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Resumen

Este estudio tiene como objetivo analizar y predecir patrones de comportamiento de
los usuarios de transporte interprovincial en Ecuador mediante técnicas de aprendizaje
automatico. Se utilizé un conjunto de datos proporcionado por la Union de Cooperativas
de Transporte Interprovincial de Ecuador que abarca viajes realizados entre 2022 y
2024. La metodologia incluyé la implementacion de K-means para la segmentacién de
usuarios y PCA para la reduccion dimensional. Inicialmente, K-means identifico cuatro
clusteres, pero el solapamiento entre grupos motivé la aplicacion de PCA, mejorando
la separacion. Los resultados revelaron cuatro grupos: Ritmo Diario, Exploradores de
Fin de Semana, Nomadas de Eventos y Viajeros Flexibles. Esta segmentacion ofrece
informacion clave para optimizar los servicios de transporte y mejorar la experiencia del
usuario al ajustar recursos a las necesidades de cada grupo.
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Patrones de Comportamiento en usuarios de transporte interprovincial en Ecuador
mediante Técnicas de Machine Learning

Solano Aguilar, Gabriela del Cisne; Lépez Aguirre, José Fernando; Pomaquero
Yuquilema, Juan Carlos y Tobar Ruiz, Maria Gabriela

Behavioral Patterns in Interprovincial
Transport Users in Ecuador Using Machine
Learning Techniques

Abstract

This study aims to analyze and predict behavior patterns of interprovincial transport
users in Ecuador using machine learning techniques. A dataset provided by the Union
of Interprovincial Transport Cooperatives of Chimborazo, covering trips from 2022 to
2024, was used. The methodology involved K-means for user segmentation and PCA for
dimensionality reduction. Initially, K-means identified four clusters, but group overlap led
to the application of PCA, enhancing cluster separation. Results revealed four distinct
groups: Daily Rhythm, Weekend Explorers, Event Nomads, and Flexible Travelers. This
segmentation provides valuable insights to optimize transport services and enhance
user experience by tailoring resources to the needs of each group.

Keywords: Interprovincial transport; machine learning; pattern analysis; clustering;

dimensionality reduction.

1. Introduccion

El transporte interprovincial es
una pieza clave para la movilidad de las
personas y el desarrollo de actividades
socioeconémicas en Ecuador (Arguello
Erazo et al.,, 2020), pero enfrenta
desafios en la optimizacion del servicio
y la satisfaccion de los usuarios.
Aunque las organizaciones generan
grandes volumenes de datos, estos no
se aprovechan completamente para
tomar decisiones estratégicas. Segun
investigaciones recientes, la integracion
del transporte fomenta el desarrollo
economico de las regiones y actia como
un motor de cohesién territorial (Jalolova
et al.,, 2022; Taghvaee et al., 2022;
Yarushkina et al., 2022), lo que resalta
la necesidad de aplicar tecnologias
avanzadas para mejorar la gestion del
transporte.

Lainteligencia artificial (IA), definida
como la capacidad de los sistemas para
interpretar datos, aprender de ellos y
adaptarse (Kaplan & Haenlein, 2019), se
ha consolidado como una herramienta
poderosa para analizar grandes
volumenes de datos, identificar patrones
y hacer predicciones. Por ejemplo, se
han empleado algoritmos avanzados
para predecir tiempos de Vviaje,
capturando dinamicas complejas del
trafico (Abdollahi et al., 2020), asi como
para optimizar el uso de infraestructuras
conectadas, como sistemas de bicicletas
compartidas y estaciones de metro (Lv
et al.,, 2021). Ademas, el éxito de estas
técnicas en sectores como el comercio
electronico destaca su potencial en el
ambito del transporte (Bandyopadhyay
et al.,, 2020).

En el sector ferroviario, la 1A ha
optimizado areas como mantenimiento,
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planificacion 'y control auténomo
(Tang et al., 2022). De manera similar,
el transporte interprovincial podria
beneficiarse de estas herramientas,
aunque persiste una brecha en el
conocimiento sobre su implementacion
en regiones con infraestructura limitada.
Factores como la falta de alfabetizacion
en IA, la desconfianza tecnoldgica y las
limitaciones organizacionales dificultan
su adopcion (Cubric, 2020; Herath &
Mittal, 2022), lo que resalta la necesidad
de un enfoque estructurado para integrar
la IA en este sector.

Ademas, gran parte de las
investigaciones actuales se centran en
la movilidad urbana (Brihova Foltynova
et al., 2020; Miskolczi et al., 2021) o en
vehiculos auténomos (Golbabaei et al.,
2020; Narayanan et al., 2020; Rahman &
Thill, 2023), dejando de lado la aplicacion
de IAen el transporte interprovincial. Este
estudio aborda esta brecha utilizando
técnicas de segmentacion de mercado
para comprender el comportamiento de
los usuarios.

El enfoque metodolégico se
basa en el Analisis de Componentes
Principales (PCA)y el algoritmo K-means.
PCA reduce la dimensionalidad de los
datos, facilitando el analisis de patrones
complejos (Anowar et al., 2021; Lee &
Jemain, 2021). Luego, K-means agrupa
a los usuarios segun sus habitos de
viaje, proporcionando una base sélida
para decisiones estratégicas. Este
algoritmo, eficaz y de baja complejidad
computacional, ha demostrado ser (util
para gestionar grandes volumenes de
datos y segmentar de manera efectiva
(Ezugwu et al., 2022; Ikotun et al., 2023),
optimizando decisiones estratégicas en
contextos complejos (de Oliveira et al.,
2023; Zhang et al., 2021).

2. Aplicacién de aprendizaje
automatico para el analisis de
patrones de comportamiento:
Revision de literatura

El andlisis de patrones de
comportamiento de usuarios mediante
aprendizaje automatico ha ganado
relevancia en sectores como el
transporte, comercio electrénico 'y
gestién de relaciones con clientes. En
el transporte, entender los patrones de
movilidad es esencial para mejorar la
planificacion y eficiencia de los servicios.

El algoritmo K-means es
ampliamente  reconocido  por su
simplicidad y eficiencia computacional,
lo que lo convierte en una herramienta
esencial para la  segmentacion
de grandes volimenes de datos
(Gbadoubissa et al., 2020; lkotun et
al., 2023; Javidan et al., 2023; F. Khan
et al., 2024; Mussabayev et al., 2023;
Ragunthar et al., 2021; Ran et al., 2024).
Sin  embargo, presenta limitaciones
como la necesidad de especificar a priori
el numero de clusteres y su sensibilidad
a la inicializacion de centroides, lo
que puede afectar su rendimiento en
conjuntos de datos complejos (Alguliyev
et al, 2021; Bai et al.,, 2020). Para
superar estas limitaciones, se han
desarrollado métricas de validacién
como el Silhouette Score, el indice de
Calinski-Harabasz y el indice de Davies-
Bouldin. Estas métricas permiten evaluar
la calidad del agrupamiento al medir la
cohesioén interna y la separacion entre
clusteres (Gagolewski et al., 2021; Halim
et al., 2021; Hassan et al., 2024; |. K.
Khan et al., 2024).

El Silhouette Score evalia la
similitud de una observacion con su
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propio cluster en comparacion con otros,
ofreciendo valores entre -1 y 1, donde
valores mas altos indican una mejor
agrupacion (Bagirov et al., 2023; Halim
et al., 2021; Kim et al., 2020; Mehedi
Hassan et al., 2022). Por otro lado, el
indice de Calinski-Harabasz mide la
relacién entre la varianza entre clusteres
y dentro de ellos, con valores mas altos
representando clusteres mas compactos
y bien separados (Hajihosseinlou et al.,
2024; Junjie et al., 2024; Ning et al.,
2022; Wei, 2024; Zhao et al.,, 2023).
Finalmente, el indice de Davies-Bouldin
calcula la media de las similitudes
maximas entre cada cluster y el mas
cercano, donde valores mas bajos
reflejan una mejor separacion (I. K. Khan
et al., 2024; Naghizadeh & Metaxas,
2020; Nowak-Brzezinska & Horyn, 2020;
Ros et al., 2023).

El Analisis de Componentes
Principales es una técnica de reduccién
de dimensionalidad que permite
eliminar redundancias y resaltar las
caracteristicas mas relevantes de los
datos (Anowar et al.,, 2021; El-Rawy
et al., 2024; Lee & Jemain, 2021;
Schreiber, 2021). Su integracién con
K-means ha demostrado mejorar
significativamente la segmentacion al
facilitar la identificacién de patrones
ocultos y reducir el solapamiento entre
clusteres (Bandyopadhyay et al., 2020;
Jafarzadegan et al.,, 2019; Jansson
et al., 2022; Pellegrino et al., 2023;
Troccoli et al., 2022; Zhu et al., 2022).
Por ejemplo, (Jafarzadegan et al., 2019)
propusieron un método que combina
PCA y clustering jerarquico, mejorando
la precision del agrupamiento en datos
complejos. Asimismo, esta combinacién
ha sido aplicada en sectores como la
interpretacion sismica (Troccoli et al.,
2022), la prediccion de congestion
del trafico (Chiabaut & Faitout, 2021),

la gestion de relaciones con clientes
(Sun et al., 2023) y en la detecciéon no
supervisada de patrones en series

temporales InSAR, identificando
deformaciones del terreno (Festa et al.,
2023).

En el transporte, estas técnicas
han permitido optimizar servicios y
comprender patrones de movilidad.
(Fabre et al., 2024) utilizaron K-means y
datos de Wi-Fi para estimar la movilidad
de pasajeros de autobuses, mientras
que (Yarlagadda et al., 2021) aplicaron
PCA y K-means para identificar patrones
de conduccion agresiva en conductores
de vehiculos pesados. Chun et al.,
2023 clasificaron estaciones de metro
en Seul utilizando PCA y K-means,
revelando patrones de uso similares
entre estaciones. (Ma et al., 2021)
desarrollaron un marco para clasificar
estilos de conducciéon en aplicaciones
méviles de transporte, aplicando
PCA y K-means para analizar datos
de comportamiento de conductores
y destacando cémo las tareas de
conduccién generan variaciones en el
estilo. (Glller & Varol, 2024) analizaron
como el entorno construido afecta los
patrones de movilidad, destacando su
impacto en la planificacion urbana.

En Ecuador, se ha explorado
el uso de K-means en el transporte
interprovincial, segmentando clientes
y analizando la demanda para mejorar
decisiones estratégicas. Este enfoque es
particularmente relevante en contextos
con recursos tecnolégicos limitados,
donde la optimizacion de servicios puede
contribuir al desarrollo socioeconémico
(Lépez Aguirre et al., 2024).

A pesar de estos avances,
persisten desafios en sectores
especificos como el transporte
interprovincial, donde las limitaciones de
infraestructura tecnoldgica dificultan la
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implementacion de estas técnicas. Este
estudio busca llenar este vacio mediante
la aplicacién de PCA y K-means para
analizar patrones de comportamiento en
usuarios de transporte interprovincial en
Ecuador, con el objetivo de optimizar los
servicios y mejorar la toma de decisiones
operativas.

3. Consideraciones
metodolégicas para el
analisis de patrones de
comportamiento

Este estudio se centr6 en
la implementacion de técnicas de
aprendizaje automatico para analizar
los patrones de comportamiento de los
usuarios de transporte interprovincial
en Chimborazo, Ecuador. El proceso
metodoldgico incluyd la recoleccion,
procesamiento y analisis de datos
mediante técnicas de segmentacion y
reduccion dimensional.

El conjunto de datos, proporcionado
por la Unién de Cooperativas de
Transporte Interprovincial de Chimborazo
(UCTCH), contiene registros de ventas de
boletos de diferentes cooperativas entre
2022 y 2024. Debido a la inconsistencia
de los archivos, se realizé un proceso
de estandarizacion, unificando la
informacion y seleccionando los campos
comunes:

* Fecha: Indica el dia en que se
realizo el viaje.

»  Frecuencia: Tiempo especifico de
salida del bus de la terminal.

« Ruta: Descripcion del trayecto
cubierto por el viaje.

»  Valor: Ingresos generados por cada
viaje.

El conjunto de datos unificado
contiene 139,150 filas, correspondientes
a viajes individuales. Posteriormente,

se enriqueci6 con datos temporales
adicionales, como los dias de la semana
y del mes, para facilitar un analisis
detallado de la demanda de transporte.

El proceso de unificacion redujo
el conjunto de datos a 10,423 registros,
al consolidar entradas duplicadas o
fragmentadas, sumando los ingresos
por cada viaje para mejorar la precision
y claridad del andlisis.

Para la segmentacién de usuarios,
se utilizé una combinacién de PCA y
K-means para reducir la dimensionalidad
y agrupar los datos. Aunque se probaron
otros algoritmos de clustering como
el jerarquico, GMM y DBSCAN, estos
no ofrecieron resultados satisfactorios.
Las métricas de evaluacion, como
el Silhouette Score y los indices de
Calinski-Harabasz y Davies-Bouldin,
indicaron una mayor calidad en los
resultados obtenidos con PCA vy
K-means, que finalmente se eligieron
para la segmentacion.

El estudio se fundamenta en datos
de una regién y periodo especifico
(2022-2024), lo que puede limitar su
aplicabilidad en otros contextos. Futuras
investigaciones podrian extender el
analisis a distintas regiones y considerar
otras variables. Ademas, la integracion
de técnicas avanzadas de clustering o
algoritmos hibridos permitiria mejorar
la precision de los resultados. A pesar
de estas limitaciones, la metodologia
propuesta es replicable y adaptable a
diferentes entornos.

4. Andlisis de Resultados:
Comparacion entre la
Aplicacion Inicial de K-means
y PCA + K-means

En el analisis de los datos de
transporte interprovincial, se aplicd

« Esta obra esta bajo una licencia de Creative Commons Atribucién-Compartirlgual 4.0 Internacional (CC BY-SA 4.0) 10 5 1
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.es  https://www.produccioncientificaluz.org/index.php/rvg

Twitter: @rvgluz


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/deed.es_ES
https://www.produccioncientificaluz.org/index.php/rvg

Patrones de Comportamiento en usuarios de transporte interprovincial en Ecuador

mediante Técnicas de Machine Learning

Solano Aguilar, Gabriela del Cisne; Lépez Aguirre, José Fernando; Pomaquero

Yuquilema, Juan Carlos y Tobar Ruiz, Maria Gabriela

inicialmente el algoritmo K-means,
utilizando el método del codo para
determinar el numero o6ptimo de
clusteres. Este método indicé que el
valor 6ptimo de k=4, lo que sugiere una
particion adecuada de los datos. Para
evaluar la calidad del agrupamiento,
se utilizaron métricas de validacion: el
Silhouette Score para k=4 fue 0.1881,
indicando un solapamiento moderado
entre los clusteres; el indice de Calinski-
Harabasz fue de 2072.33, sugiriendo
buena separacion; y el indice de Davies-
Bouldin, con un valor de 1.5344, indico
cierta superposicion entre los grupos. A
pesar de que se observaron diferencias
entre los clusteres en variables como
el dia del mes, la ruta y el valor del
boleto, los resultados mostraron que la
segmentacion no fue completamente
precisa, lo que subraya la necesidad de
aplicar técnicas adicionales para mejorar
la calidad del agrupamiento.
Acontinuacion, se realizo el analisis
de PCA sobre los datos preprocesados
para identificar las principales fuentes de
variabilidad relacionadas con la venta de

boletos, rutas y horarios de transporte.
Los primeros cuatro componentes
principales capturaron el 86.46% de
la variabilidad acumulada, lo que es
suficiente para representar la mayor
parte de la informacion de los datos
originales.

Tras la reduccion de
dimensionalidad con PCA, se aplico
K-means para el agrupamiento. La
combinacién de PCA y K-means mejora
la interpretacion y separabilidad de
los clusteres al reducir la correlacion
entre las variables. La reduccién de
correlacion entre las variables mediante
PCA permite que los clusteres formados
sean generalmente mas compactos y
separables (Bandyopadhyay et al., 2020;
Jafarzadegan et al., 2019).

La efectividad de la combinacion
de PCA y K-means se evalué mediante
varias métricas de validacién interna. El
Silhouette Score para k = 4 aumenté a
0.2097, lo que indicé una mejora en la
cohesién interna y en la separacioén entre
clusteres respecto al analisis previo
(ilustracion 1).

llustracién 1
Analisis de silueta para K-means con 4 clisteres, luego del PCA.
El promedio del silhouette_score es 0.2097

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4

The silhouette plot for the various clusters.

‘The visualization of the clustered data.

Cluster label

r the 2nd Companent

The silhouette coefficient values

1052

2 4 €
Feature space for the 15t Component
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El indice de Calinski-Harabasz
incrementd de 2072.33 a 2526.07,
sugiriendo que los clusteres estan
mas dispersos y bien definidos en
el espacio reducido, mientras que el
indice de Davies-Bouldin disminuyé de
1.5344 a 1.4049, reflejando una menor
superposicion entre clusteres y una
mejora en la calidad del agrupamiento
(Anowar et al., 2021; lkotun et al., 2023).

Una vez realizado el procedimiento,

se observa la distribucion de los
clusteres luego de la aplicacion conjunta
de PCA y K-Means (ilustracion 2). Esta
figura muestra la matriz de dispersion
de los primeros cuatro componentes
principales con los clusteres generados
por K-means, representados en
diferentes colores. En la diagonal, se
aprecian las distribuciones univariadas
de cada componente.

llustracion 2
Matriz de dispersion de los cuatro primeros componentes
principales con clusteres K-means

Mo oo B
58 &3

Companent 1

!
Y

Component 2

Component 3

Legend

Component 4

®  Cluster 4
s Cluster1
®  Cluster3

Cluster 2

] 5 0 2
component 1 component 2

Se destaca que el Componente
1 muestra una mayor separacion
entre los clusteres, lo que sugiere que
captura una variabilidad significativa
para distinguir los grupos. En cambio,
los Componentes 3 y 4 presentan
una mayor superposicion, indicando

[3 2 0
Component 3 Component 4

que las variables asociadas a estos
componentes no segmentan claramente
a los usuarios en esos ejes. Aunque
los clusteres no estan perfectamente
separados, la combinacion de PCA y
K-means mejora la segmentacién en
comparacion con el analisis inicial,
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facilitando unainterpretacién mas precisa
de los patrones de comportamiento de
los usuarios.

La combinacion de PCAy K-means
permiti6 segmentar a los usuarios del
transporte interprovincial en cuatro
clusteres, cada uno con patrones de
comportamiento distintivos. Para evaluar
la calidad de la segmentacion, se
emplearon tres métricas de validacion:
Silhouette  Score, indice Calinski-
Harabasz e indice Davies-Bouldin. Los
resultados de estas métricas mostraron
una mejora en la segmentacion tras

la aplicacion combinada de PCA y
K-means, en comparacién con el uso
exclusivo de K-means sin reduccién de
dimensionalidad.

Una vez validada la segmentacion,
los clusteres fueron analizados a través
de diversas graficas que permitieron
estudiar su distribucion segun diferentes
caracteristicas, lo que facilité la
identificacion de patrones de viaje
especificos. Por ejemplo, una de las
graficas analizadas (Grafico 1) muestra
como los clusteres se distribuyen a lo
largo del mes.

Grafico 1
Distribucion de Dia del Mes por Cluster

Distribucion de Dia del Mes por Cluster

3001 Cluster

Cluster 1
Cluster 3
Cluster 4
Cluster 2
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A partir de este andlisis, vy
profundizando en caracteristicas como
el dia de la semana, las rutas y los
horarios, se pudo definir con mayor
precision los grupos y sus respectivos
patrones de viaje, identificandose los
siguientes clusteres: Cluster 1 (Ritmo
Diario), que agrupa a usuarios con
viajes regulares durante la semana,
especialmente al inicio del mes, como

15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Dia del Mes

trabajadores y estudiantes; cluster 2
(Exploradores de Fin de Semana), que
incluye a quienes prefieren viajar durante
los fines de semana, especialmente los
domingos, para actividades recreativas
o visitas familiares; cluster 3 (Némadas
de Eventos), formado por usuarios
que viajan de forma esporadica,
principalmente los viernes y domingos,
debido a eventos o actividades de ocio; y
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cluster 4 (Viajeros Flexibles), que agrupa
a personas con viajes dispersos a lo
largo del mes, sin patrones fijos.

Este estudio demuestra la
eficacia de combinar PCA con K-means
para segmentar a los usuarios del
transporte interprovincial en Ecuador.
La identificacién de cuatro clusteres—
Ritmo Diario, Exploradores de Fin
de Semana, Nomadas de Eventos
y Viajeros Flexibles—ofrece una
comprension detallada de los patrones
de comportamiento de los usuarios,
lo que facilita la optimizacion de los
servicios de transporte.

Inicialmente, el uso de K-means
sobre los datos originales mostré
solapamiento entre los clusteres, lo
cual es comun debido a la sensibilidad
del algoritmo a la inicializacién de
centroides, como indican lkotun et al.
(2023). La incorporacion de PCA para
reducir la dimensionalidad mejor6 la
separacion entre clusteres, como se ha
demostrado en estudios previos (Chun
et al., 2023).

Los clusteres identificados
coinciden con patrones de movilidad
observados en estudios previos. Por
ejemplo, el cluster Ritmo Diario refleja
desplazamientos regulares por motivos
laborales o educativos, similar a lo
descrito por Chun et al. (2023). Los
Exploradores de Fin de Semana vy
Nomadas de Eventos coinciden con
usuarios cuya demanda fluctia segun
eventos o fines de semana, un patrén
encontrado por Fabre et al. (2024).

Los Viajeros Flexibles, con
patrones impredecibles, representan
un desafio para la planificacion del
transporte, destacando la importancia de
usar técnicas de aprendizaje automatico
para anticipar demandas y ajustar los
servicios, como sugieren (Guller & Varol,
2024).

Las métricas de validaciéon, como
el indice de Calinski-Harabasz y Davies-
Bouldin, indican una segmentaciéon mas
precisa tras la aplicacion de PCA. El
Silhouette Score de 0.2097 muestra una
mejora en la separacién de los clusteres
respecto al analisis inicial, en linea con
estudios similares (Anowar et al., 2021;
Hassan et al., 2024).

Comprender  estos  clusteres
permite a las cooperativas de transporte
adaptar horarios, frecuencias y rutas
para satisfacer las necesidades de
cada grupo. Por ejemplo, se podrian
aumentar las frecuencias durante las
horas pico para el cluster Ritmo Diario
y planificar servicios especiales para los
otros segmentos. Esto coincide con lo
propuesto por Lopez et al. (2024), que
abogan por el andlisis de datos en la
toma de decisiones de transporte, con un
enfoque de economia social y solidaria.

Estos resultados también tienen
implicaciones para el desarrollo
econémico y social, mejorando la
asignacion de recursos y la eficiencia
operativa, lo que favorece el desarrollo
territorial, como sefalan (Yarushkina et
al., 2022).

5. Conclusiones

La investigacion demuestra la
efectividad de combinar el analisis de
componentes principales (PCA) con el
algoritmo de agrupamiento K-means
para segmentar a los usuarios del
transporte interprovincial en Ecuador.
La aplicacion de PCA permitié reducir
la dimensionalidad de los datos,
optimizando la separacion entre los
clusteres y mejorando la precision de
la segmentacion. Como resultado,
se identifican cuatro  segmentos
diferenciados de usuarios: Ritmo
Diario, compuesto por trabajadores
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y estudiantes con viajes frecuentes
y regulares; Exploradores de Fin
de Semana, caracterizados por
desplazamientos recreativos y visitas
familiares; Nomadas de Eventos, que
viajan en funcion de eventos especificos,
principalmente los fines de semana; y
Viajeros Flexibles, sin un patron fijo de
desplazamiento.

Estos hallazgos coinciden con
estudios previos en movilidad urbana y
demuestran el potencial de la analitica
de datos para optimizar la planificacion
del transporte. Asimismo, la metodologia
utilizada es replicable y adaptable
a distintos contextos, lo que puede
contribuir significativamente a la mejora
de la eficiencia operativa y a la toma de
decisiones estratégicas en el sector del
transporte interprovincial.

Las métricas de validacion, como
el Silhouette Score, el indice de Calinski-
Harabasz y el indice de Davies-Bouldin,
confirman que la combinacion de PCA
y K-means mejora significativamente
la segmentacion en comparacion
con el uso exclusivo de K-means. La
reduccion de dimensionalidad mediante
PCA optimiza la separacion entre los
clusteres, minimizando el solapamiento
y permitiendo una clasificacion mas
precisa de los usuarios del transporte
interprovincial.

Esta metodologia no solo
proporciona una base sdlida para el
anadlisis de patrones de movilidad, sino
que también representa una herramienta
estratégica para la planificacion del
transporte. Su implementaciéon permite
a las cooperativas y operadores
ajustar rutas, optimizar frecuencias y
asignar recursos de manera eficiente,
garantizando un servicio mas alineado
con las necesidades reales de los
pasajeros. Ademas, la capacidad de
replicacién de este enfoque lo convierte

en un modelo.

El estudio evidencia como la
aplicacion de PCA y K-means mejora la
segmentacion de usuarios del transporte
interprovincial, proporcionando
informacién clave para la optimizacion
del servicio. La identificacion de patrones
de movilidad permite a los operadores
ajustar rutas, horarios y recursos de
manera eficiente. Igualmente, esta
metodologia es replicable en distintos
contextos, facilitando la planificacion
estratégica y contribuyendo al desarrollo
de un sistema de transporte mas
sostenible, accesible y basado en datos.
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