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Resumen

La brecha de género en el uso de sistemas de bicicletas compartidas obstaculiza la realizacion
plena de los beneficios asociados a su utilizacién como alternativa de transporte urbano. Aunque
diversos factores, tanto individuales como sociales y ambientales, influyen en el uso de la
bicicleta, existe escasa investigacion en la region latinoamericana que analice de manera
diferenciada los efectos de las caracteristicas espaciales del entorno urbano en hombres y
mujeres. El presente estudio tiene como objetivo identificar y validar los factores que afectan
de manera diferenciada la demanda por género en el sistema MiBici de Guadalajara. Para ello,
se propone una estructura metodolédgica que utiliza datos de viajes realizados en octubre de 2019
para entrenar un modelo con el algoritmo de Random Forest. Este modelo, utiliza como datos
de entrada la informacion del entorno urbano de las estaciones de origen y destino, para generar
como salida el género del viajero. A partir de estos datos, el modelo permite determinar la
importancia de cada variable en el proceso de clasificacion, es decir, identifica qué variables
son cruciales para determinar si un viaje fue realizado por una mujer o un hombre. Aunado a lo
anterior, se busca validar los resultados mediante los datos de la Encuesta de Percepcion MiBici
del mismo afio, asi como a través de una visualizacion del cruce de variables urbanas y la
densidad de viajes por género en mapas generados con un sistema de informacion geografica.
Aunque los resultados de esta ultima validacion cualitativa por medio de visualizacion de mapas
no fueron concluyentes, los resultados sugieren que la infraestructura ciclista, como las
vialidades de prioridad ciclista, las ciclovias y los ciclopuertos, es de gran importancia para el
modelo, al igual que la distancia al transporte publico masivo, lo cual es consistente con la
escasa literatura previa. Estos hallazgos tienen importantes implicaciones para el disefio de

politicas de movilidad urbana inclusivas y la planificacion de infraestructuras de transporte.
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1. Introduccion

En los ultimos afios, las bicicletas y los Sistemas de Bicicletas Compartidas (SBC), se han
consolidado como un modo de transporte popular en las ciudades, con multiples beneficios
individuales y colectivos, como la promocion de la salud fisica y mental, la recuperacion del
espacio publico, la mejora la calidad del aire y la reduccion de la congestion (PAHO, 2020;

Naciones Unidas, 2022).

A pesar de su creciente popularidad, sencillez y asequibilidad, no se han alcanzado los beneficios
colectivos en su totalidad y los beneficios individuales no se han distribuido de manera
equitativa entre hombres y mujeres. En Latinoamérica, por ejemplo, a pesar de que las mujeres
constituyen aproximadamente la mitad de la poblacion, representan menos del 30% de los viajes
en bicicleta. Esta cifra es considerada baja en contraste con Paises Bajos y Alemania, donde las
mujeres representan la mitad o mas de los desplazamientos en bicicleta (Diaz y Rojas, 2017;

Pucher y Buehler, 2008).

La literatura destaca diversos factores que influyen en el uso de la bicicleta, desde aspectos
individuales y sociales hasta caracteristicas fisicas y ambientales del entorno (Emond, Tang y
Handy, 2009). Entre estos factores, el género ha sido identificado como uno de los determinantes
mas significativos en el uso de la bicicleta y los SBC. Ademas, se ha encontrado, al menos en
contextos anglosajones, que el uso de los SBC estd fuertemente correlacionado con las
caracteristicas espaciales del entorno urbano, como la diversidad de usos de suelo y actividades
presentes, la densidad poblacional, la presencia de infraestructura y atractores o puntos de
interés (El-Assi et al., 2017; Wang et al., 2015; Buck y Buehler, 2012; Faghih-Imani et al., 2014;
Faghih-Imani et al., 2017).

Estas caracteristicas del entorno urbano inmediato a las estaciones de bicicletas podrian tener
una influencia significativa en la disparidad de uso de estas, un tema que ha sido escasamente
estudiado en la literatura y aun mas escasamente explorado en la region latinoamericana y en
Meéxico. Con el fin de comprobar esta hipotesis, se utilizaron los datos abiertos oficiales del
sistema MiBici, el SBC que desde 2014 opera en Guadalajara, la segunda ciudad mas grande
del pais; ademas de informacion proporcionada por el Instituto de Planeacion y Gestion del

Desarrollo del Area Metropolitana de Guadalajara (IMEPLAN) y el Instituto Nacional de



Estadistica y Geografia (INEGI). Estos datos se utilizaron para generar un modelo con Random
Forest (RF), un algoritmo de Machine Learning (ML); y de esta forma evaluar la relevancia de
cada variable en el funcionamiento del modelo. De esta manera, se busco identificar los factores
mas influyentes en la clasificacion por género de los viajes realizados en el SBC, para
posteriormente, contrastarlos y validarlos, por un lado, con los resultados obtenidos por una
encuesta de precepcion realizada por WRI y por otro, de manera cualitativa con mapas del

entorno urbano elaborados con un sistema de informacion geogréafica.

Los resultados son relevantes para planificadores y responsables de la politica de movilidad,
proporcionando una mejor comprension de los factores que afectan el uso diferenciado de la
bicicleta por género. Estos resultados ofrecen insumos para proponer politicas que reduzcan la
brecha de género y promuevan intervenciones eficaces y eficientes en infraestructura ciclista.
Ademas, la informacion sobre los factores que afectan el uso de la bicicleta por género podria

ser util para la expansion de sistemas similares o la implementacion en otras ciudades.

El presente documento se organiza de la siguiente forma, la seccion 2 revisa la literatura
relacionada con los factores que afectan el uso de los SBC y cuéles impactan especificamente
en la movilidad femenina haciendo énfasis en las caracteristicas del espacio construido y
caracteristicas temporales. En la seccion 3 se presentan los antecedentes del sistema MiBici y
la estadistica descriptiva tanto de las diferencias de género en el sistema como de las
caracteristicas espaciales de su contexto. En la seccion 4 se presenta la metodologia empleada
y se explica el desarrollo del modelo para la identificacion de las variables con mayor influencia,
posteriormente en la seccion 5 se discuten los resultados de los modelos de RF, contrastdndolos
con los de la Encuesta de Percepcion MiBici 2019 y con un anélisis cualitativo del entorno
urbano mediante mapas generados en un sistema de informacion geografica. Finalmente, en la

seccion 6 se presentan las conclusiones y las recomendaciones para futuras investigaciones.



2. Revision de literatura

En esta revision de literatura, se explora la conexion entre los factores urbanos y la disparidad
de género en el uso de los SBC. Se exploran estudios previos que abordan temas relacionados
con la demanda de los SBC, el género y la movilidad, asi como investigaciones que utilizan
algoritmos de Machine Learning para aproximar la demanda y comprender los factores que

influyen en ella.

2.1 Sistemas de Bicicletas Compartidas y factores que afectan su demanda

Los SBC han surgido como una respuesta a los desafios de la movilidad urbana. Estos sistemas,
implementados tanto por operadores privados como por autoridades locales, ofrecen al publico
un nimero determinado de bicicletas para su uso durante un periodo especifico, ya sea con
tarifas o de forma gratuita (Transport Canada, 2009; Castellanos et al., 2019 y PAHO, 2020). Su
origen se remonta a 1967 con la implementacion del primer sistema de este tipo en Amsterdam.
A lo largo de cuatro generaciones y medio siglo, la proliferacion de estos sistemas ha sido
notable, estimdndose que para 2021 existian mas de tres mil en todo el mundo (PBSC, 2021),
con 92 registrados en la region latinoamericana en 2019, incluyendo 15 en México
(LatinoSBP.org, 2019). A pesar de su crecimiento, su adopcion no ha sido tan extendida pues se

ve condicionada por diferentes factores.

En el estudio de Eren y Uz (2020), se llevo a cabo una revision de la literatura enfocada en los
factores que afectan la demanda de los SBC. Los autores categorizaron estos factores en seis
grupos, detallados en la Tabla 1. Dentro de su investigacion, se resaltan especialmente los
efectos positivos vinculados a la presencia de infraestructura ciclista, estaciones de transporte
publico y diversos puntos de interés como areas verdes, instituciones educativas, museos,

centros comerciales, restaurantes y hoteles.



Tabla 1

Factores que afectan la demanda de viajes en los SBC agrupados en categorias

Clima Ambiente construido y uso de suelo Transporte publico
o Estaciones o Infraestructura ciclista ¢ Red de Transporte Piblico
e Tipo de clima e Ambiente construido e Transporte Publico
e Precipitacion ¢ Sistema de Bicicletas Publicas e Viajes

e Viento e Uso de suelo

e Humedad e Area Natural

e Temperatura

Localizacion de Efectos sociodemograficos Efectos temporales y
las estaciones y buffers de seguridad

® 200 m. e Genero e Dia de la semana

® 250 m. e Edad e Celebraciones

® 300 m. e Educacion e Horarios

e 400 m. e Ingresos e Uso de casco

e 500 m. e Tenencia

e 800 m.

e 1,000 m.

¢ 3,000 a 4,000 m.
Fuente: Elaboracion propia a partir de Eren y Uz (2020).

En el mismo contexto, es relevante destacar los criterios y la importancia asociada a la
delimitacion de buffers o areas de influencia por estacion. Estas areas circulas con un radio
definido en torno a cada estacion del SBC, son fundamentales para analizar la mayoria de los
factores previamente mencionados y comprender como la ubicacion influye en la demanda de
las estaciones. En ese sentido, para su delimitacion se da, ya sea en funcion de la distancia

promedio entre las estaciones o bien, dada en funcion de una distancia “caminable”.

La mayoria de los estudios sobre la demanda de los SBC se centran en analisis generales a nivel
de estacion. Considerando que varios sistemas ofrecen suscripciones diarias, semanales y
anuales, han surgido andlisis que consideran esta segmentacion entre usuarios casuales y
usuarios anuales, revelando disparidades en intensidad, patrones de uso y sensibilidad ante
factores externos (Vogel et al., 2014; Faghih-Imani et al., 2017; Sun et al. 2018; Jain et al, 2018).
No obstante, existe un vacio significativo en la literatura, ya que son escasas o inexistentes las
investigaciones que abordan de manera diferenciada los efectos de ciertos factores en hombres

y mujeres.



2.2 Brecha ciclista y diferencias de uso por género en la movilidad

Se ha observado que en varios paises la participacion de mujeres en el ciclismo es notoriamente
inferior a la de los hombres. (Garrard et al., 2012; Shaw et al., 2016). Pellicer-Chenoll et al.
(2021) atribuyen estas disparidades a una “cultura ciclista”, explicando las marcadas diferencias
entre lugares como Paises Bajos o Alemania, donde el uso de la bicicleta es mas equitativo, y

regiones como la latinoamericana, donde prevalece una brecha muy pronunciada.

Sin embargo, la cultura no es el Unico factor determinante. Una revision sistematica de
Ravensbergen et al. (2018), especialmente basada en estudios estadounidenses, identifica dos
explicaciones principales para esta brecha de género en el ciclismo. En primer lugar, las mujeres
manifiestan una mayor preocupacion por la seguridad y preferencia por infraestructura
segregada. En segundo lugar, las responsabilidades duales de las mujeres, tanto reproductivas
como productivas, pueden hacer que el uso de la bicicleta sea complicado, especialmente en

viajes asociados al trabajo doméstico y de cuidado.

Este impacto del género en los patrones de movilidad se refleja en el anélisis de Jaimurzina et
al. (2017) (ver Tabla 2) donde evidencia que la movilidad de las mujeres es mas compleja
debido a los roles que desempefia, generando viajes mas variados y dependientes de necesidades

distintas, incluso de terceros.
Tabla 2

La demanda de movilidad por género

Mujeres Hombres
Motivos Diversos, en funcion de sus tareas Principalmente laborales
De viaje laborales, sociales y relacionadas con las
tareas de hogar
Distancia Trayectos concentrados, de corta a Distancias medianas a largas
mediana distancia, frecuentemente
bastante cerca del hogar
Paradas Multiples paradas durante el trayecto Limitadas, relacionadas, generalmente,

con las responsabilidades laborales

Origen-destino

Fragmentado, viajes en zigzag

Trayectos directos de ida y vuelta por
razones laborales

Horarios Variables Durante las horas pico
Viajes Frecuentemente acompafiados de nifios y Menos que las mujeres
acompaiados personas mayores y de movilidad reducida.

Carga Coches de bebé, bultos o compras Sin carga particular

Fuente: Jaimurzina, Mufidz y Pérez, 2017, p.13.



Desafortunadamente, estas diferencias en la movilidad rara vez se consideran. Wang y Akar
(2019) sefialan la escasez de estudios que exploren como diversos factores, especialmente
aquellos relacionados con el entorno urbano, influyen de manera diferenciada en los SBC segtin
el género. En la region latinoamericana, Higuera-Mendieta et al. (2021) coinciden en sefialar
que la mayoria de las investigaciones carecen de una perspectiva de género, limitdndose a incluir

el género como una variable de control adicional.

En el analisis de la relacion entre género, caracteristicas urbanas y SBC, el estudio de Wang y
Akar (2019) en el sistema CitiBike de New York utiliza modelos binomiales negativos,
revelando resultados esperados. La presencia de ciclovias segregadas y de
bicicestacionamientos se asocia positivamente con un mayor uso por parte de las mujeres.
Ademas, la bicicleta es utilizada por mujeres para diversos fines mas alld de los utilitarios,
demostrando una asociacioén positiva entre la presencia de areas verdes en un radio de 500
metros y una mayor cantidad de viajes femeninos. El numero de intersecciones viales se
correlaciona de manera diferente, de modo que una menor densidad vehicular implica
velocidades mas bajas que a su vez se asocia con una mayor atraccion de viajes femeninos. Por
el contrario, un mayor nimero de estaciones de camiones o entradas al metro resultaron ser

predictores negativos de viajes realizados por mujeres (Wang y Akar, 2019).

2.3 Aplicacion de algoritmos de Machine Learning para el analisis de la demanda

El Machine Learning (ML) o Aprendizaje Automatico constituye una rama de la Inteligencia
Artificial. Se caracteriza por la capacidad de un sistema para adaptarse a nuevas circunstancias
mediante algoritmos que detectan y extrapolan patrones a partir de los datos proporcionados
(Russel y Norvig, 2004). Este proceso no depende unicamente de programacion explicita, sino
que implica aprender a partir de los datos percibidos y sus propiedades, como lo son sus
caracteristicas y etiquetas, siendo las caracteristicas las variables independientes y las etiquetas
las dependientes. En ese sentido, el ML busca, a partir de caracteristicas, aprender a predecir
clases o clasificaciones de los datos, especialmente aquellas dificiles de medir o calcular
directamente (Jung, 2022). Se distinguen tres tipos principales de tipos: aprendizaje

supervisado, no supervisado y por refuerzo.



La implementaciéon de ML en el andlisis de los SBC ha experimentado un auge significativo
gracias a los avances tecnoldgicos y la generacion masiva de datos en tiempo real. En una
revision sistematica realizada por Albuquerque et al. (2021) sobre enfoques de aprendizaje
automatico aplicados en SBC, se identificaron dos tendencias principales. La primera implica
el uso de algoritmos de aprendizaje no supervisado para agrupacion o clasificacion, mientras
que la segunda se centra en el aprendizaje supervisado para predicciones. Los estudios sugieren
que la utilidad de los algoritmos de ML en los SBC se centra en el andlisis y prondstico de la

demanda, la prediccion de flujos y en el rebalanceo de bicicletas entre las estaciones.

Respecto a los métodos y algoritmos empleados, la investigacion de Albuquerque et al. (2021),
revela que, para clasificacion, se utilizan cominmente algoritmos como K-Means y clustering
jerarquico, en ocasiones acompaiados de algoritmos de deteccion de comunidades. Otro
segmento importante emplea maquinas de soporte vectorial (SVM), redes neuronales (NN),
arboles de decision (DT), y el ampliamente aplicado Random Forest (RF), especialmente en la

prediccion de la demanda y exploracion del impacto de diversos factores en ella.

Estudios comparativos han favorecido a RF por su alta capacidad para predecir con gran
exactitud la demanda de los SBC (Yang et al, 2016; Bacciu, 2017; Wang y Kim, 2018; Feng y
Wang, 2017; Ashagar et al., 2020; Ruffieux et al., 2017). Asimismo, la combinacién de RF con
otros algoritmos como k-means (Xu et al, 2019) o SVM (Bacciu et al, 2017) también han
demostrado buenos resultados en las predicciones. Las variables temporales y climatoldgicas
son comunmente empleadas para predecir la demanda, sin embargo, estudios mas exhaustivos
que, ademas de predecir la demanda, buscan identificar y clasificar los factores mas relevantes
que la afectan, suelen incluir ademas variables espaciales como el uso de suelo, puntos de interés

y presencia de infraestructura, asi como variables demograficas.

Ejemplos especificos, como el estudio de Du et al. (2019) en Shanghai, con RF, resaltan la
influencia de factores como el area residencial, areas verdes, y tamafio de la poblacion en la
frecuencia de uso de bicicletas sin anclaje en diferentes periodos del dia. Del mismo modo,
Guidon, et al (2020) en su estudio para expandir un SBC eléctrico identificaron, mediante RF,
la importancia de variables como lugares de empleo, tamafio de la poblacién, presencia de bares
y restaurantes y distancia a la estacion de tren principal para predecir la demanda en dos ciudades

suizas.



3. Area de estudio y descripcion de los datos

El anélisis de esta investigacion se fundamenta en datos del SBC “MiBici” del Area
Metropolitana de Guadalajara (AMG), la tercera metropoli mas grande del pais (SEDATU,
CONAPO e INEGI, 2023). Este SBC, el segundo en el pais, opera en algunos municipios de
esta ciudad gracias a los esfuerzos tanto de colectivos ciclistas como de dependencias
gubernamentales. Fue inaugurado en 2014 con menos de 90 estaciones (Instituto de Movilidad
y Transporte del Estado de Jalisco, 2015) y nueve afios después, el sistema cuenta con mas de
tres mil vehiculos y més de 300 estaciones repartidas en los municipios de Guadalajara, Zapopan

y Tlaquepaque (MiBici, s.f.-a), como se muestra en la Figura 1.

Figura 1

Distribucion de las estaciones del sistema MiBici en 2023

*

e Estadones MiBid

NP e Manzanas

. Areas Verdes

i .. Limite munidpal
3 * ° . Guadalajara
Zapopan
0 1 2kmi_. :
— : %

s Tlaquepaque

Fuente: Elaboracion propia con in"f‘ormaci('m de MiBici (s.f.-b).

En este lapso, el sistema ha acumulado mas de 25.8 millones de viajes (MiBici, s.f.-b). La
Figura 2 muestra la tendencia de aumento en el uso hasta principios de 2020, cuando la
pandemia SARS-CoV-2 y las medidas de aislamiento y restriccion derivadas de ella
interrumpieron este crecimiento. Posterior a ello, aunque la cantidad de viajes va en ascenso,

aun no se logran alcanzar los niveles de uso prepandemia.



Figura 2

Historico de viajes realizados en el sistema de diciembre de 2014 a octubre de 2023
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b).
La Figura 2 también revela que, en los casi 10 afios del sistema, este se ha usado
predominantemente por hombres, pues las mujeres han hecho en promedio Unicamente el 26%
de los viajes. Este desequilibrio ha llevado a la implementacion de esfuerzos para aumentar la
participacion femenina como el programa Mi Pasaje Apoyo a Mujeres, el cual beneficiaba a

jefas de familia con una membresia gratuita (Jalisco, 2021).

Actualmente, el sistema ofrece dos tipos de membresias: anual por $457, elegida por mas 86
mil personas y temporal, con opciones de 1 dia por $100, 3 dias por $200 y 7 dias por $351.
Ambos tipos permiten viajes ilimitados de 30 minutos en un horario de 5:00 a 00:59 (MiBici,

s.f.-c).

3.1 Informacion del SBC

El sitio oficial de datos abiertos del sistema MiBici, ofrece informacion disponible en formato
.csv agrupada por mes y por afio. Las observaciones de cada conjunto de datos son los viajes
realizados en el mes que incluyen la informacion de las estaciones de origen y destino, el tiempo
de inicio y fin, el género y edad del usuario, asi como claves tnicas de identificacion del usuario

y del viaje.



Para investigar los factores que influyen en la demanda por género, se obtuvieron los datos de
todos los viajes realizados en octubre del 2019 debido a que, por un lado, fue el mes que registrd
una mayor cantidad de viajes no solo en 2019 sino en toda la historia del sistema. Y, por otro
lado, este mes es cercano a la fecha de levantamiento de la encuesta de percepcion de WRI, lo

cual es de utilidad con fines de comparacion y/o validacion.

En octubre de 2019, se registraron 422,473 viajes. Se realiz6 una limpieza de estos datos para
eliminar registros erroneos, incompletos o que quedan fuera del &mbito de este estudio, este
preprocesamiento de datos estd ilustrado en la Figura 3. Para la parte de filtrado de datos, se
consideraron criterios similares a los empleados por Nickkar et al (2019) para eliminar registros
que puedan representar problemas de anclaje, devolucién inmediata por problemas con el

vehiculo o incluso por alguna operacion de balanceo.

Figura 3

Diagrama de flujo del preprocesamiento de datos
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10



A continuacion, para evaluar la elegibilidad, se ha demostrado un comportamiento diferenciado
entre usuarios temporales y miembros anuales (Vogel et al., 2014; Faghih-Imani et al., 2017;
Sun et al. 2018; Jain et al, 2018), por lo que se excluyen los viajes realizados por usuarios que
todos sus viajes se hayan realizado unicamente en un lapso de 7 dias contiguos. Asi mismo,
considerando la Figura 4 que presenta la distribucion de la cantidad total de viajes por dia, por
hora y por sexo, donde ademas de observarse las diferentes dinamicas entre dias tipicamente
laborales y fines de semana, asi como entre horas pico y horas valle, permite identificar dias con

un comportamiento atipico para excluir todos esos viajes.

Figura 4

Distribucion de la cantidad de viajes por hora y por sexo para el mes de octubre 2019
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b).

El preprocesamiento de los datos tiene como objetivo la estandarizacion para optimizar el
desempeiio del algoritmo. En consecuencia, para la implementacion del algoritmo se trabajo con
348,176 viajes realizados por 13,404 usuarios considerados miembros anuales y usuarios
frecuentes del sistema. Del total, el 30.8% corresponde a mujeres y el 69.2% a hombres,

resultando en un promedio diario de 3,231 viajes femeninos y 9,204 masculinos. La Figura 5
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muestra la distribucion por sexo y edad de los usuarios, para ambos sexos, el grupo de 16 a 18
afios es reducido, posiblemente debido a la necesidad de tener tarjeta de crédito o débito para el
pago del servicio En cambio, el grupo de 19 a 30 concentra el grueso de la poblacion para ambos
sexos, posteriormente se observa un comportamiento inversamente proporcional, donde a mayor

edad, menor cantidad de usuarios de ese grupo.

Figura 5

Piramide de edades de los usuarios anuales del sistema Mibici en octubre 2019
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b).

Considerando lo expuesto en la revision de literatura sobre las disparidades de género en la
movilidad, se presenta la Figura 6, la cual muestra la duracion de los viajes seglin el género.
Se destaca que, tanto para hombres como mujeres, mas de la mitad de los viajes tienen una
duracion de 6 a 15 minutos. En los intervalos de viajes con una duracién inferior a 5 minutos y
de 16 a 30 minutos, la proporcion de hombres es apenas supera en un punto porcentual al de las
mujeres. En otras palabras, la diferencia en cuestion de duracioén de viaje, y posiblemente en

distancia, entre hombres y mujeres es casi nula.
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Figura 6

Proporcion de viajes por sexo segun su duracion
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b).

Retomando lo presentado en la Figura 6, se observa que, en los dias tipicamente laborales la
actividad del sistema estd estrechamente vinculada con los horarios de entrada
(aproximadamente a las ocho) y salida (alrededor de las seis), mientras que los sabados y
domingos, no solo disminuye drasticamente el uso del sistema, sino que los picos de actividad
no son tan pronunciados. Ademas, se destaca que, en el caso de las mujeres, estos picos no son

tan marcados, indicando un uso mas estable a lo largo de las horas.

Considerando estos patrones de viaje a lo largo del dia y para mitigar el riesgo de sobreajuste
en la creacion del modelo con RF, se llevd a cabo una categorizacion con base en trabajos
similares (El-Assi et al, 2017; Du et al., 2019; Zhou et al., 2019; Guidon et al., 2020). Cada dia
se dividio en seis segmentos horarios: Madrugada (12:00 am — 5:59 am); Pico Matutino (6:00
am — 9:59 am); Mediodia (10:00 am — 1:59 pm); Tarde (2:00 pm — 5:59 pm); Pico Vespertino
(6:00 pm — 9:59 pm) y Noche (10:00 pm — 11:59 pm).

La Figura 7 presenta una vision detallada del comportamiento por dia y horario de los viajes.
Este enfoque tipo “grafico de espagueti” ofrece una representacion visual de las trayectorias de
las 274 estaciones y el promedio del sistema. Aunque la correspondencia exacta de cada
trayectoria a una estacion especifica no es posible debido a la densidad de datos, se destaca que,
tanto para hombres como para mujeres, algunas estaciones muestran un comportamiento

significativamente diferente al promedio general.
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Figura 7

Cantidad de viajes por cada estacion y promedio segun dia de la semana y horario definido

por género
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b).

Este hallazgo motiva la investigacion mas profunda sobre factores subyacentes que generan
estas variaciones. En consonancia con las observaciones de Du et al (2019) sobre la
heterogeneidad de los patrones de uso de los SBP donde algunas areas experimentan escaso uso
mientras que otras registran una alta demanda, se plantea la hipdtesis de que la frecuencia de

uso guarda una fuerte correlacion con factores geograficos del entorno.

3.2 Informacion del entorno

El portal oficial de datos abiertos de MiBici no solo ofrece informacion de los viajes, sino que
también proporciona una base de datos que incluye detalles sobre la ubicacion geografica de

cada estacion. La informacion se cargé en el sistema de informacion geografica QGIS,* donde

! https://qgis.org/es/site/
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se ejecuto el proceso de geometria vectorial para crear un buffer de 400 metros alrededor de
cada estacion, definido a partir del concepto de “radio caminable” que ONU-Habitat (2022)
define como “un circulo con un radio de 400 m. que indica un umbral practico y realista de la
distancia méxima en que el espacio publico debe encontrarse de las personas”. En la Figura 8

se ilustra un ejemplo.

Figura 8

Ejemplo de buffer de 400 metros de radio trazado a partir de cada estacion del sistema
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b); INEGI (s.f. y 2020), Gobierno de Jalisco (s.f.) e IMEPLAN
2019).

Asimismo, la Figura 8 presenta la traza urbana, asi como puntos de interés como bancos,
escuelas, restaurantes y bares, areas verdes y estaciones de transporte publico, entre otros. Estos
elementos son considerados posibles factores que afectan la demanda de los SBC segun la
literatura previa. Estos datos se recopilaron de informacion proporcionada tanto por el gobierno

de Guadalajara e IMPEPLAN e INEGI, dando como resultado 23 variables.
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Para determinar la presencia de algin tipo de equipamiento o unidad econdmica, se contabilizo
el nimero total dentro del buffer. De manera similar, para variables como ciclovias o areas
verdes, se sumo la longitud o el area dentro del buffer. Respecto a cuestiones demograficas se
contabiliz6 la informacion de las manzanas cuando el centroide de estas se encontraba dentro
del buffer. Estas variables se agruparon en 4 categorias: (1) Actividades y Uso de Suelo; (2)
Demograficos; (3) Infraestructura Ciclista; y (4) Transporte Publico y Movilidad.

En la Figura 9 se presentan las correlaciones entre las variables del entorno. Cabe destacar que
ninguna supera una correlacion de 0.85 y que las correlaciones mas altas se encuentran entre
variables de la misma categoria. También se observan correlaciones significativas entre la
presencia de infraestructura ciclista y la cantidad de unidades econdmicas. En el Anexo 1 se

encuentra el detalle y estadistica descriptiva de cada variable del entorno.

Figura 9

Matriz de correlaciones entre las variables del entorno
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Fuente: Elaboracion propia con datos de MiBici (s.f.-b); INEGI (s.f. y 2020), Gobierno de Jalisco (s.f.) e IMEPLAN

2019).
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Finalmente, para construir la base de datos utilizada para el algoritmo de RF, cada viaje se
considera como una observacidon, y se le afiade toda la informacion de las 4 categorias
mencionadas anteriormente tanto de la estacion de origen como la de destino. Esto resulta en
una base final de 348,176 viajes con las variables de género, dia de la semana, horario y 23
variables para la estacion origen del viaje y 23 para la estacion destino. En otras palabras, se

tiene una base de 348,176 observaciones con 49 variables en total.

3.3 Encuesta de Percepcion MiBici 2019

Paralelamente a la construccion del conjunto de datos con informacion del sistema MiBici, se
gestiono a través de la Plataforma Nacional de Transparencia? la base de datos de respuestas de
la Encuesta de Percepcion MiBici 2019. Esta encuesta forma parte del estudio realizado por
WRI México, el Instituto Metropolitano de Planeacion (IMPELAN), BKT Bici Publica SA. de
C.Vy el extinto Instituto de Movilidad y Transporte del Gobierno del Estado de Jalisco. La base
de datos incluye las respuestas de 3,371 personas, con un 67% hombres y un 31% mujeres,

recopiladas en linea durante el periodo del 12 al 23 de diciembre del 2023.

La encuesta recaba informacion demografica (género, edad, grado de estudios, ocupacion,
residencia e ingresos), aspectos relacionadas con la movilidad de los encuestados (principal
medio de transporte, gasto en transporte y acceso a los diferentes medios), detalles sobre los
viajes realizados en el sistema (proposito, destinos, tiempo, frecuencia, alternativas), opiniones
(ventajas, desventajas, satisfaccion, areas de mejora, obstaculos, percepcion de seguridad,

experiencias), entre otros temas.

Aunque no constituye una muestra representativa, resulta valiosos conocer los resultados,
sirviendo, asi como un marco de referencia para interpretar la seleccion de variables mas

significativas generadas por el algoritmo RF.

2 Solicitud de informacion 142411722000383
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4. Metodologia y desarrollo

Para lograr la identificacién, comprension y validacion de los factores que impactan de manera
diferenciada la demanda del sistema MiBici, se propone una estructura metodologica de tres
escalas. La estructura incorpora (i) la aplicacion de algoritmos Random Forest para obtener la
importancia de las variables, (ii) analisis y contraste con los resultados de la encuesta de
percepcion de WRI, y (iii) visualizacion de los resultados principales. En la Figura 10 se

muestra un diagrama esquematico del proceso.

Figura 10

Diagrama de flujo de la estructura metodologica propuesta
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Fuente: Elaboracion propia.
4.1 Random Forest

Random Forest (RF) o Bosques Aleatorios, es un algoritmo de aprendizaje supervisado no
paramétrico para resolver problemas de clasificacion y regresion (Breiman, 2001). Este
algoritmo funciona eficazmente con grandes volumenes de datos, ademés no se requiere una
suposicion sobre la distribucion estadistica de estos, haciéndolo adecuado en el caso de
relaciones no lineales, interacciones categoéricas y colinealidad entre variables. (Catani et al.,

2013; Ashgqar et al., 2020; Du et al., 2019; Strobl, et al., 2007).
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RF se clasifica dentro de los métodos de ensamble (ensemble methods), que consisten en
combinar las decisiones de varios modelos simples para mejorar el rendimiento final, ya sea por
medio de bagging o de boosting (Genuer et al, 2010; Strobl et al, 2007; Zhou et al., 2019).
Ademas, RF utiliza la técnica conocida como agregaciéon de Bootstrap (bagging), donde se

realiza un muestro del conjunto de datos de entrenamiento con reemplazo (Zhou et al., 2019).

En el contexto de RF, se combinan un conjunto de arboles de clasificacion o regresion (CART,
por sus siglas en inglés) (Hasan et al., 2016; Genuer et al., 2010). Estos arboles son estructuras
jerarquicas que se construyen particionando recursivamente la muestra, desde el nodo raiz hasta
el nodo terminal, generando grupos cada vez mas homogéneos (Gromping, 2009). La Figura
11 ilustra el proceso de los arboles, donde cada nodo representa una decision basada en
caracteristicas elegidas al azar, buscando la mejor divisidon segun un criterio, como la ganancia
de Gini, que maximiza la reduccion de la impureza global de los nodos buscando hacer cada vez
mas homogéneos los grupos. La seleccion de la siguiente variable de division es condicional a
las variables de prediccion anteriores en la misma rama del arbol, pero independiente de otras.

(Yang et al., 2016; Gromping, 2009; Strobl, et al., 2007).

Figura 11

Ejemplo de un darbol de decision de 4 capas
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Fuente: Elaboracion propia con informacion de Yang et al. (2016).
Ahora, considerando que RF combina varios de estos arboles, el proceso para su creacion,

resumido en los siguientes 5 pasos (Grekousis, et al., 2022), se presenta en la Figura 12:
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1. De un conjunto de entrenamiento dado, se extraen n muestras aleatoriamente con

reemplazo (muestra bootstrap).

y se desarrolla un CART.
3. Cada arbol crece hasta su mayor extension sin poda.

Figura 12

Ejemplo del funcionamiento de un Random Forest
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Fuente: Elaboracion propia con informacion de Humboldt-Universitdt zu Berlin (2023).

Un RF es aleatorio por dos razones, por un lado, cada arbol se basa en un subconjunto aleatorio
de observaciones y por otro, cada division dentro de cada arbol se crea basandose en un
subconjunto aleatorio de variables (Gromping, 2009; Sathishkumar y Cho, 2020; Strobl et al.,
2007). A pesar de que cada arbol es inestable, en conjunto contribuyen a lograr un sesgo y
varianza relativamente bajos (Ngo, 2022) asi como a minimizar el riesgo de sobreajuste (Guidon

et al. 2020).
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Adicional a su capacidad para predecir y clasificar, RF lleva a cabo una seleccion directa de
caracteristicas durante el proceso de clasificacion (Hasan, et al., 2016). Por consiguiente, se
emplea extensamente no solo como una herramienta predictiva, sino también como una técnica
eficaz para evaluar y clasificar la influencia de diversos parametros del modelo (Yang, et al.,
2016; Gromping, 2009; Grekousis, et al., 2022; Guidon et al., 2020; Ashqar et al., 2020; Du, et
al., 2019; Sathishkumar y Cho, 2020; Genuer et al., 2010; Hasan, et al., 2016).

Existen varias métricas para medir la importancia, siendo dos de las mas utilizadas el indice de
importancia derivada de Gini y el indice de importancia por permutacion (PIM). La primera de
ellas se basa en la impureza del nodo de Gini que cuantifica la heterogeneidad del conjunto de
datos y se calcula a través de la contribucion de cada variable a la reduccion de la impureza de
Gini a lo largo de todos los nodos en los que se utiliza para dividir (Hasan et al., 2016), de modo
que cuanto mayor sea la reduccién de impureza que aporta una variable, mas crucial es para la

toma de decisiones del modelo en el proceso de clasificacion.

En paralelo, el indice de importancia de permutacion (PIM) se centra en evaluar como la
alteracion de los valores de una variable impacta en la prediccion del modelo (Strobl, et al.,
2007; Sathishkumar y Cho, 2020). Considerando que RF construye los arboles con muestras
Bootstrap, resulta que deja un conjunto que no es usado para el crecimiento de ese arbol
conocido como “fuera de la bolsa” (out of the bag - OOB) (Archer & Kimes, 2008). Para medir
la importancia de una caracteristica especifica en el arbol, se barajan aleatoriamente los valores
de esta caracteristica en las muestras OOB y se compara la precision de la clasificacion entre
las muestras OOB intactas y las muestras OOB con la caracteristica particular (Hasan et al.,

2016).

Strobl et al. (2007), encontraron que las medidas de importancia de las variables se ven afectadas
por el nimero de categorias y la escala de medicion de las variables predictoras. Cuando se trata
de variables continuas o con un gran numero de clases, las importancias basadas en impurezas
pueden inducir el error (Scikit-learn Developers, s.f.). En este escenario, las variables que
representan distancias o areas podrian verse favorecidas en términos de importancia en
comparacion con la variable que indica el nimero de estaciones dentro de un radio. Esto se debe

a que las primeras pueden presentar hasta 274 valores diferentes, mientras que la variable de
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estacion solo cuenta con 28 posibles valores. Sin embargo, para mayor experimentacion, en este

trabajo se aplican ambas medidas.

4.2 Analisis de la encuesta

En contraste con otros enfoques que se centran en comparar el rendimiento del algoritmo RF
con otras técnicas o variaciones internas mediante medidas como R2, MSE, MAE, FlI,
Accuracy, entre otras (Yang, et al., 2016; Bacciu, 2017; Feng y Wang, 2017; Wang y Kim, 2018;
Ashgar et al., 2020; Ruffieux et al., 2017), en este trabajo se busca analizar la relevancia de las

variables descriptivas, mas alla de construir un modelo con precision alta.

Por lo tanto, la metodologia propuesta se diferencia al incorporar un analisis comparativo son
otra fuente de datos, en este caso, los resultados de una encuesta de percepcion. Aunque la
encuesta no es de una muestra representativa, su utilidad radica en proporcionar un conjunto
externo de datos que puede servir para contrastar y, en cierta medida, validar los resultados

obtenidos mediante el RF.

La capacidad de desglose de respuestas por género y otras variables demograficas
proporcionada por la encuesta en esencial para contextualizar y validar los resultados. Aunque
las fechas de recopilacion son ligeramente diferentes, la temporalidad cercana entre la encuesta
y los datos del RF sugiere una representatividad contextual, contribuyendo asi a la solidez y
relevancia de nuestras conclusiones en relacion con los factores urbanos que afectan la demanda
diferenciada de sistemas de bicicletas publicas entre hombres y mujeres. Asi mismo la
implementacion de este analisis comparativo ofrece la oportunidad de generar nuevas hipdtesis

permitiendo una aproximacion integral, mas profunda y contextualizada.

4.3 Analisis visual y cualitativo

La visualizacion de la informacion es igualmente una herramienta muy poderosa. En este ultimo
método se busca una validacién visual de los resultados obtenidos a través del RF. Esta
validacion se materializa mediante la creacion de mapas que representan graficamente la
distribucion y concentracion de los viajes realizados tanto por hombres como mujeres, asi como
la presencia espacial de los factores identificados como relevantes por el RF. Para lograr esto,

se aprovecharon los datos geoespaciales con los que previamente se aliment6 al modelo.
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La visualizacion cartografica no solo sirve como una herramienta de validacion, sino que
también facilita la identificacién de patrones espaciales y revela posibles correlaciones visuales
entre la presencia de ciertos factores urbanos y las pautas de movilidad diferenciadas por género.
Este enfoque refuerza y complementa los resultados cuantitativos del RF, proporcionando una
comprension mas holistica y contextualizada de los factores urbanos que contribuyen a las

disparidades en la demanda de sistemas de bicicletas publicas entre hombres y mujeres.

4.4. Desarrollo del modelo

La Figura 13 presenta todo el procedimiento experimental de este estudio. La investigacion
utiliza dos tipos de datos: mensuales y por horario, en los que los datos mensuales se dividen en
6 en funcion horario. Todos los modelos de clasificacion se desarrollan de forma independiente
empleando el lenguaje de programacion Python y diversas librerias segiin se requiera,

principalmente scikit-learn (sklearn), una herramienta esencial para el aprendizaje automatico.

Figura 13

Proceso metodologico
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Fuente: Elaboracion propia.

El modelo generado con el algoritmo de RF, tiene como objetivo clasificar si un viaje es
realizado por un hombre o una mujer, empleando las variables del entorno propuestas. Con los

datos recopilados de octubre de 2019, se preparan dos modelos con datos mensuales: uno que

2
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considera las variables de dia y horario, y otro que las excluye. Para los datos segmentados por
horario, se descarta el horario de madrugada debido a la falta de observaciones y se preparan
algunos modelos con la variable del dia de la semana y otros sin ella, lo que suma un total de 10

modelos.

Dada la naturaleza del problema abordado, es necesario equilibrar la base de datos para evitar
sesgos que afecten negativamente el proceso de generalizacion y puedan perjudicar a la clase
minoritaria, en este caso, las mujeres. Por lo tanto, se realiza un submuestreo aleatorio de los
viajes realizados por hombres, repitiendo esta accion 4 veces para cada uno de los 12 modelos,
lo que garantiza la consistencia y la robustez de los resultados. Una vez desarrollados los 12
modelos con los cuatro diferentes conjuntos balanceados, se procede a compararlos,

promediarlos y analizar detalladamente la importancia de las variables en cada configuracion.

Para llevar a cabo los diferentes ejercicios, el proceso de entrenamiento y prueba se lleva a cabo
de la siguiente manera. Con la muestra balanceada, se codifican las variables y se normalizan
todos los valores. Los conjuntos de entrenamiento y prueba se conforman por la division
aleatoria de los datos en dos secciones: 20% para prueba y 80% para entrenamiento. La Tabla

3 presenta las dimensiones de los diferentes conjuntos de datos.

Tabla 3

Numero de observaciones y su proporcion segun género de los distintos conjuntos de datos

Modelo Inicial (H/M) Balanceado (H/M) Train Test
Mensual 348,176 (74/26) 180,916 (50/50) 144,732 348,176
Madrugada 2 (100/0) - - -
Pico Matutino 73,695 (74/26) 37,940 (50/50) 30,352 7,588
Mediodia 73,814 (74/26) 38,616 (50/50) 30,892 7,724
Tarde 95,022 (73/27) 51,458 (50/50) 41,166 10,292
Pico Vespertino 93,548 (74/26) 48,236 (50/50) 38,588 9,648
Noche 12,095 (81/19) 4,666 (50/50) 3,732 934

Fuente: Elaboracion propia.

Para obtener un mejor rendimiento del algoritmo RF, es el usuario quien define los parametros
de numero de arboles de decision y numero de parametros seleccionadas para cada arbol (Ashqar
et al., 2020). En este caso, para la definicion de los hiperparametros 0ptimos se uso la funcion

de GridSearchCV la cual emplea el algoritmo de optimizacion combinatoria Grid Search. Con
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ello, los mejores pardmetros se establecieron, para el nimero de estimadores o arboles fue de
mil, para el madximo nimero de pardmetros para tener en cuenta en las particiones resultod ‘sqrt’,
es decir que se usaran el cuadrado de la cantidad de caracteristicas para cada division, el criterio
para las particiones debia ser “Gini” y la profundidad maxima de 12, esto para evitar el

sobreajuste.
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5. Resultados y discusion

5.1 Analisis del desempeifio del modelo

En esta seccidn, se evalta el desempeio promedio de los modelos utilizando cuatro métricas:
accuracy, precison, recall y F1.Estas métricas se derivan de la matriz de confusion, la cual
compara las etiquetas verdaderas con las predichas por el algoritmo de clasificacion
categorizandolas en verdaderos positivos (VP) y verdaderos negativos (¥'N) donde coinciden la
etiqueta verdadera con la etiqueta de la clasificacion y, falsos positivos (FP) y falsos negativos

(FN) donde se encuentran errores de clasificacion.

Zhou et al. (2019) explican que la métrica de Accuracy o precision se refiere a la proporcion de

VP+VN

observaciones predichas correctamente respecto al total de observaciones (———————).
VP+FP+VN+FN

Precision o precision, similar a la anterior, se refiere a la proporcion de clasificaciones que

coinciden con la clase positiva real todas las predicciones positivas producidas por el modelo

(

VP
VP+FP

). Recall o sensibilidad es la proporcion de observaciones positivas que fueron

VP
VP+FN

identificadas como tal ( ). F1 score es interpretada como el promedio ponderado de

Precision*Recall

precision 'y recall (2 * ). Dichas métricas son obtenidas tanto para los conjuntos

Precision+Recall
de entrenamiento como para los de prueba para identificar sobreajuste o subajuste y para evaluar

el rendimiento y la capacidad de generalizacion de los modelos.

Las Tablas 4 y 5 presentan las métricas resultantes tanto en el conjunto de entrenamiento como
en el de prueba. Se observa que, en todos los casos, el rendimiento con el conjunto de prueba es
inferior. En la etapa de entrenamiento el rendimiento de los modelos mensuales es el mas bajo
respecto a los otros horarios, sin embargo, en la etapa de prueba se mantiene casi en el mismo
puntaje a diferencia del resto. El modelo nocturno muestra la mayor diferencia entre las métricas
de ambas etapas dado que tiene un rendimiento casi perfecto durante el entrenamiento para
luego experimentar una caida drastica en la fase de prueba, siendo esto una posible evidencia

de sobreajuste derivado de la cantidad de observaciones de los diferentes conjuntos.
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Tabla 4

Meétricas en el conjunto de entrenamiento

Con Variables Temporales Sin Variables Temporales
Accuracy Precision Recall F1 Accuracy Precision Recall F1
Mensual 68% 72% 60% 66% 67% 71% 58% 64%
Pico Matutino 83% 88% 77% 82% 82% 87% 76% 81%
Mediodia 77% 82%  74%  78% 77% 80%  73%  76%
Tarde 75% 79% 68% 73% 74% T7% 67% 72%
Pico Vespertino 76% 80%  68%  74% 74% 9%  67%  12%
Noche 92% 96% 87% 91% 90% 94% 86% 90%

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 5

Meétricas en el conjunto de prueba

Con Variables Temporales Sin Variables Temporales
Accuracy Precision Recall F1 Accuracy Precision Recall F1
MENSUAL 63% 65% 54% 59% 63% 65% 53% 59%
Pico Matutino 74% 77% 68% 72% 74% 77% 68% 72%
Mediodia 63% 64% 59% 61% 63% 64% 59% 61%
Tarde 63% 64% 56% 60% 63% 64% 56% 60%
Pico Vespertino 62% 64% 55% 59% 62% 64% 55% 59%
Noche 63% 63% 60% 61% 64% 63% 60% 62%

Fuente: Elaboracion propia.

Si bien en el conjunto de entrenamiento al incluir las variables temporales se obtiene un mejor
puntaje, en el conjunto de prueba esto no sucede pues los puntajes son casi iguales entre los
modelos con y sin variables temporales. La Figura 14 facilita la comparacion de las métricas
promedio derivadas de los modelos propuestos en le tapa de prueba (fest). Se observa una
tendencia similar en los puntajes de los modelos con y sin variables temporales. Destaca
especialmente que el modelo para el pico matutino se posiciona como el inico que experimenta

mejoria significativa en su desempefio respecto al modelo mensual.
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Figura 14

Comparativo del desempenio de las métricas para el conjunto de prueba de los diferentes

modelos propuestos con y sin variables temporales
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Fuente: Elaboracion propia.

En promedio entre los modelos para el conjunto de prueba, se tiene un 65% de accuracy y un
62% de F'1. Esto se traduce en que, en promedio, el 65% de todas las predicciones son correctas,
lo cual no es un rendimiento particularmente bueno ya que presenta dificultades para clasificar
correctamente. Asi mismo, si hacemos un analisis mas detallado considerando cada una de las
clases, resulta que en promedio el recall para las mujeres en los modelos con variables
temporales es de 71% mientras que para los hombres es de 58. En el caso de los modelos sin
variables temporales se reporta un recall de 70% y 59% respectivamente, esta brecha indica que
el modelo es mejor para clasificar a las mujeres que a los hombres pues presenta una tasa de

falsos negativos mas alta en hombres.

5.2 Analisis de la importancia de los factores

La importancia de las caracteristicas calculadas con Impureza de Gini, se normaliza para
asegurar que la suma total de las importancias sea 1, proporcionando una perspectiva relativa
de la contribuciéon de cada caracteristica al modelo. Un valor més alto asignado a una
caracteristica especifica indica mayor relevancia en la capacidad del modelo de hacer
predicciones. Por otro lado, en la importancia de permutacioén, una mayor magnitud del valor
significa que la permutacion de esa caracteristica afecta negativamente a la precision del modelo
por lo que se trata de una caracteristica importante. Existe la posibilidad de valores negativos

que indican que el modelo no depende fuertemente de esta caracteristica. Asimismo, cabe
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resaltar que PIM es mas robusto en el sentido de que no es tan sensible ni a la distribucion de

los datos ni al ruido o correlaciones entre datos ni al sobreajuste como Gini.

Considerando que se tienen 4 ejercicios distintos por cada modelo, no se considera el puntaje
especifico de Gini o PIM, sino la posicion de cada variable en relacion con el total. Esto implica
que la variable con el puntaje de importancia mas bajo tendra la posiciéon 1, y a medida que la

importancia aumenta, también lo hace su posicion en el ranking.

La Figura 15 permite observar el promedio y la variacién de los puntajes de importancia
calculados a partir de la impureza de Gini (arriba) y la permutacion (abajo). Se puede observar
consistencia en la métrica de GINI, mientras que con PIM se muestra una mayor variacion entre
los cuatro ejercicios, aun asi, ambos indices coinciden en sefialar como las variables de mayor
importancia la presencia de calles de prioridad ciclista tanto en el origen como en el destino

(*PRI y PRI) asi como el horario (-HOR).

Figura 15

Variacion de la importancia de las variables para los cuatro ejercicios del modelo mensual

que incluyen variables temporales
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Nota: En el eje x las variables con * se refieren a variables en la estacion de Origen. Fuente: Elaboracion propia.
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Las vialidades de prioridad ciclista son “aquellas donde las personas conductoras de vehiculos
no motorizados tienen prelacion sobre vehiculos automotores, ya sea por la segregacion de un
carril exclusivo o con sefialamiento de uso compartido” (Reglamento de Movilidad, Transporte
y Seguridad Vial de Guadalajara, 2023, Articulo 6). Considerando esta definicion y la literatura
existente, tiene sentido que estas vialidades tengan un impacto diferenciado, dado que las
mujeres tienden a preferir circular en infraestructura ciclista mas que sus contrapartes
masculinas. Sin embargo, seria razonable esperar que la variable de ciclovias tuviera una

importancia aiin mayor debido a esta preferencia.

La Figura 16 permite la comparacion de los promedios de ambas métricas presentadas
previamente. Ambos indices muestran un comportamiento similar, destacando dada su
importancia, ademas de la variable previamente mencionada, la distancia minima a una estacion
de transporte ptiblico masivo en ambos puntos (TPM y *TM), asi como la poblacién ocupada
en el origen (*POCU). Estos resultados concuerdan con lo encontrado por Wang y Akar (2019),
quienes hallaron una asociacidon negativa entre los viajes femeninos y la densidad de empleo,
asi como las estaciones de metro, ambas explicadas por el hecho de que los hombres, en mayor
medida que las mujeres, realizan més desplazamientos para ir al trabajo y, por ende, tienen una
mayor probabilidad de integrar la bicicleta con otros medios de transporte publico. A su vez
coinciden con los resultados de Mamdoohi y Amini (2021) que establecen que las paradas de

transporte publico afectan negativamente el uso de la bicicleta de las mujeres.

Figura 16

Importancia promedio de las variables del modelo mensual que incluye variables temporales
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Nota: En el eje x las variables con * se refieren a variables en la estacion de Origen. Fuente: Elaboracion propia.
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De manera similar, tanto en el origen como en el destino, las rutas de transporte publico (*RTP
y RTP) y la presencia de la Via Recreativa (*VIA y VIA) no parecen ser determinantes en la
clasificacion del género del viajero. Aunque se esperaria que ambas variables de transporte
publico tuvieran un efecto negativo similar, es posible que la construccion de la variable con los
metros de ruta de rutas troncales de autobuses y SITREN, no capture la informacion de manera
tan efectiva como lo haria el nimero de paradas. Asimismo, la nula importancia de la existencia
de la Via Recreactiva,® podria explicarse por la baja proporcion de viajes que genera en su corto

horario de servicio (domingos de 8 de la mafiana a 2 de la tarde).

Por otro lado, la mayor discrepancia entre estas métricas se observa con la variable del dia de la
semana (-DIA), ya que, por impureza de Gini esta resulta ser la segunda variable con mayor
importancia mientras que para el indice de permutacion resulta ser la de menor relevancia para
el modelo. Otras variables de importancia segin el indice PIM son las pertenecientes a la
categoria de Actividades y Uso de Suelo como las farmacias en el origen (*FAR) y los servicios

educativos (EDU) y los restaurantes y cafeterias (ALIM), ambos en el destino.

Al repetir el ejercicio y excluir las variables temporales, resulta la Figura 17 donde se observan
resultados muy similares al ejercicio anterior, por lo que no se detallan en este documento.
Ademas, dado que los modelos por horarios sin variables temporales mostraron un menor
sobreajuste y, al igual que en el modelo mensual, la variable del dia de la semana (-DIA) se
posiciono entre la primera o tercera variable de menor importancia en la mitad de los ejercicios
realizados donde se incluyo, se omite el andlisis de los modelos por horarios que incluyen la

variable temporal.

3 “Conjunto de ejes y vialidades del Municipio que, de forma temporal, en los dias y horas asi establecidos, se
transforman en espacios para ser usados por la poblacion para la practica de actividades recreativas...” (Reglamento
de la Via RecreActiva del Municipio de Guadalajara, 13 de diciembre de 2005, Articulo 4).
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Figura 17

Importancia promedio de las variables del modelo mensual que excluye variables temporales
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Nota: En el eje x las variables con * se refieren a variables en la estacion de Origen. Fuente: Elaboracion propia.

Por lo tanto, al centrarnos en los modelos por horarios que excluyen variables temporales,
observamos la Figura 18. La primera impresion revela algunas variaciones entre los diferentes
horarios y en comparacion con el modelo mensual, asi como una consistencia en las

importancias de GINI y una marcada variacién en PIM.

En todos los modelos, medidos por la métrica de impureza de Gini, la distancia minima a una
estacion de transporte publico masivo en el destino (TPM) se mantiene como una de las
variables de mayor importancia. A su vez, todos los modelos concuerdan al identificar como
variables de menor importancia las rutas de transporte publico (*RTP) y la presencia de la Via
Recreactiva (*VIA), especialmente en la estacion de origen. En el contexto de la métrica por
permutacion, se observa una variacion considerable entre los diferentes ejercicios, asi como
entre los diferentes horarios. Algunas variables, con gran importancia en un horario, pueden
carecer de relevancia en otro, sin embargo, todos ellos coinciden nuevamente en presentar las
calles de prioridad ciclista en el origen y destino (*PRI y PRI) como las dos variables de mayor
importancia. La Figura 19 permite comparar los promedios de ambas métricas para asi

identificar coincidencias entre estas.
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Figura 18

Variacion de la importancia de las variables para los cuatro ejercicios de los modelos por

horario que incluyen variables temporales
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Figura 19

Importancia promedio de las variables de los modelos por horario que incluyen variables

temporales
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En el modelo del Pico Matutino, se destaca que las variables en el destino son mas influyentes
que en el origen. Por un lado, el indice que se deriva de la impureza de Gini resalta la distancia
minima a una estacion de transporte piblico masivo como la mas importante, tanto en el origen
como en el destino (*TPM y TPM). Por otro lado, el indice PIM posiciona a las vialidades de

prioridad ciclista como la variable principal en ambas ubicaciones (*PRI y PRI).

Otras variables relevantes seglin el indice GINI incluyen la distancia minima a una universidad
(UNI), el namero de intersecciones viales (INT), la poblacion femenina (PFEM) y la ocupada
(POCUP). Un estudio previo (Wang y Akar, 2019) encontr6 una relacion inesperada entre una
corta distancia a un campus universitario y mas viajes de mujeres. También destacod la
importancia positiva del numero de intersecciones en la cantidad de viajes femeninos debido a

su relacion con menos transito y velocidades mas bajas.

En cambio, la importancia por permutacién consider6 de mayor importancia en el destino las
ciclovias y la zona 30. Segun Reglamento de Movilidad, Transporte y Seguridad Vial de
Guadalajara (2023) una Zona 30 se refiere a “el area de accesibilidad determinada con
seflalamientos y dispositivos viales para reducir la velocidad a un méximo de treinta kildmetros
por hora” (Art. 51). Por lo que, al igual que las ciclovias, podria estar relacionada con una mayor
preferencia por parte de las mujeres debido a lo mostrado en otros estudios (Wang y Akar, 2019;

Dill et al., 2014; Garrard et al., 2007)

En el modelo del Mediodia, se observa que el entorno del origen tiene una importancia similar
al del destino segln el indice Gini. Esta métrica destaca como variables de importancia en el
origen a la poblacion ocupada (¥*POCU), universidades (*UNI), poblacion femenina (*PFEM)
y transporte publico masivo (*TPM). En el destino, se mantienen importantes el transporte
publico masivo (TPM), las intersecciones (INT) y la poblacion ocupada (POCU), pero resaltan
las calles de prioridad ciclista (PRI) y la poblacion total (PTOT). Para la métrica de PIM, se
observa que hay mas variables relevantes en el origen que en el destino, como la infraestructura
ciclista (*PRI y *CIV), las intersecciones (*INT), la poblacion ocupada (*POCU) y las areas
verdes (*VER). La literatura ha sugerido que las areas verdes influyen de manera positiva en el

uso de los SBC (Su et al., 2014; Chen et al, 2017; Zhao y L1, 2017), sin embargo, Wang y Akar
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(2019) sostienen que, dado que las mujeres tienden a usar la bicicleta para uso recreativo, los

parques y destinos de recreacion las benefician mas.

Si bien esta premisa incluye a los sitios recreativos, en este caso, la variable *REC y REC que
incluye servicios de esparcimiento culturales, deportivos y otros, desde compaiias de
espectaculos artisticos y culturales, museos, sitios histdricos, zooldgicos y hasta parques con
juegos electronicos, no resultaron relevantes para ningun modelo. En futuras investigaciones,

tal y como lo sugiere Wang y Akar (2019) se podria explorar la influencia de cada sitio diferente.

En el caso de la tarde, aunque la métrica derivada de Gini sefala a las vialidades de prioridad
ciclista en el origen (*PRI) como la variable principal, las demds variables mas relevantes se
encuentran en el destino. Entre estas variables destacan algunas que ya habian sido importantes
en horarios anteriores. La métrica PIM coincide en sefialar a la misma variable como la mas
importante, reconociendo su relevancia tanto en la estacion de origen como en la de destino.
Otras variables de importancia son los bancos en el origen (*BAN) y, en tres de los cuatro
ejercicios realizados, los servicios educativos (EDU), la poblacion total (PTOT) y el area verde

(VER) en el destino resultaron ser de gran importancia.

Al respecto, la existencia de bancos no ha sido mencionada en la literatura previa como una
variable de impacto en el uso de los SBC, sin embargo, podria ser una variable implicada en
viajes para mandados. La variable de servicios educativos incluye desde escuelas de educacion
basica y media, técnico superior, de oficios y otro tipo de servicios como escuelas de arte, de
deporte y de idiomas, posiblemente habria que desarrollar un ejercicio futuro con esta variable

mas desagregada.

En el modelo de pico vespertino, tanto GINI como PIM identifican a las calles de prioridad
ciclista tanto en el origen como en el destino (*PRI y PRI) como variables de alta importancia.
Especificamente, en el puntaje de importancia por permutacion, cuatro de las primeras cinco
variables de mayor importancia corresponden a la infraestructura ciclista. Contrario a los
resultados de Wang y Akar (2019) donde la existencia de sitios para aparcar bicicletas fue la

variable que contribuy6 mas a minimizar la brecha de género debido a que las mujeres se sienten
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mas comodas cerca de otros ciclistas, el modelo del pico vespertino es el tinico horario donde

los ciclopuertos* (CIP) cobran relevancia.

Finalmente, en el modelo nocturno resaltan, para la métrica derivada de Gini variables en su
mayoria demograficas, mientras que para la métrica derivada de las permutaciones la mayoria
de las variables fueron referentes a infraestructura ciclista, de modo que por primera vez el

numero de estaciones del sistema MiBici dentro del radio del origen (*EST) fue de importancia.

La Tabla 6 resume las variables de mayor importancia en ambas métricas, tanto para el origen

como para el destino, de los diferentes modelos.

Tabla 6

Variables de mayor importancia en el origen y destino para los diferentes modelos

Pico Matutino Mediodia
Global 6:00 am a 9:59 am 10:00 am a 1:59 pm
Origen Destino Origen Destino Origen Destino
GINI PIM GINI PIM GINI PIM GINI PIM GINI PIM GINI PIM
*PRI *PRI PRI PRI *TPM  *PRI TPM PRI *POCU *PRI TPM EDU
*POCU *FAR TPM TPM *PRI *FAR UNI CIv *UNI *CIV PTOT PRI
*TPM  *POCU POCU EDU *PTOT *PTOT INT 230 *PFEM  *INT PRI VER

*EDU *TPM PFEM ALIM  *UNI *Clv PFEM  UNI *TPM  *POCU INT POCU
*FAR  *EDU PTOT CIV *POCU *TPM POCU REC *INT *VER POCU Z30

Tarde Pico Vespertino Noche
2:00 pm a 5:59 pm 6:00 pm a 9:59 pm 10:00 pm a 11:59 pm
Origen Destino Origen Destino Origen Destino
GINI PIM GINI PIM GINI PIM GINI PIM GINI PIM GINI PIM
*PRI *PRI PTOT PRI *INT *PRI TPM PRI *POCU *CIV PRI PRI
*POCU *BAN PRI CIv *POCU *PTOT PRI TPM *TPM  *EST PFEM POCU

*TPM  *CIV TPM EDU *PRI *POCU POCU CIP *PFEM  *VIA POCU TPM
*INT *PTOT PFEM PTOT  *UNI *INT INT Clv *UNI *PRI TPM PFEM

*UNI *TPM  UNI VER *TPM  *UNI PFEM  UNI *ALIM  *BAR PTOT ALIM
Nota: La descripcion de las variables se observa en el Anexo 1. Se muestran en negritas las variables que
coinciden en importancia en ambos indices. Fuente: Elaboracion propia.

4 Bspacio destinado al resguardo exclusivo de bicicletas. (Reglamento de Movilidad, Transporte y Seguridad Vial
de Guadalajara, 2023, Articulo 6).
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5.3 Validacion comparativa con Encuesta Mibici

La encuesta de Percepcion MiBici 2019 incluye respuestas de 3,371 personas. Sin embargo,
debido a la delimitacion que se us6 en el modelo, en este caso tnicamente se contemplan las
respuestas de usuarios que indicaron usar el sistema al menos una vez cada 15 dias, obteniendo
asi 2,911 personas, de los cudles el 67% corresponden a hombres. La Figura 20 presenta la
distribucion por género y edad, la cual se asemeja a la pirdmide de edades de los usuarios que
realizaron viajes en octubre, presentada en la seccion dos, con la principal diferencia de que en

el caso de la encuesta el grupo de 26 a 30 afios es casi igual que el de 19 a 25 afnos.

Figura 20

Piramide de edades de las personas encuestadas en la encuesta de percepcion MiBici 2019

Hombres Mujeres

61 0 mas afiofil]
56-60
5 | [SSlanos

16-18 afiofill

600 500 400 300 200 100

100 200 300 400

Fuente: Elaboracion propia con datos de WRI (2019).

La encuesta incluye ademds una pregunta sobre su ocupacion. La Figura 21 expone los
porcentajes seguin la ocupacion y el género de los encuestados. Se observa que existe un poco
mas de diversidad en cuanto a la ocupacion de las mujeres, destacando que uno por ciento de
ellas se dedica a los quehaceres del hogar lo cual podria afectar sus necesidades de movilidad

como se observo en la seccidon dos.
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Figura 21

Porcentaje de ocupacion de las personas encuestadas segun género
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® Estudiante
72% m Trabajador
B No Trabaja

77%

2%
Hombre Mujer

1%

Nota: La categoria “No trabaja” agrupa a quienes contestaron Desocupado, Jubilado o en Blanco; “Trabaja” agrupa
empleado, empleado de gobierno, negocio propio y otro. Fuente: Elaboracion propia con datos de WRI (2019).

Ademés de estas caracteristicas demograficas, se puede obtener informacion sobre el
comportamiento de estos usuarios respecto al sistema. Por ejemplo, tanto hombres como
mujeres tienen como principal destino el municipio de Guadalajara, seguido de Zapopan y
finalmente Tlaquepaque. También resulta que mas de la mitad de los encuestados caminan
menos de 5 minutos, lo que se traduce en distancias cortas dentro de un radio caminable y se

adapta a los 400 metros de radio definidos en esta investigacion.

En relacion con sus desplazamientos, la Figura 22 revela que los usuarios de MiBici suelen
finalizar sus viajes caminando o utilizando alguna forma de transporte publico. Se destaca que
las mujeres muestran un mayor indice de utilizacion del transporte publico (autobuses, camiones
y Pretren) para complementar sus trayectos. Sin embargo, sorprendentemente, la variable
relacionada con las rutas de este transporte no demostrd relevancia en ningiin modelo de RF.
Por el contrario, la distancia a una estacion de transporte publico masivo fue consistentemente
una variable importante tanto en el origen como en el destino, lo cual podria atribuirse al hecho
de que un 3% mas de hombres que mujeres completan sus viajes utilizando esta modalidad.
Ademas, el uso del automdvil como complemento del viaje podria estar relacionado con el
hecho de que el 60% de los hombres encuestados afirmaron tener acceso a un automaévil en su
hogar, en comparacion con el 52% de las mujeres. Los resultados de un estudio previo en Teran
(Mamdoohi y Amini, 2021) sugerian que el contar con al menos un vehiculo personal en el

hogar implicaba un menor uso de la bicicleta y que las mujeres eran mas sensibles a esto.
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Figura 22

Modos de transporte con los que suelen completar el viaje de MiBici las personas encuestadas

segun género

Otro

Automovil particular

Taxi (convencional y plataforma)
Bicicleta particular

Caminando

Transporte Pablico Méasivo

Transporte Pablico

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Nota: El color verde se refiere a hombres y el amarillo a mujeres. La categoria de Otros engloba motocicleta,
transporte de personal y respuestas en blanco; Transporte Publico incluye autobuses, camiones y PreTren; y
Transporte Publico Masivo incluye Macrobus, Tren Liero y Trolebus. Fuente: Elaboraciéon propia con datos de
WRI (2019).

Una diferencia adicional entre hombres y mujeres en cuanto al uso de MiBici se relaciona con
su uso durante los fines de semana. Mientras que el 70% se las mujeres utilizan el sistema estos
dias, los hombres presentan una proporcidon menor, registrando un 67%, si bien en los modelos
de RF la variable de dia de la semana con la métrica GINI obtenia un puntaje alto, con la métrica

de PIM carecia de total relevancia.

La Tabla 7 revela los propdsitos principales de viaje, donde se constata que, si bien para ambos
sexos el principal motivo de viaje es ir al trabajo, el porcentaje de mujeres que lo hacen con este
fin es ligeramente menor. Por otro lado, se observa que, en los propositos de ir a la escuela, por
entretenimiento o con fines sociales, las mujeres presentan un mayor porcentaje que los
hombres. Esto podria relacionarse con el hecho de que las variables relacionadas con

universidades y areas verdes tengan importancia en varios modelos.

Ademas de estos propositos principales, un 21% de los hombres y un 25% de las mujeres
mencionaron que también utilizaban MiBici para realizar viajes sociales o de entretenimiento,
asi como un 15% tanto de hombres como de mujeres sefialaron que lo usaban para la realizacion
de tramites y mandados. Esta distribucion de motivos de viaje podria estar relacionada con lo
expuesto en la seccion 2 y podria tener implicaciones en la eleccion de ciertas estaciones de

origen y destino que satisfagan las necesidades de viaje especificas de cada grupo demografico.
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Tabla 7

Porcentaje de personas encuestadas por género segun el proposito principal del viaje

PROPOSITO PRINCIPAL HOMBRE MUJER
Asistir a la via recreativa 0.7% 0.9%
Hacer ejercicio con MiBici 1.6% 1.8%
Hacer tramites/ mandados 9.4% 8.2%
Ir ala casa 6.7% 7.8%
Ir a la escuela 7.9% 9.7%
Ir a reuniones laborales/ personales 5.2% 4.9%
Ir al trabajo 44.9% 42.3%
Ir de compras 0.6% 0.7%
Por diversion 1.2% 1.1%
Social/ entretenimiento 9.1% 10.1%
Vinculacion con transporte publico 9.7% 9.6%
Otro 2.7% 2.6%

Fuente: Elaboracion propia con datos de WRI (2019).

En cuanto a la circulacion, se observan diferencias entre hombres y mujeres en sus preferencias.
Mientras que el 6% de los hombres suele circular por avenidas, solo el 3% de las mujeres lo
hace. Del mismo modo, el 30% de los hombres opta por circular por calles locales, en
comparacion con el 24% de las mujeres. A pesar de estas diferencias, tanto hombres como
mujeres muestran una clara preferencia por las ciclovias, aunque esta eleccion es mas marcada
entre las mujeres, representando un 62% en contraste con el 55% de los hombres. Este
comportamiento podria estar relacionado con la aversion al riesgo observada en las mujeres,
mencionada en la seccidon 2 y con las importancias registradas para vialidades de prioridad

ciclista, ciclovias, zonas 30 y nimero de intersecciones.

Relacionado a ello, la infraestructura ciclista, que comprende las ciclovias y carriles de
prioridad, fueron evaluados por los encuestados en una escala de 1 a 5, donde 5 representa una
calificacion excelente y 1 pésima. En materia de seguridad se obtuvo un promedio de 3.18, la
cobertura de la red fue la peor calificada con un 2.71 en promedio, el entendimiento de los

seflalamientos con 3.19 y el estado fisico de la infraestructura con 2.84. En general, los hombres
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otorgaron calificaciones mas altas a estos cuatro aspectos, lo cual podria influir en la utilizacion

de dicha infraestructura.

Ademas, es importante destacar que la falta de infraestructura ciclista fue identificada como uno
de los principales obstaculos en el sistema por el 21% de los encuestados, seguido por el estado

de las vialidades, mencionado por el 19% de los participantes.

5.4 Validacion visual y cualitativa por medio de mapas

Para clarificar la asociacion entre las variables del entorno urbano y la cantidad de viajes por
cada grupo, se realiza un cruce visual de estas variables y asi poder comprender en qué sentido
y magnitud impacta cada variable en el hecho de que un viaje sea realizado por un hombre o

una mujer.

Las calles de prioridad ciclista emergieron como una variable importante tanto en el modelo
mensual como en algunos modelos especificos. La Figura 23 presenta, en el lado derecho, la
ubicacion de este tipo de infraestructura ciclista, asi como la densidad de viajes originados por
hombres. Por otro lado, en el lado izquierdo se muestra la densidad de viajes originados por
mujeres. En esta representacion, el color rojo indica una mayor densidad de viajes en esa area.
Sin embargo, se observa una distribucion muy similar tanto para hombres como para mujeres,
lo que sugiere que no hay una relacion clara entre la densidad de viajes y la existencia de esta

infraestructura.
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Figura 23

Asociacion entre la distribucion de las calles de prioridad ciclista y la densidad de viajes

originados segun género
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Fuente: Elaboracion propia.

Dado que aparentemente tanto hombres como mujeres utilizan las mismas estaciones en casi la
misma medida, la Figura 24 muestra la misma informacion desde otra perspectiva. En esta
figura, los buffers se categorizan en una escala de grises segun la cantidad de metros de prioridad
ciclista dentro de cada uno. Un color negro indica una mayor cantidad de metros de prioridad
ciclista. Ademas, se muestran dos atributos en cada estacion: el color de cada estacion refleja el
porcentaje de viajes por género, donde las estaciones con un porcentaje de viajes hecho por
mujeres superior al 24% (el promedio) se muestran en color amarillo, mientras que las que estan
por debajo se muestran en verde. Por otro lado, el tamafio de las estaciones estd determinado
por la cantidad total de viajes originados en cada una. Esta combinacion de atributos permite

ponderar entre la cantidad de viajes y la predominancia de un género en ellos.
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Figura 24

Asociacion entre la concentracion de las calles de prioridad ciclista por buffer y el porcentaje

de viajes originados por géenero

gi e S & *
PRIl SF NS

Viajes originados

71 - 740

1477 - 2406

3816 - 6996
Porcentaje de mujeres
B < 24%

>24% y <41%

Metros de vialidad de
prioridad dclista

0
. 6031
Manzanas
i Limite munidpal

Fuente: Elaboracion propia.

Sin embargo, esta visualizacion tampoco aclara una relacion entre la cantidad de viajes por
género y la existencia de calles de prioridad ciclista. Esta situacion persiste en los diferentes
horarios y para diferentes variables, lo que dificulta profundizar en el impacto de las variables
resultantes del modelo RF. Basado en la falta de claridad de las Figuras 22 y 23, se puede intuir
que, posiblemente el proceso de balanceo de la muestra, donde se tomaron muchas menos
observaciones de hombres de las que existian, pudo sesgar de alguna manera las importancias

de las variables.

A modo de resumen de esta seccion se presenta la Tabla 8 que compara los resultados de los
modelos RF, con los resultados de la encuesta y lo dicho en la literatura para las variables donde

se presentaron mas coincidencias.
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Tabla 8

Resumen de los resultados
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Fuente: Elaboracion propia.
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6. Conclusiones y recomendaciones

Este estudio se centrd en identificar y validar las variables del entorno urbano que impactan en
el uso de bicicletas compartidas de manera diferencia por género. Se propone una metodologia
innovadora que consiste en entrenar un algoritmo de Random Forest con la informacion de mas
de 348 mil viajes realizados en el sistema de bicicletas compartidas de la ciudad de Guadalajara,

y 23 variables del entorno urbano.

Se evalu6 el rendimiento de diferentes modelos y con base en las métricas de importancia
derivada del indice de Gini y el indice de importancia de permutacion se identificaron las
variables que tuvieron una mayor importancia para clasificar el género de los usuarios que
realizaron viajes. Estas métricas nos permiten conocer las variables que mas influyen tanto en
la separacion de las clases como en el rendimiento del modelo, sin embargo, su interpretacion
requiere un analisis adicional para comprender completamente como las variables afectan la

clasificacion, si de manera negativa o positiva y en que magnitud.

Por ello, posteriormente se realizd6 una validacion con los resultados de una encuesta de
percepcion realizada en el mismo afio por WRI y finalmente se intent6 una segunda validacion
visual por medio de un cruce espacial de variables. Esta Giltima validacion no tuvo los resultados
esperados ya que no se logrd ver una relacion clara entre las variables, muy posiblemente por
un sesgo introducido con la operacion de submuestreo realizada para balancear la muestra que,

por la naturaleza del problema, tenia una sobre representacion de viajes masculinos.

Los resultados obtenidos revelaron que la infraestructura ciclista, incluyendo las vialidades de
prioridad ciclista, las ciclovias y los ciclopuertos, juegan un papel crucial en la determinacion
del género del usuario que realiza un viaje. Asimismo, se encontrd que la distancia al transporte
publico masivo también influye significativamente, asi como el hecho que dependiendo el
horario del dia las variables de importancia se van modificando. Estos hallazgos son consistentes

con la literatura previa, respaldando la robustez de nuestras conclusiones.

En resumen, este estudio proporciona una vision detallada y actualizada de los factores que
influyen en la demanda diferenciada por género en un sistema de bicicletas compartidas en el
contexto urbano mexicano. Estos hallazgos abonan a la literatura sobre la brecha de género en

los sistemas de bicicleta piblica y pueden ser utilizados por autoridades locales y planificadores
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urbanos para mejorar la accesibilidad y la equidad en el transporte publico, promoviendo asi

una movilidad mas sostenible y equitativa para todos los ciudadanos.

En trabajos futuros se podrian utilizar datos GPS para conocer el entorno no solo de las
estaciones de origen y destino sino de todo su trayecto. Asimismo, se podrian refinar las
clasificaciones considerando el ciclo de vida y no solo el género, suponiendo que ello impacta

directamente en la movilidad del usuario.
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Anexo 1

Descripcion y estadisticos de las variables del entorno empleadas
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Fuente: Elaboracion propia.
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