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ECOBICI 11

Ecobicl es el sistema de bicicletas publicas de |la
Ciudad de México qgue ha integrado a la bicicleta
como parte esencial de la movilidad.
Permite a los usuarios registrados tomar una
bicicleta de cualquier cicloestacion y devolverla en |a
Mas cercana a su destino en trayectos ilimitados de
45 minutos.
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Los datos

Las bases de datos consistian en informacion

historica de los viajes con los siguientes datos:

e Genero_Usuario

e Edad Usuario

e Bici

e Ciclo_Estacion_ Retiro
e Fecha Retiro

e Hora Retiro

e Ciclo_Estacion_Arribo
e Fecha Arribo

e Hora Arribo

También se proporciond una base con
informacion de la locacion de las estaciones
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Labitud

Distribucion de datos por distancias

Analisis exploratorio
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-99.14

Latitud

Distribucion de dates por Arribos vs Retiros
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Histograma de Edades de Usuarios (Enera 2020}
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Analisis exploratorio

Distribucion de datos por Arribos_M vs Arribos_F Distribucion de datos por Arribos_M vs Arribos F
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Hipotesis

o)

La posicidon geografica La temporada del afo Es posible identificar

afecta la afluencia de afecta la afluencia de uso grupos claros que separen

las estaciones por su

personas de |la estacion. de bicicletas en 2022
afluencia.




Metodologia

Tomando como muestra la informacion de enero = Prueba del codo para determinar el ndmero dptimo de cidsteres
2020, mediante cinco diferentes formas de
clusterizacion (K-means, K-mediodes, Mezclas
Gaussianas, OPTICS, Jerarguicos) se busco
analizar las maneras en que se segmentaban los
grupos para identificar patrones de
comportamiento que permitieran agrupar las
diferentes estaciones y generar un modelo que

pudiera analizar, segmentar y brindar informacion '

Mumero de clusteres (k)

de las estaciones para cualguier otro mes que se

busque




K-Means

Latitud

Clustering de estaciones con K-Means (todas las variables)
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retiros

Clustering de estaciones con K-Means (todas las variables)
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K-Mediodes

Clustering de estaciones con K-Medioides
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Mezclas Gaussianas

Latitud

Clusters de Estaciones con mezclas gaussianas
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Clusters de Estaciones con mezclas gaussianas
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Jerarquicos

Clusters Jerarquicos
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Modelo K-means utilizado en los meses de 2023

Clustering de estaciones con K-Means Enero Clustering de estaciones con K-Means Abril

Clustering de estaciones con K-Means Julio

Clustering de estaciones con K-Means Octubre

Clustar

Clusher
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LIUSTEring de estaciones con K-Means (Todas 1as vanaopies) Anril

Clustering de estaciones con K-Means (todas las variables) Julio
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Clustering de estaciones con K-Means (todas las variables) Octubre
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Modelo K-means utilizado en los meses de 2023

Numero de cambios de grupo por mes 2023 desminucion de grupo por mes 2023

aumento de grupo por mes 2023
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Conclusionesy
Recomendaciones

Conclusiones Recomendaciones

El cluster K-Means fue el gue dio mejores Se recomienda a la empresa

: . tener presenta la disribucion
resultados para esta informacion.

para poder aprovechar para

La posicion geografica si afecta la afluencia de

mantenimientos

ersonas en las estaciones . o
P e Tener mayor disponibilidad de

La temporada del ano si afecta el uso de las . .
bicicletas en |la estaciones del

estaciones centro

Si es posible categorizar las estaciones de

biciletas en grupos claros segun afluencia




