar que en 

los sectores aledaños pueda existir el mismo comportamiento; pero sería adecuado realizar 

el estudio similar o con otros modelos para una correcta predicción.  

Adicionalmente, los datos corresponden a un análisis de serie temporal de varios 

años, es decir largo plazo. Si se realiza otras investigaciones con datos de corto plazo, 

también podría variar de acuerdo con los modelos analizados.  

Los modelos estadísticos son una forma correcta de estimar y realizar predicciones 

de datos del tráfico vehicular que pueden utilizarse para el diseño vial de pavimentos, así 

también la planificación de una intersección para evitar el deterioro constante de las vías y 

congestión vehicular en zonas de alto tráfico.  

De acuerdo con el análisis de trafico de la intersección analizada en las horas pico 

existe gran afluencia de tráfico y congestionamiento por lo cual es recomendable la 

utilización de un semáforo programable para los diferentes horarios que abastezca la 

demanda y logre que exista fluides en el paso de los vehículos.  

Por otro lado, no se evidencia espacios destinados a ciclovía, que hoy en día es una 

forma de movilización alternativa y podría reducir la dependencia de los vehículos 

particulares en tramos cortos. 
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Apéndice 

Apéndice A. Código de los modelos ARIMA y SARIMA 
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Apéndice B. Código del modelo de redes neuronales multicapa 
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Apéndice C. Código del modelo de redes neuronales recurrentes 
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Apéndice D. Código del modelo de teoría de colas. 
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