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RESUMEN

Los modelos de localizacion-asignacion se ocupan para conseguir una ubicacion mas
adecuada de los servicios y equipamientos. La configuracion de los modelos requiere
los siguientes elementos: puntos de oferta, puntos de demanda y una red que los
conecte. En el pasado, los investigadores realizaban modelos de localizacion estaticos
a partir de datos procedentes de fuentes oficiales. Ahora, con la aparicién del Big Data,
en especial por sus caracteristicas espacio-temporales, se pueden presentar modelos
gue incluyan variables dindmicas, ya sea en la oferta, la demanda o en la red. Dentro
de la variedad de Big Data se aprovechan los registros GPS y las redes del transporte
publico y privado para elaborar esta investigacion.

Para el desarrollo de la tesis, se aplico Big Data geolocalizado en modelos de
localizacion-asignacion de servicios en entornos SIG; con el fin de realizar un analisis
dinamico de la localizacién de la demanda y del funcionamiento de las redes de
transporte. En este sentido, se utilizan varias fuentes novedosas para construir las
redes de transporte y obtener la localizacion diaria de la oferta y la demanda. Por
ejemplo, las redes dinamicas fueron confeccionadas con los ficheros GTFS del
transporte publico de Madrid y los perfiles histéricos de velocidad, almacenados por
la empresa de navegacion TomTom. Mientras tanto, para la representacion de la
oferta y la demanda se utilizaron los registros GPS de los viajes realizados por los
usuarios de la empresa Muving de motocicletas compartidas y los registros GPS de
los sucesos atendidos por el Servicio de Asistencia Municipal de Urgencia y Rescate
y Proteccion Civil de Madrid (SAMUR-PC).

Los casos de estudio fueron realizados dentro de la ciudad y el area metropolitana de
Madrid. Se ha seguido una metodologia general que incluye desde la recopilacién,
preparacion y limpieza de los datos, a la ejecucion de los modelos de localizacion-
asignacion, incluyendo dentro de ellos los parametros sobre el papel de la distribucion
cambiante de la demanda y del funcionamiento de las redes segun diferentes franjas

horarias del dia.

Un primer modelo de localizacion-asignacion se aplica a la localizacion de servicios
hospitalarios y centros comerciales, evaluando la dinamica de la accesibilidad durante

el dia. Para ello, se incorpora el dinamismo que ofrece la red de transporte publico,

XVii



construida a partir de archivos GTFS, y la red de transporte privado disefiada con
informacion obtenida de los archivos de trafico de la empresa TomTom. El segundo
modelo, realizado con los datos GPS de las motocicletas, tiene como objetivo
encontrar lugares Optimos de aparcamientos para servicios de micromovilidad
compartida sin bases fijas. Por ultimo, se realiz6 un andlisis comparativo entre los
patrones espacio-temporales de los eventos en los que intervino el SAMUR-PC, antes
y después del inicio de la pandemia COVID-19. Este analisis sirvié para evaluar la
ubicacioén actual de las estaciones del SAMUR-PC y proponer su ampliacion.

Los resultados obtenidos con el modelo para hospitales y centros comerciales indican
gue la accesibilidad del transporte publico es notablemente mejor en dias laborables
gue en fines de semana. En cambio, con los datos de TomTom, los efectos de la
congestion hacen que la accesibilidad a los hospitales y a los centros comerciales sea
menor entre semana. Esta investigacion demuestra que el estudio de la cantidad de
demanda a captar por los servicios estudiados debe considerar los cambios que se
producen en funcion de la variacion de las frecuencias del transporte publico o de las
condiciones del trafico en las calles durante las distintas franjas horarias del dia.

En el caso de los estacionamientos para las motos compartidas se obtuvo una
distribucion eficiente de las plazas de aparcamiento. Esta eficiencia se mantiene a lo
largo del dia, aunque la mayor dispersion de los viajes en la franja de la mafiana hace
que la cobertura disminuya. Mientras, durante la noche la demanda esta mas

concentrada y la eficiencia de las plazas de aparcamiento aumenta.

Por altimo, con el estudio de las estaciones del SAMUR-PC los resultados del anélisis
espacio-temporal indican una disminucion del numero de eventos atendidos por el
SAMUR-PC, lo que evidencia el impacto del COVID-19. Por otro lado, los valores
obtenidos a partir de los modelos de localizacion que consideran los cambios
temporales de la distribucién de los sucesos y funcionamiento de las redes permiten
cubrir mejor la demanda. Ademas, se probd incluir tres nuevas estaciones de servicio
en cada franja horaria, que permiten una mejora notable de cobertura de las bases
actuales. También, se ejecuté un modelo en el que se considera los sucesos totales

sin dividirlos en franjas horarias, obteniendo niveles de cobertura inferiores.

Durante el desarrollo del trabajo, surgieron nuevas ideas de investigacion que no

estaban contempladas y que seran oportunidades para el desarrollo futuro. Por
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ejemplo, realizar modelos predictivos de la demanda, comparar nuestros resultados
con otras redes de transporte como Google Maps y utilizar otras fuentes de datos para
comprender la localizacion de la demanda durante el dia. Para terminar, se concluye
gue con las nuevas fuentes de datos geolocalizados es posible entender mejor la
distribucion de la poblacion y los patrones de comportamiento de las redes de
transporte publico y privado durante el dia y aplicar modelos de localizacion y

asignacion de servicios y equipamientos mucho més eficientes.
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ABSTRACT

Location-allocation models are used to achieve the optimal location of services and
facilities. Setting up the models requires the following elements: supply points, demand
points and a network that connects them. In the past, researchers made static location
models based on data from official sources. Now, with the emergence of Big Data,
especially because of its Spatial-temporal characteristics, models can be presented
that include dynamic variables, whether on the supply, demand, or network side. Within
the variety of Big Data, GPS records and public and private transport networks are

used to develop this research.

For the development of the thesis, geolocated Big Data has been applied in service
location-allocation models in GIS environments; to conduct a dynamic analysis of the
location of the demand and the operation of the transport networks. In this sense,
several novel sources are used to build transport networks and obtain the daily location
of supply and demand. For example, the dynamic networks were built with the GTFS
files of Madrid's public transport and historical speed profiles, stored by the navigation
company TomTom. Meanwhile, for the representation of supply and demand, GPS
records of journeys made by users of Muving motorbikes sharing company and GPS
records of events attended by the Municipal Emergency and Rescue Assistance
Service and Civil Protection of Madrid (SAMUR-PC) were used.

The case studies were conducted within the city and metropolitan area of Madrid. A
general method has been followed that includes data collection, preparation, and
cleaning, to the execution of the location-allocation models, containing within the
parameters on the role of the changing distribution of demand, and the operation of

the network according to different time slots of the day.

A first location-allocation model is applied to the location of hospitals services and
shopping centres, evaluating the dynamics of accessibility during the day. For this
purpose, the dynamism offered by the public transport network, built from GTFS files,
and the private transport network designed with information obtained from the traffic
files of the TomTom company are incorporated. The second model, made with GPS
data from motorbikes, the aim was to find optimal parking spaces for sharing

micromobility services without fixed bases. Finally, a comparative analysis was
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conducted between the spatial-temporal patterns of the events in which SAMUR-PC
intervened, before and after the start of the COVID-19 pandemic. This analysis was
used to evaluate the current location of the SAMUR-PC stations and to propose their

expansion.

Results obtained with the model for hospitals and shopping centres show that public
transport accessibility is significantly better on weekdays than on weekends. In
contrast, with the TomTom data, the effects of congestion mean that access to
hospitals and shopping centres is lower on weekdays. This research shows that the
study of the amount of demand to be captured by the services studied must consider
the changes that occur depending on the variation of public transport frequencies or

traffic conditions on streets during different time slots of the day.

In the case of bike-share parking, an efficient distribution of parking spaces was
obtained. This efficiency is maintained throughout the day, although the more
dispersed nature of the trips in the morning period means that coverage decreases.
Meanwhile, during the night, demand is more concentrated, and the efficiency of

parking spaces improves.

Finally, with the study of the SAMUR-PC stations, results of the spatial-temporal
analysis indicate a decrease in the number of events attended by SAMUR-PC, which
is evidence of COVID-19's impact. On the other hand, values obtained from the
dynamic location models that consider changes in the distribution of events and
network operation allow for a better coverage of demand. In addition, the inclusion of
three new service stations in each time slot was evaluated, allowing for a significant
improvement in the coverage of the current bases. Furthermore, a model was run in
which total events are considered without dividing them into time slots obtaining lower

levels of coverage.

During the work, new research ideas appeared that had not been contemplated and
which will be opportunities for future development. For example, predictive modelling
of demand, comparing our results with other transport networks such as Google Maps
and using other data sources to understand the location of demand during the day.
Finally, it is concluded that with the new geolocated data sources, itis possible to better

understand the population distribution and behavioural patterns of public and private
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transport networks during the day and to apply much more efficient location and

allocation models for services and facilities.
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1 INTRODUCCION



1.1 Interés y oportunidad de la investigacion

La tendencia al crecimiento de la poblacién urbana implica una serie de problemas.
La contaminacion ambiental, el abastecimiento energético o la congestion del tréafico,
son algunos de ellos. Es necesario un intenso proceso de planificacion y gestion
urbana, que evite que estos problemas se intensifiquen y proponga soluciones
eficaces a los mismos. Pero ademas, la rapida transicién de la sociedad hacia una
poblacion urbanizada supone también cubrir con las expectativas de toda una serie
de servicios, como la educacion, la sanidad, la seguridad, etc., que convierten a las
ciudades en ecosistemas sociales donde resulta esencial garantizar la sostenibilidad

y un adecuado nivel de vida (Arroub et al., 2016).

En consecuencia, la ciudad necesita de una planificacion y equipamientos suficientes,
para afrontar las tensiones de la rapida urbanizacion. Sin una planificacién urbana
eficiente, la calidad de vida, la seguridad, la eficiencia de los servicios, la condicion
medioambiental, el desarrollo y el atractivo econdémico pueden deteriorarse, afectando
la convivencia y la prosperidad de la comunidad (Daniel & Doran, 2013).

Ante este escenario, administraciones e investigadores de todo el mundo han
presentado un importante nimero de modelos de ciudades futuras. Sus objetivos
criticos se centran en la tecnologia, la conectividad, la sostenibilidad, el confort o la
seguridad. Es en este marco donde las ciudades empiezan a tomar conciencia del
concepto de ciudades inteligentes (Arroub et al., 2016).

El concepto de ciudades inteligentes —smatrt cities— destaca la importancia de las
tecnologias de la informacion y la comunicacion (TIC) (Giffinger et al., 2007). El
objetivo de estas ciudades es utilizar las TIC para mejorar la calidad de vida de la
ciudad, el medioambiente y la sostenibilidad urbana (Karli & Selma Celikyay, 2021).
De hecho, estas ciudades contribuyen a satisfacer las necesidades y expectativas de

la vida urbana, al tiempo que proporcionan unos servicios de alta calidad.

Una ciudad inteligente facilita la interaccion con los habitantes de multiples maneras
y se adapta a sus necesidades en tiempo real. Todo ello buscando unos servicios y
equipamientos de alta calidad y rentabilidad. Ademas, ofrece soluciones y servicios
dirigidos a las personas, para que ciudadanos y empresas puedan afrontar los efectos

del crecimiento urbano, tanto en el &mbito publico como en el privado (Del Rivero,



2017). En efecto, las TIC son esenciales para aumentar la eficiencia de los sistemas
urbanos. Permiten a los humanos mejorar los procesos de gobernanza, y ser capaces
de comprender, evaluar y planificar mejor la ciudad. La ciudad inteligente parte del
desarrollo de infraestructuras inteligentes y de la integracién de las TIC y de los

ciudadanos.

En el desarrollo de las TIC y su aplicacion a las ciudades inteligentes, aparecen
dispositivos como sensores, camaras y receptores GPS, por mencionar algunos,
capaces de detectar y recoger una cantidad masiva de datos, formando parte de lo

gue conocemos con el concepto de Big Data (Arroub et al., 2016).

A los conceptos de Smart City y Big Data se incorpora también la location intelligence
—localizacion inteligente—(Hassan & Vijayaraghavan, 2019). Esto incluye la
transformacién de los datos geolocalizados en conocimiento. Gracias a estos datos,
las aplicaciones de localizacion inteligente pueden mostrar patrones ocultos de
asociaciones espaciales que son imposibles de encontrar por otros medios. Ademas,
ayudan a tomar las mejores decisiones sobre dénde ocurren los hechos, por qué

ocurren en determinados sitios y como evolucionan.

La localizacion inteligente aprovecha los modelos de localizacién 6ptima de servicios
y equipamientos y los datos geolocalizados, contribuyendo asi a conseguir los
objetivos de las ciudades inteligentes. Entre ellos, ofrece mejores servicios a los
ciudadanos y les proporciona informacion en tiempo real. De este modo, se les ayuda
a tomar mejores decisiones y se contribuye a la solucién de los problemas cotidianos

de la ciudad.

En concreto, los modelos de localizacion-asignacion (Location-Allocation Models)
implementados en Sistemas de Informacion Geografica (SIG) pertenecen a un
subconjunto de modelos de optimizacién, que se utilizan para determinar la ubicacion
ideal de un servicio 0 equipamiento, en una ciudad o territorio, en funcion de la
distribucion espacial de la demanda de ese servicio. Los modelos de localizacion-
asignacion (MLA) se han desarrollado mediante la aplicacion de diferentes algoritmos
realizados en programas de Sistemas de Informacion Geografica, que utilizan la
impedancia en la red de calles, para la selecciéon O6ptima de los candidatos a la

localizacion del servicio y la asignacion de los sitios de demanda a esas localizaciones.



Los modelos de localizacion asignacion de servicios permiten optimizar una o varias
funciones. Entre ellas se incluye soluciones que priman la eficiencia del sistema,
buscando por ejemplo maximizar la cobertura de la demanda en un determinado
servicio o maximizar la satisfaccion del cliente. Otras soluciones buscan atender
criterios de equidad en la distribucion de los servicios, con algoritmos como la
minimizacion de la distancia recorrida del conjunto de la demanda a las localizaciones
asignadas. Efectivamente, todos los casos buscando localizaciones de una o varias
instalaciones del servicio en un rango dado de ubicaciones candidatas (Elkady &
Abdelsalam, 2015).

Especificamente, esta tesis doctoral se enfoca en los modelos de localizacion-
asignacion que consideran la red de calles para simular la conexion entre los sitios
candidatos a la instalacion y la distribuciéon de la demanda. Los MLA se han utilizado
ampliamente en el pasado. Sin embargo, en la actualidad el desarrollo de la
computacion y la aparicion de datos cada vez mas detallados y de facil acceso han
despertado el interés de los académicos de la geografia, la planificacion urbana, del

transporte, del marketing, de la medicina y de otros campos por estos modelos.

Muchos problemas de localizacién de servicios se han resuelto gracias a la ayuda de
estos modelos. Integrados en un Sistema de Informacidén Geografica (SIG), permiten
planificar, de forma mas adecuada, la distribucion espacial de los distintos
equipamientos que se ofrece a los habitantes para el desarrollo de sus actividades
cotidianas. En consecuencia, con la implementacion de los MLA y los Sistemas de
Informacién Geografica (SIG) se pretende obtener resultados Optimos para la
ubicacion de las instalaciones y los equipamientos que permitan satisfacer las

necesidades de la poblacion.

Los MLA requieren tres datos basicos: la localizacion de la demanda, la oferta y los
puntos candidatos para futuras localizaciones y una red de transporte. La demanda
representa a los usuarios potenciales del servicio a localizar. En general, se expresa
como el nimero de personas que se espera que utilicen la instalacion y suele
representarse en el SIG mediante una serie de puntos o poligonos distribuidos por el
territorio. Estos poligonos representan, con frecuencia, secciones censales o incluso
areas geograficas postales a las que se asocian los datos de demanda, habitualmente
de la poblacion (Tomintz & Alfadhli, 2015). La oferta comprende instalaciones

relacionadas con todo tipo de servicios, desde los mas tradicionales: escuelas,
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hospitales, centros comerciales, a otros mas recientes como las bases de un servicio
de bicicletas compartidas. Asociada a la oferta, un elemento fundamental es la
representacion de los sitios candidatos donde poder ubicar las nuevas instalaciones.
Estos pueden representar solares disponibles o una “nube" de localizaciones
homogéneas en la ciudad, que represente posibles alternativas a esas localizaciones.
Finalmente, los modelos de localizacion asignacion requieren de una red digital de
transporte, en la que se simula el movimiento, ya sea desde sus localizaciones a los
puntos de oferta o viceversa, cuando el desplazamiento se realiza desde la oferta a la

demanda (por ejemplo, un servicio de mensajeria 0 de bomberos).

Debido a las limitaciones de los datos, los MLA tradicionales asumen que la
localizacion de la demanda es invariable en el tiempo. Lo mismo ocurre con los puntos
de oferta y la red de transporte, que se utilizan de forma estética, sin tener en cuenta
su comportamiento dinamico. Sin embargo, la distribucién de la demanda y el
comportamiento de la red de transporte presentan variaciones espaciales y
temporales. Por ejemplo, en un modelo de localizacion que trabaja con
desplazamientos por la red de carreteras, habitualmente, no se consideran los efectos
de la congestion a determinadas horas del dia. Por lo tanto, la distribucién de la
demanda, el funcionamiento de la red y la oferta considerados de forma estatica
pueden desviarse mucho de su comportamiento real, lo que conduce a soluciones

menos eficientes en los MLA.

En comparacién con los modelos tradicionales, en esta tesis se propone un enfoque
dindmico a la hora de representar mejor las caracteristicas espacio-temporales de los
datos de entrada en los MLA. Estos datos cubren mejor las actividades dinamicas de
los usuarios y, por consiguiente, permiten obtener un resultado mas 6ptimo cuando se

trata de localizar las instalaciones (Yang et al., 2020).

En definitiva, la demanda, la oferta y el funcionamiento de las redes de transporte son
dindmicos, con variaciones en su ubicacion a lo largo del dia. Por consiguiente, el
enfoque de la tesis esta dado en implementar métodos para incorporar ese
componente dinamico a los modelos y en estudiar el efecto de este dinamismo en los
resultados del modelo. Para conseguir este fin, trataremos de aprovechar las
bondades asociadas al Big Data. Esta investigacion obtiene la demanda y la red de

transporte a partir de nuevas fuentes de datos o Big Data.



El Big Data enriquece, como deciamos inicialmente, la experiencia del funcionamiento
de las ciudades. Muchas de las teorias y aplicaciones en los estudios y la planificacion
urbana se han basado en datos de baja resolucion temporal. Estos datos permiten
conocer lo que ocurre en las ciudades a lo largo de meses o afios. Sin embargo, el
comportamiento diario de la ciudad, es menos tratado. Con el Big Data ahora es
posible analizar variables que antes se recogian cada diez afios en los censos de
poblacion, como la distribucion de la poblacion, estudiar su distribuciéon en diferentes
momentos del dia y considerar ese dinamismo en la planificacion de los servicios
(Batty, 2013).

El auge del Big Data en los entornos urbanos interesa, de manera particular, a la
Geografia. Las ciudades inteligentes aprovechan las TIC para conectar sensores y
dispositivos a los objetos. Esto se hace con el fin de captar y almacenar grandes
volimenes de datos sobre la dindmica de la ciudad. Esta conectividad permite el
desarrollo del llamado Internet de las Cosas (IoT). Gracias al 10T es posible conectar
la realidad fisica y virtual a través de un conjunto de sensores. Con ellos, se
almacenan datos que ayudan a comprender mejor la necesidad de nuevos servicios
publicos o de como gestionar los negocios de forma mas eficiente. Por ejemplo, los
datos de las llamadas a los centros de bomberos y emergencias, histéricamente,
estaban protegidos y eran confidenciales e inaccesibles para cualquier persona ajena
a la institucion. Ahora, ese material puede recuperarse facilmente a través de Internet.
Se espera que los macrodatos generados por el IoT mejoren la disponibilidad de los

datos utilizados en los modelos de localizacion (Church & Murray, 2018).

El Big Data estd en auge en las publicaciones cientificas y en las conferencias
académicas y no académicas. Manyika et al. (2011) sugieren que el Big Data
representa una fuente de innovacion, competencia y productividad, e impulsa un
cambio hacia la investigaciéon basada en datos masivos. El flujo de Big Data se
incrementa cada vez mas. Estos proceden de diversos sensores, de sistemas de
mensajeria, de redes sociales y de métodos mas tradicionales de medicion y
observacion. Estos dispositivos de almacenamiento de datos espaciales y no

espaciales estan presentes en numerosas facetas de la vida cotidiana.

De especial interés en este trabajo es el Big Data geoespacial. Los datos
geoespaciales describen objetos y cosas sobre el espacio geografico, a menudo con

coordenadas de localizacidon en un sistema de referencia espacial (Li et al., 2016), que
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permiten a los responsables en la toma de decisiones, hacer frente a una variedad de
situaciones. Por ejemplo, las de vigilancia de las enfermedades (como vivimos durante
la pandemia), la respuesta a las catastrofes, el control de las infraestructuras vitales o
el transporte.

En definitiva, la captura de datos geoespaciales ha evolucionado de un escenario de
escasez de datos a otro de riqueza de estos. Hace unos afos, la adquisicion de datos
geoespaciales requeria dispositivos, técnicamente exigentes, caros y complicados,
que convertian el propio proceso de medicién a veces en un arte. Hoy se capturan y
almacenan datos a través de multiples fuentes. Especificamente, los teléfonos
moviles, las tarjetas inteligentes de transporte publico y las redes sociales tienen un
alto indice de penetracion en la poblacion; por consiguiente, desde el punto de vista
de la deteccidén social, pueden captar vastas actividades, ritmos y preferencias
humanas (Liu et al., 2018, Tu etal.,, 2020). Estas nuevas fuentes de datos
proporcionan informacién detallada sobre las actividades e interacciones humanas en
toda la ciudad (Shaw, Tsou, & Ye, 2016; Xu et al., 2018). Todas estas fuentes se
caracterizan por captar informacion geografica, sobre el entorno, con un nivel de
precision geomeétrica, resolucion temporal y granularidad tematica nunca visto.
Algunos de los dispositivos son compactos, faciles de manejar y capaces de adquirir

datos, incluso cuando no se utilizan conscientemente (Li et al., 2016).

En definitiva, las diversas fuentes de Big Data geolocalizado dan lugar a novedosas
oportunidades para integrarlas en los modelos de localizacion asignacion para la
planificacion de servicios y equipamientos, ya que permiten identificar escenarios o
soluciones casi 6ptimas para la gestion de servicios publicos o privados de forma mas
cuantitativa y cientifica (Cao et al., 2020). Con la irrupcién y el crecimiento del Big Data

geolocalizado, los modelos de localizacion encuentran interesantes oportunidades.

Efectivamente, las nuevas fuentes de datos ayudan a transformar y mejorar los
métodos tradicionales de planificacion aplicados en diversas situaciones. De forma
particular los MLA pueden explotar el componente espacial y temporal de los datos
del Big Data para la localizacion de instalaciones. Incorporar el Big Data geolocalizado
en los MLA proporciona un proceso de optimizacion mas detallado, a una escala
mucho mas fina, y permite una transicién de las aplicaciones de optimizacion espacial

estaticas a las dindmicas o en tiempo real.



La tesis fija su interés en utilizar algunas fuentes de Big Data para incorporar el
dinamismo en los tres datos de entrada —oferta, demanda y red de transporte— que
requieren los MLA. En el caso de la oferta y la demanda, interesa conocer su
distribucion espacial cambiante a lo largo del tiempo. Mientras que, en la red de
transporte, la novedad sera aprovechar las oportunidades que ofrece el Big Data para
incluir escenarios de congestion de vehiculos o de frecuencias de transporte publico
durante el dia. Asi, los MLA, acompafiados de Big Data, resultan una tendencia
atractiva y novedosa que desempeifia un papel importante en diversas situaciones de

optimizacién en la era de las ciudades inteligentes.

En fin, las fuentes alternativas de Big Data urbano geolocalizado han demostrado,
recientemente, considerables beneficios en la captura de las interacciones dinamicas
entre los residentes y el area urbana (Shaw et al., 2016). En comparacion con las
tipicas encuestas sobre el terreno y los conjuntos de datos del censo urbano, el Big
Data presenta numerosas ventajas para obtener informacion sobre el dinamismo
urbano. Destaca la alta penetracion de estas fuentes entre la poblacién o en la ciudad,
su amplia cobertura espacial y la informacion sobre las actividades humanas que

pueden capturar.

Estos enormes e inestimables conjuntos de datos han suscitado nuevas ideas sobre
la cuantificacion de la dindmica de las ciudades (Tu et al., 2020). Asi pues, el reciente
desarrollo de las tecnologias de la informacién y la comunicacion (TIC) ha hecho
posible la recopilacion de datos de movimientos individuales a gran escala de detalle
(Chen et al., 2016; Gutiérrez-Puebla, Garcia-Palomares, & Salas-Olmedo, 2016).

En este sentido, aparecen algunas investigaciones que abordan el dinamismo en los
datos de entrada —oferta, demanda, red de transporte— necesarios para desarrollar
MLA que incorporen datos procedentes de Big Data. Es el caso de estudios que
utilizan Big Data, como registros GPS, para representar la oferta en los modelos de
localizacion de estaciones de bicicletas o de las ubicaciones del abordaje y descenso
de los pasajeros de los taxis (Park & Young Sohn, 2017 y Zhang et al., 2019). Otros
trabajos emplean datos telefénicos para analizar la distribucion de la poblacion flotante
(poblacion que se desplaza a lo largo del dia) (Dibene et al., 2017; Han et al., 2020;
Park & Young Sohn, 2017; Tu et al., 2016; Yang et al., 2020; Yu et al., 2020; Zhang et
al., 2019; Zhu et al., 2016). Veremos con detalle estas aportaciones en la revision de

la literatura.



También con respecto a las investigaciones que incorporan variables temporales
dindmicas en la construccion de las redes utilizadas en los MLA, aparecen algunos
trabajos que utilizan datos de las aplicaciones como AutoNavi y Amap Maps. Los
trabajos de Han et al. (2020); Wang et al. (2021); Zhou et al. (2020), por ejemplo,
abordan las situaciones de congestion en la red cuando proponen sus modelos de

localizacion-asignacion.

Sin embargo, como veremos después en la revision de la literatura, son pocos los
trabajos que abordan modelos de localizacién de forma dinamica a partir de fuentes
de Big Data. La mayoria de las publicaciones solo utilizan las fuentes de Big Data para
obtener la posicidn geogréafica de la demanda o de los candidatos y omiten aprovechar
los datos temporales recogidos por los dispositivos y sensores. Ademas, ninguno ha
utilizado datos combinados de redes de transporte privadas o publicas, como los datos

de TomTom y GTFS para el disefio de la red.

Para contribuir a llenar este vacio de conocimiento, el interés de esta tesis radica en
la ejecucion de modelos de localizacién y asignacién en los que se utiliza Big Data.
No se trata solo de explotar la localizacién geogréfica de los fendmenos estudiados.
Si no que se aprovecha la informacién temporal de los datos para hacer propuestas

gue consideren el comportamiento de la demanda, la oferta y la red a lo largo del dia.

En consecuencia, en esta tesis se realizan aplicaciones de los modelos de
localizacidn-asignacion en diferentes ambitos. Se utilizan los MLA para localizar las
siguientes instalaciones: sitios para el aparcamiento de una empresa de
micromovilidad, Muving; estaciones para las ambulancias del Servicio de Asistencia
Municipal Urgencia, Rescate y Proteccion Civil (SAMUR-PC) del municipio de Madrid;
y hospitales publicos y centros comerciales.

Ademas del interés académico, esta investigacion tiene mucha utilidad al ser aplicada
en la planificacion urbana, y en la gestién de servicios y transportes. Puede resultar

de mucho provecho para la administracién publica y privada.

Desde el punto de vista publico, los MLA pueden utilizarse en la planificacion de
escuelas, hospitales, estaciones de ambulancia, parques de bomberos, areas de
patrulla policial, entre otros servicios. Resultan de utilidad para una adecuada gestién
de los recursos econdémicos y humanos. Por ejemplo, una mala ubicacién de las

estaciones de emergencia puede aumentar la probabilidad de dafios materiales o la



pérdida de vidas humanas. En el caso de la ubicacion de los equipamientos sanitarios,
la estimacion del niumero de pacientes y el tiempo de viaje son fundamentales para
determinar el nUmero de instalaciones sanitarias a ofrecer, los servicios que prestan
y su ubicacion geografica. La ubicacion eficiente de un centro puede suponer un

ahorro de costes y un mayor uso.

Desde el ambito privado, los MLA pueden aplicarse a numerosos negocios, ya sean
financieros, minoristas, centros comerciales o servicios de movilidad compartida, por
citar algunos. Ellos se apoyan en la toma de decisiones al buscar ubicaciones para
los negocios en las que se minimizan los costes, se maximiza la productividad y se
busca obtener situaciones mas competitivas. Por ejemplo, el caso del modelo para
buscar aparcamientos que se presenta en esta tesis puede ser de gran interés para
los planificadores y gestores de la movilidad urbana, que se enfrentan al reto de
entender y anticipar el impacto de los nuevos servicios de micromovilidad en los
centros urbanos. Esto contribuye a disefiar politicas y acciones capaces de regular las
nuevas demandas de estos sistemas, especialmente, los problemas y conflictos que
estd generando el mal aparcamiento de los vehiculos. Es imprescindible que las
empresas de micromovilidad implementen acciones conjuntas con los planificadores
para mejorar el servicio y evitar conflictos con otros modos de transporte o con los

peatones que perjudiquen la imagen del sistema.

En definitiva, el éxito o el fracaso de las instalaciones, publicas y privadas, depende
en gran medida de la ubicacién elegida para estas instalaciones (Daskin, 2011). Los
MLA ayudan a los responsables de las tomas de decisiones, a la hora de elegir las
ubicaciones eficientes no solo en el estado actual del sistema, sino a medida que la

poblacion evoluciona (Meskarian et al., 2017).
1.2 Preguntas de investigacion

Tras esta presentacién y una vez realizada la revisidbn de la literatura, que se
presentara posteriormente, adelantamos aqui las preguntas de investigacion y los

objetivos de esta tesis.

La pregunta principal a la que pretende responder este trabajo es la siguiente: ¢Es
posible incorporar la dinAmica urbana a los modelos de localizacion-asignacion de

servicios a partir de fuentes Big Data?
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El espacio urbano se presenta en un cambio permanente, donde fluyen las actividades
generadas por los ciudadanos. La dinamica urbana muestra una variabilidad en la
distribucién de la poblacion durante el dia. Dicha dinamica genera variaciones en la
localizacion diaria de la poblacién y en el funcionamiento de las redes de transporte
publico o privado, lo que afecta la provision de servicios. Los servicios y equipamientos
sufren las consecuencias de la congestion vehicular y de los cambios en las
frecuencias del transporte publico. Por ello, al plantear los MLA de servicios, es
necesario incorporar el dinamismo de la demanda y del funcionamiento de la red. Esto
permite obtener resultados mas ajustados al comportamiento real de la demanda, la
red o la oferta. En fin, la ciudad es un sistema que presenta cambios constantes
durante el dia, que debemos considerar en los MLA, para lo cual las fuentes Big Data

pueden ofrecer enormes posibilidades.

De la pregunta general se derivan cinco preguntas especificas que guian el desarrollo
de la tesis. Estas contemplan las tareas relacionadas con la revision bibliografica.
Ademas, se explica la importancia de incorporar Big Data como datos de entrada para
el desarrollo de modelos de localizacion-asignacion de servicios. Otra de las
interrogantes apunta a las aplicaciones practicas en donde se proponen diferentes
escenarios dinamicos. A continuacién, se explica la finalidad de cada una de las

preguntas especificas.

P.1. ¢ Qué trabajos previos se han realizado con la aplicacién de MLA en SIG que

integren una perspectiva dindmica?

Los MLA han sido objeto de estudio durante muchos afios. Sin embargo, la mayoria
de las investigaciones carecen de una perspectiva dinamica sobre los datos de
entrada que requieren este tipo de modelos. Se procedera a revisar los trabajos
relacionados con los modelos de localizacion-asignacion que integran variables
dindmicas en la demanda, la oferta o la red utilizada en el planteamiento del problema
a resolver. Algunos trabajos han empleado Big Data procedente de dispositivos GPS
instalados en taxis o bicicletas compartidas, pero con esta pregunta nos planteamos
evaluar hasta qué punto los trabajos previos aprovechan la informacion temporal que
tienen las nuevas fuentes de datos y si dichos trabajos omiten el andlisis del
comportamiento temporal de la demanda y de la red durante las diferentes franjas

horarias.
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P.2. ¢Qué importancia tiene analizar la distribucién cambiante de la poblacion a lo

largo del dia para la localizacién de nuevos equipamientos y servicios urbanos?

Analizar la distribucion cambiante de la poblacion, a lo largo del tiempo, permite
conocer la demanda potencial de cara a determinar la ubicacion de las instalaciones
de servicios. Con las nuevas fuentes de datos es posible conocer donde se concentra
la demanda en cada momento del dia. Para las instalaciones publicas y privadas,
puede ser interesante la informacion sobre el comportamiento temporal de los clientes
o consumidores (demanda). Esta informacién les permite ajustarse al tipo de servicio
gue ofrecen. Con base a lo anterior, es posible gestionar los horarios de apertura o
cierre de las instalaciones para aumentar o eliminar el exceso de establecimientos
ineficientes. Para ello se ha de tener en cuenta la presencia o ausencia de demanda.
Este interrogante va dirigido a analizar como cambia la ubicacion de la poblacién, por
dia y por hora, y busca evaluar la importancia que tiene la consideracion dinamica de
la localizacion de la demanda en los resultados de los modelos de localizacion-

asignacion de servicios.

P.3. ¢ Es factible utilizar las nuevas fuentes de datos para determinar la localizacion
cambiante de la demanda y la oferta de servicios como uno de los elementos de los

modelos de localizacién-asignacion?

Si los cambios en la distribucién de la demanda a lo largo del tiempo son importantes,
sera necesaria su implementacién en los MLA. Con el surgimiento del Big Data, es
factible que los investigadores tengan acceso a datos de la distribucion de la poblacion
urbana con un gran nivel de detalle temporal y espacial. Este interrogante va dirigido
a analizar como incorporar los datos de diferentes fuentes de Big Data sobre la
demanda en los MLA realizados en SIG. Por ejemplo, procedentes de redes sociales,
registros GPS de los viajes realizados por usuarios de sistemas de movilidad
compartida o a la localizacién geogréfica de los sucesos atendidos por los servicios

de urgencias seran incorporados a nuestros modelos.

P.4. ¢ Es posible incorporar la informacion de redes dinamicas de transporte (de redes
de carreteras o de transporte publico) en la aplicacion de modelos de localizacion-
asignacion de servicios en un SIG y cudl es su importancia en los resultados de los

modelos?
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Uno de los elementos requeridos para implementar los MLA son las redes de
transporte, con el objetivo de simular el desplazamiento de la poblacién a los
equipamientos o servicios. Los MLA se han desarrollado, tradicionalmente, utilizando
redes estaticas de transporte, que no incluyen aspectos como la influencia del trafico
diario y la congestidon en los tiempos de viaje o de las propias frecuencias de servicios

en el transporte publico.

Esta tesis explora la posibilidad de incorporar en los MLA redes de transporte
dinamicas como, por ejemplo, las proporcionadas por TomTom para los vehiculos
privados o los archivos GTFS para el transporte publico. Se pretende averiguar los
efectos de las variaciones en los tiempos de viaje a lo largo del dia, sobre los
resultados obtenidos en los modelos de localizacion-asignacion de servicios. De esta
forma resulta interesante evaluar como aumenta o disminuye la demanda cubierta por
las instalaciones en diferentes dias y horas debido al estado de la red de transporte

publico o privado.

P.5. ¢ Qué aplicaciones practicas se le pueden dar a las nuevas fuentes de datos como
insumos dindmicos de la oferta, la demanda y la red para los andlisis realizados en

los modelos de localizacién-asignacion de los servicios?

Las nuevas fuentes de datos permiten implementar MLA que incluyen, como uno de
sus elementos, la demanda dinamica que facilita conocer como es la distribucion de
la poblacion en el dia. Se aplica a cualquier tipo de servicio que requiere la poblacion.
El motivo por el cual los modelos de localizacion-asignacion no consideraban la
movilidad de la poblacién fue la inexistencia de datos, que permitieran conocer los
patrones de movilidad de la poblacion en el transcurso del dia. Hoy, con el surgimiento
de nuevas fuentes de datos, es posible tener una idea, aproximada, de la distribucion
de la poblacion en las diferentes horas del dia. Con este interrogante planteamos
indagar en diferentes tipos de aplicaciones de los modelos de localizacidn-asignacion

donde sea clave la utilizacién de una perspectiva dinamica.
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1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

La comunidad internacional, ante los impactos generados por la rapida urbanizacion,
busca alternativas inspiradas en los objetivos del desarrollo sostenible de la
Organizacion de las Naciones Unidas. Algunos de esos objetivos plantean el reto de
planificar ciudades mas inteligentes y sostenibles, con el fin de satisfacer las
necesidades de la poblacion actual y futura en términos econdémicos, sociales y
medioambientales. La ciudad inteligente aprovecha las TIC para innovar y mejorar la
eficiencia de los servicios urbanos. Hoy en dia, con la incorporacion de las TIC, las
ciudades disponen de redes de dispositivos y sensores que captan grandes
volumenes de datos (Big Data) relacionados con la vitalidad urbana. En este sentido,
los datos recogidos por los sensores pueden ser aprovechados para la correcta

localizacion de los servicios.

En los ultimos afios, ha crecido el interés por el uso del Big Data en los estudios
urbanos, en general, y en especial en lo referente a la movilidad y los patrones de
comportamiento de los ciudadanos. Tomando en consideracion lo anterior, el objetivo
general de esta investigacion es analizar el efecto de la componente dinamica de la
demanda y de las redes de transporte, a partir de la incorporacion de nuevas fuentes
de datos -Big Data geolocalizada- en los modelos de localizacion-asignacion
empleando para ello un entorno SIG.

La finalidad del trabajo se enfoca en la utilizacion de diferentes fuentes para conocer
la distribucién de la demanda y sus desplazamientos diarios, a través de redes de
transporte que incorporen un componente dinamico. Reflejando asi la distribucion de
la demanda y el funcionamiento de las redes en cada momento del dia. Es decir, se
pretende evaluar las variaciones espacio-temporales en algunos de los parametros de
los MLA a partir de la incorporacién del dinamismo de la demanda y de las redes de
transporte en los MLA, los cuales, tradicionalmente, fueron efectuados utilizando datos

estaticos provenientes de las fuentes estadisticas oficiales.
1.3.2 Objetivos especificos

Los objetivos especificos, derivados del objetivo general, se detallan a continuacion:
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1. Revisar las fuentes bibliogréaficas relacionadas con el tema para establecer
un marco tedrico y conceptual que sustente la investigacion en relacion con
la aplicaciobn de modelos de localizacién-asignacién y la posible aplicacion
del Big Data con el fin de incorporar una perspectiva temporal en su

desarrollo.

Es de suma importancia realizar un estudio completo, detallado y actual de la
bibliografia existente sobre MLA, en especial, los que tienen un componente temporal,
para conocer sus fundamentos tedricos y conceptuales. Se examinara con detalle todo
lo relacionado con los MLA, las metodologias implementadas, las aplicaciones en
funcién del tipo de servicio o el equipamiento a localizar, en concreto, las realizadas
en entornos SIG. A su vez, se exploran aspectos conceptuales y metodolégicos
relacionados con las nuevas fuentes de datos asociadas al Big Data.

Se analizan aquellas investigaciones que contemplan una perspectiva dinamica en los
distintos elementos requeridos en los MLA, ya sea, en la oferta, la demanda o en la
red. Asi pues, se estudian los trabajos que incorporan las nuevas fuentes de datos
para evaluar el efecto del dinamismo en la distribucion de la demanda en el tiempo y

el desplazamiento a través de la red.

El andlisis de la literatura existente permite reconocer las ventajas y limitaciones al
utilizar las nuevas fuentes de datos en los MLA, al igual que los retos y oportunidades
que puedan aparecer durante y después del desarrollo de esta investigacion.

A partir de la revision de la literatura se obtiene una panoramica, teérica y
metodoldgica, de los diferentes algoritmos y soluciones utilizados en los modelos de
localizacion-asignacion desarrollados en entornos SIG. Ademas, se explora la
diversidad de aplicaciones en las que se pueden aprovechar las nuevas fuentes de
datos para incorporar un enfoque dinamico en cada uno de los datos de entrada

requeridos por los MLA.

2. ldentificar y seleccionar las fuentes de datos que permitan tener una
aproximacion de la distribucion cambiante de la demanda de servicios o

equipamientos a lo largo del dia.

En esta investigacion se busca identificar diversas fuentes de datos procedentes de
dispositivos 0 sensores que almacenan grandes volimenes de datos. Con miras a

seleccionar aquellas que permitan conocer los patrones de distribucion espacial de la
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poblacién en el transcurso del dia. En esta tesis se van a evaluar, especialmente, la

utilidad de datos provenientes de registros GPS.

3. Realizar diagnésticos previos de la distribucién de la demanda de servicios
con ayuda de los datos provenientes de fuentes Big Data, segun las

aplicaciones a realizar en los MLA.

En este objetivo se persigue realizar un diagndstico, de los fendmenos analizados, a
partir de las fuentes de Big Data, que permita obtener los cambios que se producen
en la distribuciéon de la demanda a lo largo del dia. Por ejemplo, con la ayuda de los
datos provenientes de los registros GPS de los vehiculos de movilidad compartida y
los datos de sucesos atendidos por las instituciones de emergencias se conocera la
distribuciéon aproximada o los sitios de mayor concentracién (puntos calientes) de
usuarios en diversos momentos del dia, semana o mes. Con estos datos se calculan
los MLA para diversas franjas horarias en el transcurso del dia, obteniendo resultados
gue toman en consideracion la movilidad de la poblacién, para realizar un andlisis del
efecto de la distribucién cambiante de la demanda durante el dia sobre los resultados
de los modelos.

4. Identificar y seleccionar las fuentes de datos que permitan incorporar el papel

del dinamismo de las redes en los modelos de localizacién-asignacion.

Otro de los elementos que incluyen los MLA son las redes de transporte. El uso de
datos, de redes dinamicas, para el analisis del MLA representa uno de los principales
objetivos que interesan en esta tesis, puesto que el nivel de servicio de las redes de
transporte varia a lo largo del dia, ya sea por las diferentes frecuencias en el transporte
publico o por los efectos de la congestion del trafico en el transporte privado. Esas
variaciones, en la eficiencia de las redes, se traducen en cambios en los tiempos de

acceso de la poblacion a los equipamientos y servicios.

Con este objetivo se pretende conocer como esos cambios afectan a los resultados
de los modelos de localizacién-asignacién. Para ello vamos a trabajar con redes
dinamicas, procedentes de fuentes de Big Data, que permitan analizar las frecuencias

del transporte publico y los niveles de congestion durante el dia.

Este estudio innovara los MLA al incorporar redes de transporte que tienen registros
de congestion de trafico. Ejemplo de este tipo de nuevas redes de transporte es la que

ofrece la empresa de navegadores TomTom. Ademas, se utilizan los archivos GTFS
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gue poseen informacion del transporte publico. La finalidad es comparar el efecto de
la congestion en transporte privado y de las frecuencias en las rutas del transporte
publico, en la asignacion de la demanda y de la localizacion de los equipamientos en
diferentes franjas horarias.

5. Implementar los procedimientos necesarios para el disefio de las redes de
transporte destinadas al planteamiento de MLA, con el fin de simular el

movimiento de la demanda en el transporte publico o privado.

Con este objetivo se pretende aprender los procedimientos o tareas preliminares
necesarias para la construccion de las redes requeridas en el desarrollo de los MLA.
La investigacion se basa en las nuevas fuentes de datos disponibles, en particular las
redes de transporte. Para crear las redes de transporte que se van a utilizar en el
planteamiento del MLA resulta necesario combinar varios tipos de datos procedentes

de diversas fuentes.

Para simular los viajes en coche se emplean los perfiles de velocidad histéricos
almacenados por la empresa TomTom, que requieren una preparacion previa antes
de crear la red. Es necesario realizar tareas de limpieza y correcciones de errores en
los registros, para luego configurar varios atributos que permitan simular un escenario
en condiciones de trafico. Por otro lado, en el caso de los ficheros GTFS, descargados
del servidor del Consorcio de Transportes de Madrid, se requieren tareas de
preparacién, previas para depurar y corregir errores topolédgicos en la red. Una vez

preparadas ambas fuentes de red, es posible desplegarlas en programas SIG.

6. Explorary utilizar herramientas de Sistemas de Informacion Geogréfica para
la elaboracion de modelos de localizacién-asignacion de servicios y la

representacion de los resultados.

Una vez se cuente con los datos de entrada requeridos se ejecutan los MLA en
entornos SIG. Los MLA, tienen una amplia gama de opciones que cambian en funcion
del objetivo que se persigue en el analisis, por ejemplo: maximizar la cobertura,
minimizar la impedancia, maximizar la asistencia, minimizar las instalaciones, entre

otros.

También se emplean los SIG para la representacion cartogréfica de los resultados,
ademas, de otros programas como Excel, Python y Rstudio, para la confeccién de los
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gréficos, con la finalidad de obtener visualizaciones de los resultados que puedan

transmitir la informacion a personas no expertas en la tematica.

7. Establecer y desarrollar las tareas previas de tratamiento y depuracion de
los datos de demanda seleccionados para su incorporacion en MLA en

entornos SIG.

Es necesario considerar que los datos provenientes de Big Data requieren una serie
de tratamientos previos para eliminar algunos problemas que tengan, ya sea al
momento del almacenamiento o debido a defectos en los dispositivos recolectores.
Asi pues, para disponer de datos de calidad, es necesario un intenso trabajo de

preproceso de datos previo.

En primer lugar, se debe realizar el proceso de descarga de los datos. A continuacién,
hay que limpiarlos eliminando los registros en blanco y los errores de coordenadas.
Luego, los datos deben transformarse a formatos geoespaciales para su posterior
manipulacion en programas SIG. Para el planteamiento de los modelos de
localizacidn-asignacion se tendran en cuenta diferentes tipos de datos que poseen
entre sus atributos variables temporales que permiten incorporar el dinamismo de la

poblacion.

8. Implementar diferentes aplicaciones practicas para el desarrollo de MLA que
incorporen la componente temporal con el fin de experimentar el dinamismo

en la oferta, la demanda y la red.

La disponibilidad de fuentes de Big Data se traduce en la oportunidad de presentar
una perspectiva dinamica, espacio-temporal, en los enfoques de los MLA. En este
sentido, se exploran diversas aplicaciones para localizar las instalaciones que se

ofrecen a los usuarios.

Primero, se van a plantear casos en los que solo la red tiene componente dinamico,
mientras que la oferta y la demanda son estaticos. En otras aplicaciones, se incorpora
el dinamismo en los datos de oferta y demanda, pero se utiliza la red sin informacion
temporal. Por ultimo, se desarrolla un modelo que intenta incluir un componente
dinamico temporal en los tres datos de entrada, es decir, que la oferta, la demanda y

la red incluyan propiedades cambiantes a lo largo del dia.

En definitiva, la introduccién de componentes dindmicos, en los datos de entrada del

MLA, repercute en la ubicacion de las instalaciones que dependeran, en gran medida,
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de la distribucion temporal de la demanda, de las condiciones de congestion de la red

y las frecuencias del transporte publico. La Figura 1, ilustra la relacion entre los

objetivos y las preguntas de investigacion planteadas en la tesis.

Figura 1. Relaciéon entre objetivos y preguntas de investigacion

<

Objetivo general

¥

>

Incorporar Big Data geolocalizado en modelos de localizacién asignacion de servicios en entornos SIG para
realizar un andlisis dinamico de la localizacién de la demanda y el funcionamiento de las redes de transporte

{

¥

l Preguntas de investigacion

| Obijetivos especificos

| P.1 ¢, Qué trabajos previos se han
realizado con la aplicacion de MLA en
:| SIG que integren una perspectiva
dindmica?

P.2 ;Qué importancia tiene analizar la
distribucién cambiante de la poblacién a
lo largo del dia para la localizacion de

.| nuevos equipamientos y servicios
urbanos?

‘| P.3 ¢Es factible utilizar las nuevas

.| fuentes de datos para determinar la
localizacion cambiante de la demanda y
la oferta de servicios como uno de los

| elementos de los modelos de

‘| localizacion asignacion?

0.1. Revisar las diversas fuentes bibliograficas relacionadas con el
tema para establecer un marco tedrico y conceptual que sustente la
investigacién en relacion a la aplicacion de Modelos de Localizacion
Asignacion y la posible aplicacidn del Big Data con el fin de
incorporar una perspectiva temporal en su desarrollo.

(0311037 03ien |

0.2. Identificar y seleccionar las fuentes de datos que permitan

P-| tener una aproximacion de la distribucién ccambiante de la

demanda de servicios o equipamientos a lo largo del dia.

P ©113]0-EpUEWaq

0.3. Realizar diagndésticos previos de la distribucién de la

demanda de servicios con ayuda de los datos provenientes de
fuentes Big Data, segun las aplicaciones a realizar en los MLA.

edIeul

P.4. ¢ Es posible incorporar la informacion
de redes dinamicas de transporte (de
redes de carreteras o de transporte
publico) en la aplicacion de modelos de
localizacion-asignacion de servicios en un
SIG y clal es su importancia en los
resultados de los modelos?

P.5 ¢ Qué aplicaciones practicas se le
pueden dar a las nuevas fuentes de datos
como insumos dinamicos, de la oferta, la
demanda y la red para los analisis
realizados en los modelos de
localizacién-asignacion de servicios?

Fuente: Elaboracion propia.

0.4. Identificar y seleccionar las fuentes de datos que permitan
incorporar el papel del dinamismo de las redes en los modelos
de localizacién asignacién.

0.5. Implementar los procedimientos necesarios para el disefio de
las redes de transporte destinadas al planteamiento de MLA, con
el fin de simular el movimiento de la demanda en el transporte
publico o privado.

0.6. Explorar y utilizar herramientas de Sistemas de Informacién
Geografica para la elaboracion de modelos de localizacién
asignacion de servicios vy la representacion de los resultados.

)

0.7. Establecer y desarrollar las tareas previas de tratamiento y
depuracion de los datos de demanda seleccionados para su
incorporacion en MLA en entornos SIG.

0.8. Implementar diferentes aplicaciones practicas para el

»| desarrollo de MLA que incorporen la componente temporal con el
fin de experimentar el dinamismo en la oferta, la demanda y la red.
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1.4 Estructura de latesis

Esta investigacion se organiza en cinco capitulos. El primer capitulo presenta la
introduccioén de la tesis, donde se explica el interés y la oportunidad de la investigacion,
las preguntas de investigacion a las que se trata de dar respuesta y los objetivos
generales y especificos que guiaran el estudio. También se describe la estructura de

la tesis.

El segundo capitulo contiene el marco tedrico de la investigacion. Luego de una
revision de la literatura existente, se exponen los antecedentes del tema. En el mismo
se explica la evolucion de los modelos de localizacion-asignacion (MLA). Se presentan
los conceptos y los cambios, que implementan distintos autores, para cada una de las
soluciones existentes en los MLA. Sefialamos los datos de entrada que requieren los
MLA. Se describen las investigaciones que explican como se obtienen los sitios
candidatos y la demanda. Con respecto a la demanda analizamos las diversas
maneras de agregacion espacial aplicadas en los trabajos revisados. Ademas,
abordamos aspectos relacionados con la red empleada en los planteamientos.
También, se presentan las categorias y los objetivos de las instalaciones, clasificadas
en equipamientos deseables y no deseables. Abordamos los tipos de soluciones
utilizadas en los planteamientos de los modelos de localizacién-asignaciéon y los
campos de aplicacién en entornos SIG. Finalmente, en este capitulo se informa de las
oportunidades que ofrece la investigacion y las posibles aportaciones a realizar en

este campo de estudio.

En este apartado de revision bibliografica también se hace referencia al Big Data y a
las nuevas fuentes de datos, desarrollandose las generalidades del Big Data, en
especial del geolocalizado, destacando sus fortalezas e inconvenientes. Ademas,
aborda las nuevas redes de transporte generadas a partir de los archivos GTFS y los
datos de TomTom. Al mismo tiempo evalla las nuevas fuentes de localizacién de la

demanda.

El tercer capitulo detalla el area de estudio, los datos y la metodologia utilizadas. En
este apartado se describen las fuentes de datos empleadas para el desarrollo de la
investigacion. Una primera fuente son los registros GPS de los viajes realizados por
los usuarios de las motos eléctricas de la empresa Muving. Otra fuente son los

registros GPS recolectados por el Servicio de Asistencia Municipal de Urgencia y
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Rescate Proteccion Civil de Madrid (SAMUR-PC). Como ultima fuente de datos, las
nuevas redes (GTFS y TomTom) empleadas en el planteamiento de los modelos.
Ademas, se detallan otras fuentes de datos tradicionales consideradas en la tesis.
Todos estos conjuntos de datos estan delimitados dentro de la ciudad o el area
metropolitana de Madrid. Finalmente, este capitulo describe la metodologia seguida.
Detalla el proceso para la limpieza de los datos y su posterior tratamiento con el
programa ArcMap 10.6. En el caso de las redes de transporte se explican los
procedimientos seguidos para su disefio. También, presenta los modelos de
localizacion-asignacion en entornos SIG. Por ultimo, resume las herramientas SIG

empleadas para el andlisis de los datos y la visualizacion de los resultados.

El cuarto capitulo plantea las aplicaciones practicas a los modelos de localizacion-
asignacion con enfoque dinamico en sus datos de entrada. Se plantean los casos con
demanda fijay las redes dinamicas, en otros la demanda variable y las redes estéticas;

y los modelos con demandas variables y las redes dinamicas.

En el primer caso de estudio, se incorpora el dinamismo en la red a partir de los datos
GTFS y TomTom. Se propone evaluar el impacto de los cambios de la frecuencia del
transporte publico y de la congestién sobre la poblacion cubierta por los hospitales y
centros comerciales, durante diferentes horas de un dia de la semanay fin de semana.

Ademas, se han utilizado distintas soluciones en los MLA.

El segundo caso desarrollado se refiere a los modelos con demanda variable y redes
estéticas. En este modelo, el objetivo consiste en encontrar los mejores sitios para
estacionar las motocicletas eléctricas de una empresa de micromovilidad. Para ello se
analiza, a partir de registros GPS, la distribucion de la demanda de viajes en tres
franjas temporales y se evalta el impacto de los cambios de la demanda durante el

dia.

El altimo caso de estudio se aplica a un servicio de emergencias. A partir de las
coordenadas GPS de los sucesos atendidos por este servicio, se busca la mejor
ubicacion para estaciones de ambulancias. Para ello se realiza un analisis temporal
de los datos. En este sentido, los datos se dividen en sucesos atendidos en los dias
laborables y los fines de semana, considerando tres franjas horarias. Ademas, se
efectian los modelos con estas franjas horarias, tanto para el afio 2019, como el 2020.

A fin de comparar el servicio de emergencia antes y durante el COVID-109.
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El quinto capitulo contiene las conclusiones que pueden extraerse de la investigacion.
Se ofrecen probables respuestas a las distintas preguntas de la investigacion.
Asimismo, se presentan sugerencias para futuros estudios derivados de la realizacién
de esta tesis. Tales estudios ayudaran a ampliar el conocimiento sobre el uso de Big
Data, en los datos de entrada requeridos, para aplicar los modelos de localizacion-

asignacion con un enfoque dinamico.
1.5 Publicaciones y Congresos.

Algunos de los métodos y resultados de la tesis se han difundido a través de articulos

y congresos cientificos:

e Articulos:

1. Pérez-Fernandez, O. A. and Garcia-Palomares, J.C. (2021) Parking Places to
Moped-Style Scooter Sharing Services Using GIS Location-Allocation
Models and GPS Data. International Journal of Geo-Information, 10, 230 [JCR
Impact factor: 3.099, Q2] https://doi.org/10.3390/ijgi10040230

2. Pérez-Fernandez, O. A. (2021). Modelos de localizacion asignhacién

utilizando redes dinamicas a partir de ficheros GTFS y datos de TomTom.
GeoFocus, Revista Internacional de Ciencia y Tecnologia de la Informacion
Geogréfica, 28, 59-81 [JCR, Q4]. http://dx.doi.org/10.21138/GF.751

3. Pérez-Fernandez, O. P. and Moya-Gomez, B. (2023) Modelos de

localizacién-asignacion para evaluar el rendimiento espacio-temporal del

servicio de emergencias de Madrid. Boletin de la Asociacion Espafiola de
Geografia, 96 [JCR, Q3 y SJR 2020 0.37, Q2].
https://doi.org/10.21138/bage.3247

e Congresos y eventos:

1. Pérez-Fernandez, O. A. and Garcia-Palomares (2018). Estacionamientos
para servicios de motocicletas compartidas a partir de modelos de
localizacién-asignacion SIG y datos GPS. IX Jornadas de Geografia
Econdmica-VII Congreso del grupo de Estudios Regionales-IX Congreso de
Geografia de los servicios, Madrid 6-7 de mayo de 2021.

2. Pérez-Ferndndez, O. A. (2021) Modelos de localizacién-asignacion
utilizando redes dinamicas a partir de ficheros GTFS y datos de TomTom.
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XXVII Congreso de la Asociacion Espafola de Geografia, San Cristébal de La
Laguna 14-17 de diciembre 2021.

. Pérez-Fernandez, O. A. (2021) Anélisis espacio temporal y localizacion
Optima de servicios de emergencia usando SIG y registros GPS.
Conferencia de usuarios de ESRI Espafia, Madrid 18-22 de octubre de 2021.

. Pérez-Fernandez, O. A. (2021). Big data y modelos de localizacién éptima
de servicios VI PhDay Facultad de Geografia e Historia de la Universidad
Complutense de Madrid, 4-5 de octubre de 2021.

. Pérez-Fernandez, O. A. (2021) Big Data geolocalizada: oportunidades para
la investigacion en Geografia. Seminario de actualizacion geografica.
Geografia: una ciencia de multiples facetas en un mundo cambiante.

Universidad de Panama, Veraguas 23-26 de noviembre 2021.
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2.1 Modelos de localizacion-asignacion de equipamientos 0 servicios

Los MLA son utilizados para buscar los mejores sitios donde ubicar nuevas
instalaciones de equipamientos o servicios. Elegir el lugar 6ptimo para la ubicacion de
un equipamiento o un determinado negocio es de interés y preocupacion para la
administracion publica y privada (Frade & Ribeiro, 2015; Namazian & Roghanian,
2019).

Estos modelos son de gran ayuda en la planificacion de una gran diversidad de
instalaciones, por lo general, pensando en el bienestar de la poblacion servida. Para
ello se toma en cuenta la mejor distribucion de la demanda con respecto a un conjunto
de instalaciones candidatas, es decir, que la demanda que sea asignada debe
considerar los parametros de impedancia al desplazamiento, tales como la distancia
mas corta o el menor tiempo recorrido. Los modelos también pueden permitir la
incorporacion de la capacidad para realizar el servicio de la instalacién, entre otras
restricciones (Lei et al., 2016). En definitiva, los MLA seleccionan los sitios candidatos
para una instalacion en base a una funcidn objetivo que trata de optimizar la
distribucién de la demanda a los puntos elegidos (Fotheringham et al., 1995). Ademas,
los MLA ayudan a conocer la cantidad de demanda asignada a los puntos elegidos y

la distancia desde el lugar de demanda hasta ese punto de oferta asignado.

Asi lo sefialan Buzai & Baxandale (1995), cuando dicen que los MLA intentan evaluar
las ubicaciones actuales, de los equipamientos, sobre la base de la distribucion de la
demanda y generar alternativas para lograr una distribucién espacial mas eficiente y/o
equitativa. Ellos buscan las ubicaciones Optimas (localizacion) y determinan las
mejores vinculaciones de la demanda (asignacion). El problema de los MLA consiste
en ubicar un conjunto de nuevas instalaciones, de manera que, se minimice el coste
de transporte de los equipos a los clientes. A su vez, un namero 6ptimo de
instalaciones tiene que estar ubicado en una zona en la que satisfaga la demanda de

los usuarios (Azarmand & Neishabouri, 2009).

Desde la década de los afios 60, se han estado desarrollando MLA, tanto desde un
punto de vista tedrico como de aplicaciones practicas (Austin, 1974; McAllister, 1976;
ReVelle & Swain, 1970). A inicios de la década de los afios 90, se comenzé a emplear

los MLA haciendo uso de la tecnologia SIG (Densham, 1991).
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En este sentido, Church (1999) describe parte de la evolucién de los modelos de
localizacion apoyados en los SIG. Ademas, consideran que los Sistemas de
Informacién Geogréfica tienen un impacto, significativo, en la aplicacion de los
modelos de localizacion, ya que proporcionan una mejor forma de organizar los datos
espaciales y la posibilidad de observar los resultados mediante mapas. Por su parte,
Murray (2010) explica la contribucion de los SIG, a la ciencia de la localizacién, en
términos de entrada de datos, visualizacion y resolucion de problemas. También,
afirma que el espacio geogréfico representa uno de los principales componentes en
la toma de decisiones, por lo que destaca la importancia de los SIG en cuanto a la

manipulacion y la observacion de los resultados.

Con respecto al espacio geogréafico, Church & Murray (2009) enuncian tres leyes
basicas que se dan en la localizacion de un equipamiento, estableciendo que: 1)
algunas localizaciones son mejores que otras; 2) la eficiencia de una localizacion se
puede ver alterada por el contexto espacial; 3) los emplazamientos de un patron
espacial, con multiples instalaciones, deben ser seleccionados, simultaneamente, en

vez de hacerlo de forma independiente unos de otros.

Los estudiosos de los modelos de localizacién han desarrollado un amplio nimero de
algoritmos y metodologias. Especificamente, esta tesis se centra en los modelos de
localizacion desarrollados en entornos SIG. Dado que los SIG proporcionan una mejor
visualizacion de los resultados obtenidos con los modelos (Revelle & Eiselt, 2005).

Los MLA suelen aplicarse en funcion de los distintos objetivos que se persiguen con
la nueva instalacion de servicio; es decir, si estan relacionados con la eficiencia o la
equidad. Las soluciones que apuntan a la eficiencia son las que buscan el minimo
namero de instalaciones, teniendo en cuenta que todos los lugares de demanda se
cubren en una distancia o tiempo predeterminados. Ejemplos de estas soluciones son:
maximizar la cobertura, minimizar las instalaciones, maximizar la cuota de mercado,
maximizar la asistencia. Mientras tanto, las soluciones que tienden a la equidad
espacial se centran en garantizar que la demanda no esté demasiado alejada de los
puntos de suministro. Esto permite condiciones de acceso razonables, para la mayoria
de la poblacion. Un ejemplo de este tipo de solucién es la conocida como minimizacion
de la impedancia. Todas estas soluciones se trataran, en apartados de la tesis, mas

adelante. Se describira el enunciado y la ecuacion matematica de cada una.
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2.1.1 Evolucién de los modelos

Estos modelos han sido ampliamente estudiados desde los afios sesenta (Cooper,
1963; Ghosh & Rushton, 1987; L. J. Hakimi, 1964; ReVelle & Swain, 1970; Scott,
1970). Rahman & Smith (2000) sostienen que los MLA son modelos mateméticos,
empleados para identificar la ubicacion Optima de los equipamientos, basandose en
un conjunto de variables definidas. Esto implica la seleccidon, simultanea, de un
conjunto de ubicaciones para las instalaciones y la asignacion de la demanda
repartida, espacialmente, entre las instalaciones, segun criterios predefinidos.

En este apartado presentamos algunos de los MLA incorporados como moédulos de
analisis espacial en la mayoria de los softwares de SIG, pero estas soluciones tienen
un desarrollo matematico anterior. En este sentido, la Figura 2 muestra una linea de
tiempo que describe la evolucion tedrica de los MLA. Hakimi en el afio 1964, empieza
a mostrar interés en los problemas de localizacién y propone el modelo P_mediano o
de minimizacion de la impedancia. Su finalidad consiste en encontrar la ubicacion de
un determinado nimero de centros, que minimicen la distancia total o el tiempo de
viaje desde todos los puntos de demanda. Dicho modelo es mejorado en el afio 1970
por ReVelle & Swain. Durante la década de los noventa, se presentan investigaciones
gue buscan validar el método P-mediano y el de maxima cobertura; ademas, se
exponen las probleméticas que pueden surgir, al momento de utilizar los datos al
integrarlos a un Sistema de Informacion Geogréfico, tales como la representaciéon de
la demanda, la definicion de la zona y de los posibles errores (Church, 1999;
Fotheringham et al., 1995; Yeh & Chow, 1996).

Figura 2. Evolucion de los MLA

Chung et al.
Hakimi muestra Presentan el Revelle
Isard interés tedrico Toregas et al. modelo maxima Formula el problema de
Estudios de hacia el Introducel.‘l el cobertura con ~Maxima captacion del
localizacién de problema set covering capacidad ~ Mercado en un entorno
industrias P-mediano model de demanda competitivo
Alfred Leén Cooper Revelle & Swain Church & Goodchild Church R.
weber Propone el Primeros en formular Revelle presenta un modelo  incorporacién

Teoria de la problema de el P-mediano como Maxima denominado de los MLA
localizacion localizacion programa lineal de cobertura captacion de cuota en los SIG

asignacion 0,1 de mercado

Fuente: Elaboracién propia.
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Por otro lado, Toregas et al. (1971), introducen el modelo de la cobertura del conjunto
(Set Covering Problem). La solucién consiste en elegir el minimo nuamero de
instalaciones que permitan cubrir todos los sitios de demanda en una determinada
distancia de servicio. En el afio 1974, los autores Church & ReVelle desarrollan un
MLA conocido como maxima cobertura. Este modelo procura alcanzar la maxima
cantidad de poblacion atendida dentro de una distancia o tiempo de acceso al servicio.
Para ello, disponen de un nimero limitado de instalaciones. Debido a la sencillez de
su funcionamiento y a su utilidad para numerosos servicios y equipamientos dicho
modelo ha sido el mas utilizado. Es el modelo de referencia, por ejemplo, a la hora de
encontrar la mejor ubicacion de los equipamientos de servicios de emergencias, que
deben llegar a la demanda del servicio en un determinado umbral de tiempo de

respuesta.

Mas tarde, Chung et al. (1983) modifican el modelo de maxima cobertura y le agregan
una restriccion relacionada a equipamientos con limite de capacidad de atencion de
demanda, dando origen al modelo conocido como méxima cobertura con restriccion
de capacidad. EI modelo pretende maximizar la cantidad de demanda cubierta con un
namero fijo de instalaciones, de manera que la demanda asignada a cada instalacion

no supere su capacidad de servicio (Pirkul & Schilling, 1989).

Por otra parte, Goodchild (1984) y Revelle (1986), formulan modelos que incluyen
condiciones de competencia entre los equipamientos candidatos, los cuales
denominaron modelos de maxima captacion de mercado, en un entorno competitivo.
La funcién objetivo de estos modelos se especializa en maximizar la demanda total
asignada a las localizaciones elegidas o alcanzar una determinada cuota de mercado
en relacion con los competidores, partiendo de la base, de que se conocen las

ubicaciones y las caracteristicas de los equipamientos de los competidores.

Los MLA presentados anteriormente fueron los mas empleados en las investigaciones
iniciales, pero con el transcurrir de los aflos se han ido realizando modificaciones o
mejoras para adaptarlos a diferentes problemas de localizacion, en funcion del tipo de

servicio 0 equipamiento a desarrollar.

Asi con el desarrollo de la tecnologia se comienza a incorporar los MLA en los
programas de SIG (Church, 1999). En esta linea, Murray (2010), realiza un estudio

evolutivo de la ciencia de la localizacion que describe con detalle los trabajos
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realizados sobre modelos de localizacion. Ademas, involucra los Sistemas de
Informacién Geografica como una herramienta que permite efectuar andlisis
espaciales y visualizar los resultados de los modelos de localizacién y que pueden ser
aplicados a numerosas actividades, como los servicios financieros, las torres de
teléfonos, al establecimiento de franquicias, entre otros. Estos modelos, con el apoyo
de los SIG, pueden ayudar a conseguir otros objetivos. En esta linea, mas adelante,
en el apartado sobre aplicaciones de los MLA, se presentaran los estudios de casos
de algunos autores que han implementado los MLA incorporados en programas SIG.

Brandeau & Chiu (1989) y Hale & Moberg (2003) presentan una revision de aquellas
investigaciones realizadas sobre los modelos de localizacion, en ellas se recopila de
manera detallada (por afios y autor) el tipo de problema utilizado, el método vy el tipo
de instalacion. Las revisiones de Brandeau & Chiu (1989); Revelle & Eiselt (2005);
Scott, (1970); Serra & Marianov, (2002) y Xu et al.(2018), recopilan los diferentes MLA
gue se han utilizado y las diversas aplicaciones que se han dado en el sector publico
y privado, donde se muestran las formulaciones que fundamentan los MLA, tomando
en cuenta la funcion del objetivo que se buscaba resolver. Igualmente, se encuentran
trabajos que revisan los MLA gue se basan en el tipo de servicio al que se busca la
mejor ubicacion. Es el caso de la revision realizada por Farahani et al., (2012a),
quienes explican, detalladamente, los diferentes modelos de cobertura y todas las
variaciones que se derivan de estos; al igual exponen la diversidad de casos en los

gue se ha aplicado.

Por otra parte, Plastria (2001) pone la atencién en los modelos de mercado
competitivo. Proporciona una vision general de los problemas de optimizacion. Se
centra en aquellos que tratan de ubicar una nueva instalacion en un entorno, donde
ya existen establecimientos competidores. Mientras, Daskin (2008), revisa y presenta
una clasificacién general de los diferentes MLA, donde explica los diversos algoritmos
gue existen. Se centra en aquellos que clasifica como modelos de localizacion
discreta. Incluyendo, en esta clasificacion, aquellos modelos que buscan maximizar la
cobertura o minimizar impedancia. Finalmente, el trabajo realizado por Ramirez &
Bosque Sendra (2001), plantea algunos aspectos conceptuales de los MLA, tales
como: la oferta, la demanda y la red. Ademas, elaboran dos modelos, en los cuales

se utilizaron datos, en formato raster y vectorial. Cada uno poseia caracteristicas
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distintas, estos fueron aplicados para encontrar la ubicacion optima de los servicios

de salud.

Existen otros trabajos que han aplicado los diversos MLA en la busqueda de una
determinada funcion objetivo. La Tabla 1, muestra un listado de publicaciones que han
sido agrupadas basandose en: el tipo de sector (publico o privado), el tipo de solucion
aplicada o el tipo de instalaciones. De acuerdo con el tipo de solucién, se puede
apreciar que el modelo de méxima cobertura es el mas utilizado en los diversos casos

de estudio.

Entre los autores que aplican la solucibn maximizar cobertura se encuentran, por
ejemplo, Chuang & Lin, (2007), Erdodan et al. (2010) o Repede & Bernardo (1994)
que todos desarrollaron MLA destinados a encontrar los lugares mas adecuados para
servicios de emergencia médica. Repede & Bernardo (1994) integran el modelo en un
sistema de apoyo a las decisiones, para ayudar a los planificadores a evaluar
alternativas para localizar las estaciones de ambulancias del sistema de emergencias
de Louisville Kentucky. Proponen incrementar el nimero de vehiculos para determinar
el aumento de los niveles de atencion. Ademas, plantea su ubicacién en zonas donde
se producen sucesos extraordinarios. Por su parte, Chuang & Lin (2007) sefalan la
posibilidad que la capacidad del servicio de urgencias se vea afectada debido a
factores como: el tamafio de la flota, su localizacion y la probabilidad de que las
unidades estén ocupadas en el momento de la intervencion. Mientras que Erdogan
et al. (2010) abordan el problema de dos maneras. En primer lugar, se refieren a la
distribucion del horario para el personal del cuerpo de urgencia, a lo largo de un
periodo de planificacion. En segundo lugar, consideran el reparto de vehiculos por

regiones geogréaficas.

Tabla 1. Resumen de estudios aplicando MLA casos publicos/privados

Autores Titulo Aplicacion Solucién Sector
(Toregas The location of emergency Servicio de Minimizar Privado
etal., 1971) services facilities emergencia instalaciones
(Richard et al., | The location of fire stations in | Servicio de P-mediano Puablico
1990) a rural environment: a case emergencia

study
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(Pastor, 1994) | Bicriterion Programs and Bancos Méaxima cobertura | Privado
Managerial Location
Decisions: Application to the
Banking Sector
(Repede & Developing and validating a Servicio de Maxima cobertura | Privado
Bernardo, decision support system for emergencia
1994) locating emergency medical
vehicles in Louisville, Kentucky
(Yeh & Chow, | An integrated Gis and Parques P-mediano Puablico
1996) location-allocation approach to
public facilities planning - An
example of open space
planning
Ribeiro & A Gis based decision support | Salud Pmediano y Puablico
Antunes tool for public facility planning maxima cobertura
(2002)
(Min & The Three-Hierarchical Bancos Maximizar Privado
Melachrinoudi | Location-Allocation of Banking mercado
s, 2001) Facilities with Risk and compartido
Uncertainty
(Miliotis et al., | A Hierarchical Location Model |Bancos Méaxima cobertura | Privado
2002) for Locating Bank Branches in
a Competitive Environment
(Serra & New trends in Public Facility Servicio de P-mediano Puablico
Marianov, Location Modeling emergencia
2002)
(Kanaroglou Establishing an air pollution Sensores P-Mediano/ Publico
et al., 2005) monitoring network for intra- maximizar
urban population exposure asistencia
assessment: A location-
allocation approach
(Chuang & A maximum expected covering | Servicio de Méaxima cobertura | Privado
Lin, 2007) model for an ambulance emergencia

location problem
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(Teixeira & A hierarchical location model | Escuela P-Mediano Puablico
Antunes, for public facility planning
2008)
(Murray, 2010) | Advances in location Gis

modeling: GIS linkages and

contributions
(G. Lee & Maximal covering with network | Red wifi Maxima cobertura | Privado
Murray, 2010) | survivability requirements in

wireless mesh networks
(Erdogan Scheduling ambulance crews | Servicio de Maxima cobertura | Publico
et al., 2010) for maximum coverage emergencia
(Lietal., Covering models and Servicio de Maxima cobertura | Publico
2011) optimization techniques for emergencia

emergency response facility

location and planning: A

review
(Garcia- Optimizing the location of Bases de Méxima cobertura | Publico
Palomares stations in bike-sharing bicicletas
etal., 2012) programs: A GIS approach
(Shariff et al., | Location allocation modeling Salud Méaxima cobertura | Publico
2012) for healthcare facility planning

in Malaysia
(Zhang et al., | Spatial Location-Allocation Bicicletas Méaxima Privado
2013) Modeling of Bike Sharing cobertura, P-

Systems: A Literature Search mediano
(Ajebon & Geographical Analysis of Centros parano | Maxima Publico

Asikhia, 2013)

Smoking in Leeds: A GIS-
Based Location-Allocation
Technique for the Optimal
Location of Smoking

Cessation Services

fumadores

cobertura, P-

mediano
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(Guo & Qi, Modeling and Simulation of Servicio de Minimizar Puablico
2014) Emergency Service Facilities | emergencia instalaciones

Location Problem Under Fuzzy

Environment
(Beheshtifar & | A multiobjective optimization Salud Pmediano Privado
Alimoahmmad | approach for location-
i, 2015) allocation of clinics
(Berry et al., Sensor Placement in Municipal | Sensores Pmediano Puablico
2016) Water Networks with Temporal

Integer Programming Model
(Giménez- Optimal location of battery Estaciones de Maximizar Privado
Gaydou et al., | electric vehicle charging recarga eléctrica | cobertura
2016) stations in urban areas: A new

approach
(Yang et al., A data-driven optimization- Recarga eléctrica | Maxima cobertura | Privado
2017) based approach for siting and

sizing of electric taxi charging

stations
(Ozceylan Optimizing the location- Salud P-mediano Privado
et al., 2017) allocation problem of

pharmacy warehouses: A case

study in Gaziantep
(Malik & Location-Allocation model Servicio de Maxima cobertura | Publico
Shivamallu, applied to urban public emergencia
2017) services: Spatial analysis of

fire stations in Mysore urban

area Karnataka, India
(Radakovi¢, Utilizing Geographic Oficinas postales | Maximizar Publico
2017) Information System (GIS) for cobertura

determining new locations of

post office in Novi Sad, Serbia
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(Rodriguez Application of geographical Red comercial P- Privado
etal., 2017) information systems for the mediano/Maximiz

optimal location of a ar mercado

commercial network
(Erfani et al., | Using applied operations Contenedores de | Minimizar Publico
2018) research and geographical basura instalaciones,

information systems to maximizar

evaluate effective factors in cobertura 'y

storage service of municipal maximizar la

solid waste management asistencia

systems
(Bolouri et al., | The Ordered Capacitated Servicio de P-mediano Publico
2018) Multi-Objective Location- emergencia

Allocation Problem for Fire

Stations Using Spatial

Optimization
(Berman et al., | Reconfiguring a set of Servicio de Maxima cobertura | Publico
2018) coverage-providing facilities emergencia

under travel time uncertainty
(Mete et al., Location and coverage Bicicletas Méaxima cobertura | Publico
2018) analysis of bike-sharing

stations in university campus
(Fredriksson | Analyzing the spatial Oficinas P-mediano Publico
etal., 2019) distribution of public services:

Political effects, misallocation,

and welfare
(Chukwuma, | Facility location allocation Plantas de Minimizar Publico
2019) modelling for bio-energy bioenergia instalaciones

system in Anambra State of

Nigeria: Integration of GIS and

location model
(Shan et al., Optimization of competitive Cadena de Mercado Privado
2019) facility location for chain stores | tiendas compartido
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(Abdelkarim, | Integration of location- Salud Méaxima cobertura | Publico
2019) allocation and accessibility

models in GIS to improve

urban planning for health

services in Al-Madinah Al-

Munawwarah, Saudi Arabia
(OZKAN et al., | Gis-Based Maximum Covering | Refugios/desastr | Maximizar Publico
2019) Location Model in Times of es cobertura con

Disasters: The Case of Tunceli capacidad
(El-Hallag & Optimization of Municipal Solid | Rellenos Maximizar Puablico
Mosabeh, Waste Management of Bins sanitarios cobertura
2019) Using GIS. A Case Study:

Nuseirat City
(Rahman & Use of location-allocation Salud P-mediano Publico
Smith, 2000) | models in health service

development planning
(Tassone & A comprehensive survey on Servicio de Méaxima cobertura | Publico
Choudhury, the ambulance routing and emergencia
2020) location problems
(Ngowi & Geospatial Location-Allocation | Salud Méaxima cobertura | Publico
William, 2020) | Approach to Optimize

Healthcare Facilities in Peri-

Urban dwellers in Mbeya City,

Tanzania
(Banerjee Optimal locations for bikeshare | Bicicletas Maximizar Publico
et al., 2020) stations: A new GIS based mercado

spatial approach compartido
(L. Zhou et al., | A multi-factor spatial Servicio de Méaxima Publico
2020) optimization approach for emergencia cobertura/P-

emergency medical facilities in mediano

Beijing
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(Al-Sabbagh,
2020)

GIS location-allocation models
in improving accessibility to
primary schools in Mansura

city-Egypt.

Escuelas

Maxima
cobertura/P-

mediano

Publico

(Yuetal.,
2020)

Fire stations siting with
multiple objectives and

geospatial big data

Servicio de

emergencia

Maxima cobertura

Publico

(Taiwo, 2021)

Maximal covering location
problem for nuclear medicine

clinics allocation in Nigeria

Salud

Maxima cobertura

Publico

(Northeim
et al., 2021)

A geospatial decision support
tool for suitable location of
monitoring stations in urban

areas

Sensores

Maximizar
cobertura/Minimiz

ar instalaciones

Publico

(Rizeei et al.,
2019)

Allocation of emergency
response centers in response
to pluvial flooding-prone
demand points using
integrated multiple layer
perceptron and maximum
coverage location problem

models

Servicio de

emergencia

Maxima cobertura

Publico

(Rahman
etal., 2021)

Location-allocation modeling
for emergency evacuation
planning with GIS and remote
sensing: A case study of

Northeast Bangladesh

Servicio de

emergencia

Méaxima
cobertura/P-

mediano

Publico

(Amato et al.,
2021)

Geographic Coverage and
Verification of Trauma Centers
in a Rural State: Highlighting
the Utility of Location
Allocation for Trauma System

Planning

Salud

Maxima cobertura

Publico

Fuente: Elaboracion propia.
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Por otro lado, se encuentran publicaciones que aplican la solucion de maximizar
cobertura para evaluar los otros tipos de servicios de emergencias. Tal es el caso de
los servicios de bomberos, como las investigaciones de Malik & Shivamallu (2017) o
Yu et al. (2020). En particular, Yu et al. (2020) desarrollan un modelo de localizacion
multiobjetivo. logrando estimar, con precision, la demanda de rescate en situaciones
de incendios y los costes de viaje. Su trabajo lo plantean en Nanjing (China), y los
resultados muestran que el método resulta eficaz para optimizar la ubicacién de las
estaciones de bomberos. En concreto, emplean el historial de incidentes para calcular
la variacién espacial del peligro de incendio (demanda), que es fundamental para
identificar las zonas de alto riesgo en la ciudad. En su planteamiento establecen un
umbral de 5 minutos para definir las areas de servicio. Por otro lado, el estudio
desarrollado en Mysoure (India), por Malik & Shivamallu (2017) propone un enfoque
basado en el SIG para analizar el rendimiento del parque de bomberos utilizando su
infraestructura actual. Se detectan los sitios cubiertos y aquellos en los que el sistema

de urgencias es ineficaz.

Con respecto a las aplicaciones de los modelos de localizacién implementados dentro
de la tematica de salud, se encuentran una diversidad de estudios (Tabla 1). La
mayoria de estos emplean nuevamente la solucion maxima cobertura para encontrar
la ubicacion 6ptima de hospitales y clinicas (Ajebon & Asikhia, 2013; Ribeiro &
Antunes, 2002; Shariff et al., 2012). Ribeiro & Antunes (2002) proponen crear una
herramienta SIG para el apoyo en la toma de decisiones en materia de instalaciones
de salud. Para ello combinan las capacidades de los SIG con avanzados métodos de
optimizacién en un programa informético que llamaron MapFL. También Shariff et al.
(2012) plantean un modelo, en entornos SIG, para examinar el porcentaje de
poblacion cubierta por una red de hospitales. Los centroides de las secciones
censales representan la poblacién, utilizada como demanda del servicio, y eligen para
candidatos a los actuales hospitales. Comparan su ubicacion actual y evalian una
posible ampliacion del numero de estos. Por su parte, Ajebon & Asikhia (2013)
pretenden encontrar lugares mas adecuados para las unidades terapéuticas
destinadas a rehabilitar a fumadores. Identifican las zonas geograficas donde se
produce la mayor concentracion de consumidores de cigarrillos en la ciudad de Leeds,
Reino Unido, mediante el analisis de autocorrelacion de Moran. Los resultados

demuestran que la mayoria de los sitios de rehabilitacion estan concentrados en la
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zona central del area estudiada. Ngowi & William (2020) analizan la accesibilidad a
los centros hospitalarios en la urbe de Mbeya (Tanzania, Africa) y recomiendan las
ubicaciones 6ptimas de los nuevos centros hospitalarios. En su enfoque ocupan datos
del censo y de la red hospitalaria. Los hallazgos revelan que la mitad de los habitantes

no tiene acceso a un hospital en una distancia de 5 km.

Otra aplicacion habitual de los modelos de localizacion en entornos SIG es ubicar los
lugares de gestidn y tratamiento de los residuos solidos. En este sentido, Erfani et al.
(2018) proponen localizar los sitios donde colocar los contenedores para el depésito
de los desechos y averiguar qué porcentaje de la demanda se destina a cada uno. Por
altimo, aplican un analisis de la zona cubierta para definir la cantidad de poblacion a
la que se presta servicio, en un radio de accion reducido. En la misma linea de
investigacion anterior, El-Hallag & Mosabeh (2019) ocupan los MLA con el fin de
optimizar la ubicacion de los receptores de basura y determinar la mejor ruta para su
recogida. Los resultados indican que es necesario redistribuir algunos de los
receptores de residuos, ya que muchas zonas quedan fuera de la cobertura del
sistema de limpieza. En su estudio, la demanda procede de los edificios, mientras que

las ubicaciones actuales de los recipientes se utilizan como candidatas.

Los MLA, a partir de la solucién de maximizar cobertura, también resultan Gtiles para
ubicar otros tipos de servicios e instalaciones. Por ejemplo, los MLA han servido para
localizar estaciones de bicicletas (Banerjee et al., 2020; Garcia-Palomares et al., 2012;
Mete et al., 2018; Zhang et al., 2013), bancos (Miliotis et al., 2002), oficinas de correos,
(Radakovi¢, 2017), puntos de carga eléctrica de vehiculos (Giménez-Gaydou et al.,

2016), entre muchas otras aplicaciones.

En el caso de las estaciones para el servicio de bicicletas compartidas, Mete et al.
(2018) tiene como objetivo determinar los posibles sitios donde ubicarlas dentro de un
campus universitario. Su planteamiento esta disefiado para abarcar el mayor nimero
de estudiantes. Utiliza los apartamentos, los dormitorios y la cafeteria, en calidad de
puntos de interés, al ser, estos, los lugares mas frecuentados por los universitarios.
También, toma en cuenta varios umbrales de distancia para comparar los resultados.
Por otro lado, Garcia-Palomares et al. (2012) proponen una metodologia basada en
la distribucidn espacial de los potenciales usuarios de viajes, estiman su capacidad y

definen las caracteristicas de la demanda de estas.
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Otra solucion utilizada en los MLA es la conocida como minimizacion de la impedancia
0 p-mediana. Se ha empleado para localizar servicios educativos (Al-Sabbagh, 2020;
Teixeira & Antunes, 2008), parques (Yeh & Chow, 1996) sensores (Kanaroglou et al.,
2005), farmacias (Ozceylan et al., 2017), y otras instalaciones mas. El trabajo de Al-
Sabbagh (2020) trata de analizar la distribucién geogréfica de las escuelas y propone
la creacion de nuevas. Disefia escenarios donde evalla la ubicacion actual, y luego
sugiere una redistribucion, comparando los indicadores estadisticos de los diferentes
modelos. El alumnado potencial se genera a partir de centroides extraidos de
complejos residenciales y sus candidatos se obtienen con la localizacion de los
colegios actuales. Teixeira & Antunes (2008) desarrollaron un modelo orientado a
minimizar la distancia recorrida por los estudiantes hacia los centros educativos. Este
modelo contempla varios niveles de demanda en funcion del tipo de escuela. Para
desarrollar su modelo emplean los programas XPRESS Mosel 1.4 y Arcview 3. Su
metodologia se utilizé para resolver un problema real de la planificacion escolar en el

municipio de Coimbra, Portugal.

Por otro lado, el trabajo de Yeh & Chow (1996) trataba de identificar los mejores
lugares para construir un parque. Para ello utilizaron el lenguaje de programacion C++
y el programa ARC/INFO, ya que exportan los resultados a un entorno de SIG. Extrae
los centroides a cada eje de la calle, los cuales se consideran puntos de demanda
ponderados con un campo de poblacion. También, aparecen publicaciones sobre la
localizacion de sensores para el control de la calidad del aire en los centros urbanos.
Utilizan informacion relacionada con el uso del suelo, los habitantes y con los sensores
que estan colocados en sitios estratégicos para evaluar la exposicion al didxido de
nitrogeno, en la ciudad de Toronto (Canada). Como unidad de analisis espacial
emplean celdas de 2500 m de resolucion (Kanaroglou et al., 2005). Por otra parte,
existen investigaciones cuyo objetivo consiste en encontrar la mejor ubicacién de las
farmacias (Ozceylan et al., 2017). Con ese fin, proponen varios escenarios,
considerando las distancias y el niumero de locales a ubicar. En el desarrollo del
modelo recurren a farmacias y hospitales actuales. Se probaron casos donde se
evallan las localizaciones que presenta este tipo de negocio, luego se considera la
busqueda de instalaciones adicionales y, por ultimo, se aprovechan las ubicaciones

existentes y las nuevas para obtener los resultados Optimos.
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En cuanto a los MLA que abordan situaciones en entornos de competencia de
servicios, aparecen estudios en los que utilizan la solucion de maximizacion del
mercado compartido. Se han aplicado para la ubicacién de tiendas, bancos,
aparcamientos de bicicletas, por mencionar algunos. En el caso de las tiendas, Shan
et al. (2019) no solo se centran en el problema de optimizar la localizacion mas
competitiva de nuevas cadenas de comercios, sino que consideran el efecto del precio
con el que compiten dos empresas. Ademas, toman en cuenta la distancia de
circulacién y el coste del producto, al medir el atractivo de las instalaciones. Min &
Melachrinoudis (2001) aplican un modelo para localizar un banco en Framingham,
Massachusetts (EE. UU.). En su enfoque manejan multiples objetivos, dentro de los
cuales se encuentran el mayor rendimiento, el poder de atraccion de los clientes y el
menor riesgo. Estos aspectos son esenciales para el emplazamiento de una entidad
bancaria, por lo que ayudan al planificador a realizar diversas compensaciones, en
términos de criterios contrapuestos, como el beneficio frente al riesgo, especialmente,
cuando el banco debe cambiar sus prioridades en la evaluacion del sitio. Por otro lado,
Banerjee etal. (2020) proponen emplazar tres estaciones adicionales para el
programa de bicicletas compartidas en la ciudad de Baltimore (Estados Unidos). Para
ello aprovechan las coordenadas de los viajes realizados por los usuarios de la
bicicleta. Los factores que miden el nivel de interés son: la proximidad a las paradas
del autobus, las atracciones turisticas y los restaurantes. En su planteamiento,

adoptan una separacion de 1.000 metros entre las bases.

En definitiva, son muchas las aplicaciones que se pueden abordar con las distintas
soluciones que ofrecen los MLA. Cada una de ellas dependera del objetivo que
busquen los planificadores, segun se trate del tipo de instalacion. Es importante tener
presente que para plantear un MLA se requiere una serie de elementos o
componentes, por lo general, de geometria puntual que representen la demanday la
oferta; ademas, de una red que ponga en contacto los otros elementos del MLA. A

continuacion, explicaremos en qué consisten estos elementos.
2.1.2 Datos de entrada de los modelos de localizacion-asignacion 6ptima de servicios

La planificacion de los modelos de localizacion-asignacion requiere elementos
geograficos, que representen los lugares candidatos que ofrezcan nuevos servicios o

instalaciones a la poblacién. Ademas, es necesario disponer de la localizacion de los

40



puntos de demanda a los que se presta el nuevo servicio. Generalmente, para obtener
los puntos de demanda se utiliza la poblacion censada en diferentes niveles de
agregacion, como pueden ser las secciones censales, distritos, celdas, hexagonos,
etc. Otro insumo para el desarrollo del MLA es la red de transporte, que permite
interconectar los puntos de oferta con la demanda. A continuacién, se explica con

detalle cada uno de los datos de entrada.
2.1.2.1 Oferta o puntos candidatos para su localizacion

Un dato fundamental para la correcta utilizacion de los MLA es establecer la
distribucion espacial de la oferta de un determinado servicio. De este modo se conoce
la cantidad y la distribucion de las instalaciones ya existentes en una localidad. Por lo
tanto, la distribucion espacial de la oferta estara vinculada a los puntos donde se
proveen los bienes o servicios requeridos por la poblacion (Bosque Sendra et al.,
2000). Ademas, teniendo en cuenta la demanda, es posible incorporar nuevas
instalaciones para lo que necesitaremos localizaciones candidatas a esa posible

instalacién o eliminar las que no cumplan los parametros deseados.

La geometria de la oferta suele ser una capa de puntos, que hace referencia a las
instalaciones o equipamientos que ofrecen un determinado servicio. Como hemos
visto anteriormente, pueden ser los relacionados con: la salud, las emergencias, el
transporte, el ocio, entre otros. Algunos trabajos usan estos modelos para determinar
si la ubicacion de los equipamientos es la mas adecuada. Asi por ejemplo, Ledesma
& Zurita (1995), para determinar si la ubicacion actual de los hospitales publicos es la
mas adecuada, empleando como sitios candidatos las ubicaciones actuales de los

hospitales de la provincia de Chaco en Argentina.

Para el desarrollo de los MLA es necesario contar con sitios candidatos que
representen la oferta del servicio que se pretende localizar. La distribucion de los sitios
candidatos suele obtenerse de los nodos de la propia red, estaciones de bus, de los
centroides, de los ejes de las manzanas, de puntos GPS agregados en celdas,

espacios publicos o técnicas de analisis multicriterio.

Ejemplos de trabajos que han utilizado como candidatos los nodos de la propia red
tenemos a Shariff et al.(2012). Ellos buscan aumentar el nimero de hospitales. Por su
parte, Arturo Blanco (2016) obtiene los candidatos para ubicar contenedores de

basura a partir de los nodos contenidos en la red viaria.
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Otros trabajos emplean las estaciones de autobuses y ejes de las manzanas para
representar a los sitios candidatos. Por ejemplo, Banerjee et al. (2020) emplean las
paradas de autobuses, los restaurantes y los bares como candidatos para posibles
estaciones de bicicletas. Por su parte, Garcia-Palomares et al. (2012) obtienen los

sitios candidatos a partir de los centroides de los ejes de las manzanas.

En cuanto a los trabajos que obtienen los sitios candidatos a partir de los centroides
de celdas que contienen informacion procedente de dispositivos GPS, encontramos a
Park & Young Sohn (2017), quienes proponen crear un nuevo sistema de bicicletas
compartidas con bases fijas en Seul, Corea, para ello, como candidatos aprovechan
las coordenadas de recogida y entrega de los usuarios de taxis. En la misma linea,
Zhang et al. (2019) plantean la creacion de cercas virtuales para el aparcamiento de
un sistema de bicicletas compartidas sin base fija; para ello usan como candidatos las
coordenadas de origen y destino generadas por los dispositivos GPS incorporados en
las propias bicicletas. Por su parte, Yu et al. (2020) agrega los incidentes de incendios
en celdas de 200 x 200 y luego les extrae el centroide para utilizarlos como los sitios

candidatos en su modelo.

También, existen investigaciones que aprovechan diversos espacios publicos como
candidatos. Por ejemplo, centros comerciales, oficinas del gobierno, centros de salud,
enfermerias, escuelas, parques y otros espacios abiertos para ubicar servicios de
salud y emergencias (Abdelkarim, 2019; Dibene et al., 2017; Polo et al., 2015; Shi
et al., 2019; Zhou et al., 2020). Un caso reciente es el planteado por Alhothali et al.,
(2022). Ellos aprovechan la localizacion de los centros de convenciones, los estadios,
edificios publicos, y en algunos casos escuelas o centros comerciales para localizar
los sitios que funcionarian como centros de vacunacién contra el COVID-19. Otro
estudio toma en cuenta el plan de uso de suelo urbano, seleccionando como
candidatos aquellos terrenos mayores a 2000 metros cuadrados para la construccion

de un parque de bomberos (Han et al., 2020).

Por otro lado, encontramos publicaciones que obtienen los candidatos con la
utilizacion de técnicas multicriterio, donde se toman en cuenta datos de pendiente,
tipos de suelos, elevacion, entre otros, para localizar estaciones de bomberos (Bolouri
et al., 2020). Mientras que Rahman etal. (2021) utilizan estas técnicas para la
localizacion de posibles candidatos para centros de refugio en caso de evacuacion

ante emergencias.
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Cabe sefalar, que, en los modelos de localizacidon, en algunos casos, ademas de los
candidatos potenciales, se emplean instalaciones requeridas. Por lo general son
representadas con las ubicaciones de los servicios existentes. Ejemplo de ello
tenemos a Bolouri et al. 2020 y Yu et al. (2020), quienes presentan un modelo donde
toman como instalaciones requeridas las estaciones de bomberos existentes. De la
misma manera, los trabajos de Wang et al. (2021) y Yin & Mu (2012) emplean en sus
MLA las ubicaciones actuales de las estaciones de bomberos para realizar sus

planteamientos.

En sus publicaciones, Garcia-Palomares et al. (2012) y Banerjee et al. (2020) utilizan
las ubicaciones de las bases operativas de un sistema de bicicletas compartidas como
sitios requeridos u obligatorios en sus modelos. Otros casos donde se usan como
sitios requeridos los servicios existentes encontramos a Abdelkarim (2019); Amato
et al. (2021) y Zhu et al. (2016) para casos de localizacion de hospitales. Mientras
Beheshtifar & Alimoahmmadi (2015) aprovechan las localizaciones de centros de

salud y clinicas actuales en sus modelos.

En sintesis, los distintos estudios presentados, en los parrafos anteriores, emplean las
instalaciones actuales como requeridas para evaluar la cobertura, ya sea de
hospitales, clinicas, puestos de ambulancia o instalaciones para bicicletas. En el caso
de los modelos de localizacién que buscan aumentar el nUmero de instalaciones,
recurren a los equipamientos en servicio como ubicaciones requeridas y obtienen los
candidatos de diferentes maneras. Algunos se obtienen a partir de nodos de calles,
parques, edificios gubernamentales o con la ayuda de técnicas de evaluacién
multicriterio que consideran, en funcion de una serie de variables, cuales son las mas

adecuadas para establecer nuevas instalaciones.
2.1.2.2 Demanda

A la hora de realizar los MLA, es necesario disponer ademas de informacién puntual
sobre la localizacion de la demanda del servicio, es decir, la distribucion espacial de
los consumidores que utilizaran el nuevo servicio o instalacion. La distribucion de la
demanda suele obtenerse del censo y puede agregarse en poligonos a escala de
parcelas, secciones censales, hexagonos, celdas, manzanas, codigos postales u otros

niveles geograficos (Pastor, 1994).
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Para que sean funcionales, en un MLA, estas divisiones geograficas poligonales se
les extrae el centroide, que contiene los atributos de la poblacion, edad, sexo,
ingresos, etc. (Bosque Sendra et al., 2000). Asi, los MLA suponen que la demanda se
agrega a un conjunto de puntos, donde se les asigna informacion como campo para

ponderar la demanda cuando se ejecuta el modelo.

Como ejemplo de MLA que desagrega la poblacion censada a escala de parcela,
podemos citar el trabajo de Beheshtifar & Alimoahmmadi (2015), cuyo objetivo es

distribuir la demanda entre las clinicas existentes.

Por otro lado, muchos estudios utilizan la poblacion desagregada a partir de las
secciones censales, ya que, suele ser el nivel minimo de detalle donde las
instituciones oficiales de los paises muestran la informacion espacial. Asi, se
mencionan las investigaciones de Amato et al., (2021); Ngowi & William, (2020); Yin
& Mu, (2012) que se basan en las estadisticas oficiales de poblacion, obtenidas de las

secciones censales, para asignarla a los establecimientos de salud y emergencia.

Del mismo modo, existen trabajos que agregan los datos censales a nivel de celdas
con distintos tamafios de resolucion segun la escala de trabajo, por ejemplo,
100 x 100 metros, 250 x 250, 1000 x 1000 y 5000 x 5000. El modelo de localizacion-
asignacion de Kotavaara (2018), emplea la poblacion agregada en celdas de
250 x 250, para la localizacion de los establecimientos de salud. Pu et al. (2020),
trabajan con una trama de 100 x 100 m, que contiene la poblacion mundial,
descargada del sitio web de World Pop*. Su modelo determina la ubicacién éptima de
los nuevos centros de salud en la Republica Democratica del Congo. Por su parte
Munir et al. (2020) disponen de un raster de poblacion global descargado del sitio web
Landscan? a 1000 metros de resolucion, para evaluar la accesibilidad a los centros de
salud. Vora etal. (2015) utilizan la poblacion desagregada a 1000 metros para

localizar los centros de salud que atienden a las madres pobres, en la India.

También, se encuentran trabajos que emplean otras unidades espaciales de
agregacion de la poblacion. Abdelkarim (2019) y Zhu et al. (2016), trabajan con
poligonos a escala de distrito. Ledesma & Zurita (1995) y Shariff etal. (2012)

desagregan la poblacion a escala de areas y regiones de salud. Ademas, se

L https://www.worldpop.org/methods/populations
2 https://landscan.ornl.gov/landscan-datasets
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encuentran trabajos que agregan la demanda segun ejes de calles, carriles bici,
aceras (Banerjee etal., 2020). Finalmente, encontramos investigaciones que
aprovechan las coordenadas de los eventos histéricos de emergencias e incendios
registrados por puntos GPS. Estos puntos suelen agregarse en celdas o hexagonos
para extraer el centroide, usado en el planteamiento del MLA. Al respecto, se puede
citar el trabajo de Han et al. (2020), que utiliza hexagonos de 1.000 metros de lado
para agregar las coordenadas de los lugares de incendios. Por su parte, Yang et al.
(2020), recurren a las coordenadas de origen y destino, almacenadas por los GPS que
portan las bicicletas compartidas. Estos puntos GPS se agregan en celdas de

100 x 100 para obtener el centroide empleado en los MLA.

En sintesis, la demanda hace referencia a los individuos servidos por las instalaciones.
Para el sector publico la demanda representa aquella poblacion que necesita algun
servicio, en especifico. Mientras que en el sector privado la demanda la constituyen

los clientes potenciales.
2.1.2.3 Red de transporte

Otro elemento que debe incorporarse, para desarrollar un MLA, es la red de
transporte, formada por una serie de arcos y nodos. A través de esta red se pueden
considerar los tiempos de viaje, segun el modo a utilizar. Se trata de establecer el
vinculo para que la oferta y la demanda se pongan en contacto y se produzca la

prestacion del servicio (Bosque et al., 2012).

En el caso de la red para desplazamiento por carretera, es posible que incluya
caracteristicas relacionadas con el sentido de circulacion, limites de velocidad, trafico,
restricciones de giro, calles sin salida, pendientes o la dificultad de conducir por ellas.
Por ejemplo, cuando se trabaja con la distancia de recorrido que realizan los peatones,
interesa la longitud de los arcos, la distancia media de recorrido, los pasos cebra,

semaforos, o aspectos como la seguridad de las calles, la pendiente, entre otros.

En la construccién de una red de transporte publico es necesario proporcionar datos
como: tiempo de espera de las unidades de transporte, tiempo de viaje hasta la
parada, ruta de transporte, trafico, horarios, asi como frecuencias, paradas, elevacion,
conectividad, tiempos de llegada y salida. Por lo tanto, con los archivos de transporte

publico se dispone de informacién sobre los horarios de la flota de vehiculos y las
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frecuencias de los viajes. Dicha informacion permite incorporar impedancias en la red

relacionadas con el tiempo de viaje.

Por otro lado, para los desplazamientos en coche, la red de transporte construida ha
de incluir informacion a los diferentes ejes de las calles. Por ejemplo: longitud de los
ejes, datos de trafico, tiempos de viaje, las vias en construccion, el nUmero de catrriles,
intersecciones, restricciones de giro, calles privadas, jerarquias de los ejes y los

costes de viaje que pueden producirse en tiempo o distancia entre otros atributos.

Las nuevas redes de transporte permiten conocer los perfiles histéricos de velocidad
y el flujo de vehiculos en tiempo real. Estos perfiles de velocidad permiten introducir,
en la red, las impedancias que tienen en cuenta la congestion de vehiculos en
diferentes momentos del dia. Es conocido que la densidad del trafico varia a lo largo
del dia, de la semana y de la temporada; por eso es por lo que se afiade un
componente temporal al problema. En este sentido, el volumen de trafico en la
carretera, en un momento dado, supone un factor importante (Ghosh & Rushton,
1987). Por lo tanto, al construir la red se debe considerar la impedancia, o sea el coste
del desplazamiento, que puede ser medido en términos de distancias, tiempos de

recorrido, o costes econémicos.

Cabe destacar que la mayoria de los modelos de localizacidén-asignacion se han
implementado utilizando redes estéticas. Es decir, que solo toman en cuenta los
limites de velocidad, la jerarquia de los ejes viales y el sentido del trafico, tal como
proponen en sus investigaciones (Abdelkarim, 2019; Amato et al., 2021; Huotari et al.,
2020; Munir etal.,, 2020; Zhu etal.,, 2016). Todos estos trabajos carecen de
informacion sobre el trafico o las frecuencias del transporte publico a lo largo del dia;
como consecuencia de la escasa disponibilidad de datos que existia en el pasado.

Hoy en dia, con las nuevas fuentes de datos, es posible conocer el estado del trafico
recogido por los dispositivos GPS, instalados en los coches u otros medios de
recogida voluntaria de informaciéon geogréfica, como, por ejemplo: Waze, Here o
TomTom. Estas fuentes se mencionan; mas adelante; en diferentes apartados de esta

tesis.

Sin embargo, pocos estudios de localizacidn-asignaciéon consideran el efecto del
trafico vehicular y las frecuencias del transporte publico en la distribucion de la

demanda que debe satisfacer un centro de salud, un centro comercial, los servicios
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de emergencia o cualquier otra instalacion. Uno de los pocos trabajos en este sentido
es el de Zhou et al.(2020) que afiaden a los ejes de las calles informacion histérica
sobre el trafico en momentos concretos. En este caso, los datos proceden de la
aplicacion de trafico Gaode. Su modelo busca las mejores ubicaciones de las
instalaciones médicas de emergencia, teniendo en cuenta el trafico durante algunas
horas del dia. Por su parte, Wang et al. (2021) utilizan la informacion de la velocidad
en los distintos tramos de carretera, a partir de los datos descargados de la aplicacion
AutoNavi, (aplicacion china que ofrece servicios de localizacion). Los autores
proponen investigar la cobertura, actual, de los cuarteles de bomberos, en el centro
de Pekin (China), bajo diferentes condiciones de trafico. El trabajo de Dibene et al.
(2017) emplea el tiempo medio de viaje en algunos ejes de calles extraidos de la
aplicacion de Google. Plantean un MLA para determinar la ubicacion de un refugio de
emergencia, tomando en cuenta los costes de viaje. Por otro lado, Han et al. (2020)
emplean datos histéricos de trafico descargados de la aplicacion Amap OPEN API,
para realizar un modelo de localizacion de estaciones de emergencia en Nanjing,

China, considerando las condiciones de trafico.

En sintesis, los MLA deben tener capas de puntos (demanda, oferta), capas de lineas
(red vial) que son fundamentales para realizar el analisis y asi poder encontrar la mejor
ubicacion que beneficie a la mayor cantidad de habitantes. Puerto-Albandoz (1996),
expone que los puntos de demanda representan la idealizaciébn de la posicion
geografica del usuario. Del mismo modo, los sitios de oferta corresponden a la
abstraccion de los potenciales lugares donde es posible ubicar un nuevo

equipamiento.

En la siguiente seccidn se exponen los tipos de servicios o equipamientos a localizar

gue se han clasificado como instalaciones deseables y no deseables.
2.1.3 Clasificacion y objetivo de las instalaciones a localizar

Los MLA son empleados para localizar servicios 0 equipamientos que se pueden
clasificar como deseables y no deseables. Ademas, toman en cuenta los objetivos de
eficiencia, equidad y cobertura espacial (Bosque et al., 2012). En algunos casos el
propasito de los MLA es lograr un equilibrio entre la eficiencia y la equidad espacial.
Por lo tanto, si la accesibilidad fuera el Unico aspecto por optimizar, el modelo podria

sugerir la localizacion de los servicios donde todos los usuarios tengan condiciones
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similares de accesibilidad (mejor equidad). En cambio, cuando solo fuera considerado
el coste financiero, se deberia localizar un nimero reducido de instalaciones para

cubrir el maximo de demanda (mejor eficiencia) (Thomas, 2002).
2.1.3.1 Instalaciones deseables

Para Hodgart (1978) las instalaciones a donde los consumidores deben acudir para
disponer de un servicio utilizado por la mayoria de la poblacion, en general, son
juzgadas, positivamente, por los habitantes de la zona. Estas instalaciones suelen
denominarse "deseables"” (atractivas). En consecuencia, se considera que no tienen
caracteristicas cuestionables. En estos casos, los beneficios, para la sociedad, de una
instalacion potencial se miden por la posibilidad de reducir el coste o los

inconvenientes de los desplazamientos de los usuarios.

Segun Brimberg & Juel (1998) y Erkut & Neuman (1989), los clientes prefieren que la
instalacion esté cerca para utilizar el servicio al menor coste de desplazamiento. En
consecuencia, se espera que la demanda tenga facil acceso a las instalaciones desde
el punto de vista espacial. La poblacién apoya este tipo de instalaciones porque se
beneficia de sus servicios. Ademas, generan externalidades favorables en su entorno
al resultar agradables para los usuarios de los equipamientos (Bosque Sendra et al.,
2000; Song et al., 2013).

Las instalaciones deseables pueden ser de caracter publico, lo que permite el uso
gratuito por parte de toda la poblacién cubierta. También, hay instalaciones privadas
cuyo objetivo es situarse en los lugares proximos a los consumidores y con menores
costes de produccion, para obtener los mayores beneficios. Un claro ejemplo son los
supermercados. Para la poblacion, este tipo de instalaciones comerciales, resultan

atractivas por las ventajas que brinda al tener un supermercado cerca de sus hogares.

La mayoria de los problemas de localizacion estan orientados a ubicar las
instalaciones deseables. En opinion de Daskin (2011), la calidad del servicio mejora,
en cierta manera, a medida que las instalaciones son mas préximas a las personas o
bienes a los que se presta el servicio. En este sentido, ambulancias, parques de
bomberos, escuelas, hospitales, oficinas de correos, comisarias y almacenes son
ejemplos comunes de instalaciones deseables. Su objetivo es promover el bienestar
y la satisfaccion de los usuarios. Asi, por ejemplo, es frecuente que las estaciones de

metro o autobus obtengan el beneplacito de los habitantes de las zonas cercanas, ya
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qgue les proporcionan un facil acceso al transporte publico y podrian aumentar la

revalorizacion de la propiedad (Song et al., 2013).

En fin, las instalaciones deseables pretenden cubrir la demanda, ubicando los
servicios lo mas cerca posible de la poblacion que los necesita. Por lo tanto, los costes
de ida y vuelta son un factor importante en el funcionamiento de la mayoria de las
instalaciones (Erkut & Neuman, 1989). Del mismo modo, (Bose & Wang, 2002; R. L.
Church & Drezner, 2022; Gokalp, 2020; Hamacher et al., 2002; Medina Tapia & Cerda
Troncoso, 2008; Melachrinoudis, 1967) sefialan que, en los problemas tradicionales
de localizacion de instalaciones, los investigadores intentan situar las instalaciones
deseables a la menor distancia posible de los lugares de demanda. Por ejemplo,
socialmente resulta deseable escoger la ubicacién de un parque donde se reduzca, al
minimo, la distancia media de desplazamiento de un individuo desde su lugar de

origen (Yamaguchi, 2011).
2.1.3.2 Instalaciones no deseables

Este grupo de instalaciones resultan indeseable para la poblacién circundante que los
evita y trata de mantenerse alejada de ellos. Para Melachrinoudis (1967) las
instalaciones que tienen un impacto negativo sobre las personas o el medio ambiente
no son bienvenidas, porque representan una fuente de contaminacion y riesgo para

las personas que viven cerca de estas.

Como ejemplo de instalaciones no deseables se encuentran: las gasolineras,
incineradores, carceles, bases militares, los vertederos de basura, plantas quimicas,
reactores nucleares, y plantas contaminantes (Hosseini & Moharerhaye, 2012;
Melachrinoudis, 1967; Verter & Lapierre, 2002). La salud y la seguridad publica de la
poblacion podria estar en peligro ante la presencia de este tipo de instalaciones
(Flahaut et al., 2002). Song et al. (2013), afirman que los equipamientos no deseables
causan costes medioambientales, econdmicos y psicolégicos que recaen
principalmente en la comunidad que alberga la instalaciébn indeseable. Los
equipamientos no deseados producen una depreciacion de los bienes o ponen en
riesgo la calidad de vida por la contaminacion atmosférica e hidrica (Brimberg & Juel,
1998; Song et al., 2013). A pesar de las molestias producidas a los habitantes, muchos
de estos equipamientos son requeridos para el funcionamiento de la sociedad, por lo

general, se ubican en sitios que estan alejados de los lugares con gran concentracion
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de habitantes y lugares con habitat de interés natural (Bose & Wang, 2002; Brimberg
& Juel, 1998).

Determinar donde y cuadndo desarrollar una instalacion no deseable suele ser dificil,
porque la sociedad exige que estos servicios se ubiguen lo mas lejos posible de las
zonas pobladas, especialmente, por el deterioro real o percibido de los barrios donde
se ubican (Murray & Church, 1998). En el mismo sentido, Erkut & Neuman (1989),
subrayan que, a la hora de ubicar instalaciones no deseadas, la exigencia de una
distancia preestablecida es un supuesto valido y natural, debido a todas las

externalidades que estos servicios conllevan.

En cuanto a los MLA de equipamientos no deseables encontramos autores que
presentan una revision detallada (Bosque Sendra, J., & Franco Maass, 1995; Erkut &
Neuman, 1989; Farahani et al., 2012b; Murray & Church, 1998; Yong Gu et al., 2017).
En este sentido, Verter & Lapierre (2002), plantean que los objetivos de las
instalaciones no deseables se denominan, frecuentemente, objetivos de empuje, ya
gue alejan, normalmente de las zonas residenciales, los equipamientos indeseables
En cambio, los objetivos de los equipamientos deseables (atractivos) se denominan

objetivos de atraccion, ya que acercan la instalacion a los clientes.

Por su parte, Wichapa & Khokhajaikiat (2018) buscan la localizacién de un sitio para
la eliminacion de los desechos peligrosos, utilizando modelos de localizacion éptima
y técnicas de analisis multicriterio. Medina Tapia & Cerda Troncoso (2008) aplican un
modelo de localizacion para ubicar estaciones de transferencia y rellenos sanitarios.
Consideran que los modelos de localizacién de actividades indeseables presentan dos
objetivos a optimizar: primero la instalacion debe ubicarse lo mas lejos posible para
evitar dafios a la poblacion y desde el punto de vista de la eficiencia operativa es
necesario que estén lo suficientemente cerca de la poblacion. Otro estudio tiene como
objetivo la localizacion de un centro de reciclaje dentro de un area residencial,
considerando los dafios y costos en el transporte, mostrando si el modelo planteado
toma en cuenta las molestias ocasionadas a los residentes; ademas, plantea que se
busque un Unico objetivo a fin de maximizar la distancia que minimice los efectos

nocivos en la demanda (Flahaut et al., 2002).

En fin, construir o ampliar instalaciones no deseadas se enfrenta a una gran

resistencia por parte de la poblacion afectada. A lo largo de los afos, para referirse a
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la oposicion a dichos equipamientos, han surgido nuevos nombres para estudiar las
instalaciones no deseadas, por ejemplo, NYMBY (not in my back yard), NIMNBY (not
in my neighbor's back yard), y NIABY(not in anyone's back yard) (Song et al., 2013).
Yong Gu et al. (2017), sostienen que los equipamientos NIMBY son fundamentales
para el funcionamiento de la ciudad. Las comunidades necesitan equipamientos
NIMBY, pero los ciudadanos cercanos se oponen a ellos. Aunque, practicamente,
todos los equipamientos NIMBY benefician a los pobladores, éstos esperan que no se
desarrollen al lado de sus casas. Asi pues, razones naturales, econémicas y politicas,

entre otras, influyen en el emplazamiento de las infraestructuras NIMBY .

Luego de lo expuesto, anteriormente, sobre los modelos de localizacion-asignacion
para las instalaciones deseadas y no deseadas, se abordaran los criterios de

eficiencia y equidad en la solucion encontrada con la implementacion de los modelos.
2.1.3.3 Eficiencia

Lograr la eficiencia en la localizacién de los servicios es uno de los principios de los

MLA, pero esta influenciada, por la naturaleza del tipo de equipamiento.
Desde el punto de vista de Stone (2012):

La eficiencia es una concepcion relativa. Ha llegado a implicar la relacion entre
entrada y salida, esfuerzo y resultados, gasto e ingreso, o coste y beneficio.
Como criterio para juzgar la bondad, se ha aplicado a todo tipo de cosas. Las
organizaciones eficientes son aquellas que consiguen hacer las cosas con un
minimo de desperdicio, duplicacion y uso de recursos. Las personas eficientes
son las que consiguen hacer mucho en poco tiempo. Los programas eficientes
son los que producen el mayor beneficio por un coste determinado. Las
distribuciones eficientes, por ejemplo, de tierras agricolas o de derechos de
perforacion petrolifera, son las que aportan el maximo valor a la sociedad a

partir de los recursos existentes.

En opinién de Mcallister (1976), la eficiencia esté indicada por la cantidad de servicios
consumidos. Para Bosque et al. (2012), la eficiencia tiene como objetivo mantener los
impactos de la localizacion de los servicios al minimo. Por ejemplo, al ubicar un
negocio de servicios, estar cerca de los clientes es una parte importante de su

rendimiento. En el caso de un negocio de manufactura, la ubicacion de la planta de
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produccion influye en el costo de los materiales, en el tiempo de entrega de los
productos a los clientes y en la calidad del servicio que se les brinda (Maleki et al.,
2016). Las instalaciones privadas suelen ubicarse donde pueden reducir los costes

teniendo en cuenta en qué lugar el rendimiento o beneficio, es lo mas rentable posible.

Para los equipamientos publicos, como un colegio, en los que no se suele buscar el
beneficio econdmico, un modelo de ubicacion eficiente permite ofrecer un nivel o
volumen de servicio determinado a la sociedad con el menor coste total de
funcionamiento y transporte (Morrill & Symons, 1977). En cambio, para una escuela
privada lo que interesa es tener el maximo numero de alumnos (con capacidad

econdémica para pagar su matricula) cerca de su centro educativo.

Como plantea Gordon (1991), la eficiencia guarda relacién con aspectos que buscan
minimizar los costes totales o medios, de los desplazamientos y aumentar el nUmero
de personas cubiertas por un determinado servicio. Existen diferentes formas de
considerar la eficiencia y de acuerdo con McAllister (1976) y ReVelle & Swain (1970),

reducir los costes de transporte es una de las mas comunes.

Truelove (1993) sostiene que la métrica de eficiencia mas utilizada en los modelos de
localizacion-asignacion es la distancia o el coste del transporte. Normalmente, se
minimizan las distancias de transporte globales del sistema investigado. La
accesibilidad es un fuerte factor de motivacién para desarrollar una red de servicios
descentralizados. Las pequefias distancias agregadas entre los usuarios y las

instalaciones mejoran la eficiencia al ahorrar tiempo y dinero en los desplazamientos.

Como sefalan Lejeune & Prasad (2013), los problemas de localizacibn mas comunes
consisten en encontrar la ubicacion 6ptima que permita evaluar el rendimiento en
aspectos relacionados con la distancia o el tiempo entre los lugares de demanday las
instalaciones mas préximas. Por su parte, McAllister (1976) subraya que la eficiencia
de las combinaciones de tamafio y espacio del servicio se evaltan en funcién de la

cantidad que cada persona utiliza el mismo.

Existen formas variadas de evaluar la eficiencia de servicios de ocio y bibliotecas, por
ejemplo, el numero de horas que la gente pasa alli. Por su parte, DeVerteuil (2000)
sefala que, tanto la distancia (costes para los clientes) como el nimero y el coste de

las instalaciones (costes para los proveedores gubernamentales) deben minimizarse.

52



Mientras que, la utilizacion de las instalaciones y el acceso de los usuarios deben

maximizarse, con el fin de lograr una provisién y un consumo (eficiencia) éptimo.

De acuerdo con Morrill & Symons (1977), en atencion a la teoria de la localizacion, los
patrones de ubicacion de todas las instalaciones seran eficientes u 6ptimos cuando
los rendimientos sean maximos en un entorno de competencia. No obstante, para
abordar el principio de eficiencia se plantea el caso de la ubicacion de las instalaciones
publicas como las escuelas, donde, normalmente, no se busca ningun lucro como tal.
De esta forma tenemos que, un patron de ubicacion eficiente es, supuestamente,
aguel donde se consigue algun nivel y cantidad de servicio predeterminado por la
sociedad, con costes minimos totales del plan de operaciones y desplazamientos.
Otra posibilidad es que un patron eficiente sea el que maximice el rendimiento del
servicio dentro de una restriccion presupuestaria predefinida (Morrill & Symons, 1977).

En el caso de los servicios de emergencias, Enayati et al. (2019) sugiere que para
ubicar las estaciones de ambulancias, los dos criterios de eficiencia pueden ser:
minimizar el tiempo de respuesta y maximizar la poblacion cubierta en ese tiempo
(maximizar cobertura). Ademas, este autor manifiesta que la mayor parte de la

literatura sobre localizacién se centra en los criterios de eficiencia.

En fin, por mucho que tenga sentido pensar en la eficiencia de una solucion, otros
criterios, como el grado de equidad (o justicia) cobran importancia en otras
situaciones, especialmente cuando hay instalaciones o recursos publicos implicados.
En el siguiente apartado se desarrolla el criterio de equidad en la ubicacién de las

instalaciones.
2.1.3.4 Equidad

La planificacion de los servicios publicos debe garantizar que todos los ciudadanos
puedan acceder a ellos, sin importar donde vivan o a que grupo social pertenezcan.
Sin embargo, la mayoria de los modelos de localizacion se centran en criterios de

eficiencia, sin pensar en la equidad (Li et al., 2022).

En los MLA tradicionales, la localizacion 6ptima de los equipamientos se define en
términos de eficiencia. Sin embargo, cuando el servicio que se ofrece es publico, lo
mas comun es proponer la equidad espacial con miras a la asignacion de los servicios

de manera justa o en cantidades iguales a todos los ciudadanos. En estos casos, se
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sugiere minimizar equivalentemente las distancias de desplazamiento del conjunto de

los usuarios hasta las instalaciones (Crompton & Lamb, 1983).

En cualquier caso, la idea de equidad o justicia espacial, con respecto a la ubicacién,
es menos clara. La equidad espacial deriva de los conceptos de justicia social, en el
espacio (Pirie, 1983), o justicia social facilitada por la dimension espacial (Soja, 2013).
Con una creciente conciencia del impacto del entorno geografico en la vida cotidiana
de las personas, hay acuerdo en que el espacio fisico puede, tanto apoyar como
impulsar el cumplimiento de la justicia social, a través de su influencia en la actividad
social (Israel & Frenkel 2018). Sin embargo, la conceptualizacién de la equidad
espacial (asi como la justicia) varia segun la disciplina y los contextos sociales,
historicos y politicos (Fainstein, 2014; Pereira et al., 2017). La equidad es una cuestion
importante y controvertida a la hora de asignar recursos publicos, y no existe una Gnica

forma consensuada de medir la equidad (Stone, 2012).

Mcallister (1976) define equidad como el grado de igualdad en la distribucion de los
servicios publicos. Marsh & Schilling (1994) destacan que el propdsito de buscar la
equidad radica en garantizar que los interesados reciban la parte que les corresponde
de los beneficios de la decisidén de ubicar la instalacién. Para Alonso (1971) la equidad
se refiere a la propiedad de ser igual o justo, y nuestra comprension de lo que es justo
cambia constantemente. La equidad indica un consenso social o politico respecto a la
justicia de la distribucion de los costes y beneficios de una politica o programa (Dear,
1978). Bennett (1983) considera que la equidad es una condicién necesaria para que
la sociedad perciba como justa y equitativa en la asignacion de costes y beneficios
asociados a los servicios publicos. En definitiva, la equidad espacial o territorial

significa tratar a todos por igual, independientemente del lugar donde vivan.

Segun Eiselt (1995) y Gordon (1991), una métrica de igualdad debe representar hasta
gué punto una determinada disposicion de instalaciones garantiza una distribucion
justa de las distancias entre los usuarios y las instalaciones que frecuentan. Para
Marsh & Schilling (1994), un criterio esencial para tomar una buena decision sobre
donde ubicar una instalacion lo constituye el grado de equidad de cada grupo social,

con respecto a los demas.

Desde los trabajos de Mumphrey et al. (1971), Mcallister (1976) y Savas (1978), se ha

desarrollado una valiosa literatura que incorpora la equidad en los modelos de
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localizacion de instalaciones. Por ejemplo, las revisiones de (Horst A Eiselt, 1995;

Marsh & Schilling, 1994), resumen aspectos relacionados con el criterio de equidad.

La idea de valorar la equidad surge, solamente, si la sociedad siente que algunos de
sus miembros no estan disfrutando de bienes y servicios justos y aceptables (Morrill
& Symons, 1977). Por ejemplo, se puede considerar que existe equidad espacial
cuando los residentes estimen que el tiempo de viaje, desde casa al colegio, no debe

sobrepasar los 10 minutos.

En la préactica, la equidad esta limitada por las restricciones presupuestarias y el
tamafo de la region. Es bien sabido que la distancia es un determinante importante
en el uso de una instalacion publica. Las personas que viven cerca de una instalacion
la utilizardn mucho mas en comparacion con otras que viven mas lejos. En relacion
con la localizacion de las instalaciones, la distribucion puede resultar equitativa, si
toda la poblacion servida se encuentra a una distancia razonable; es decir, dentro de
los umbrales, previamente, definidos. Asi pues, ambos principios se refieren al
mejoramiento del acceso al servicio, entre ellos: la distancia maxima recorrida,
accesibilidad o diferencia entre los valores extremos. En definitiva, es dificil, ofrecer

una definicion de equidad que sea aplicable en todas las situaciones.

La preocupacion por la relacion entre eficiencia y equidad espacial puede
desencadenar en una dicotomia donde, por un lado, el modelo es eficiente y equitativo
o es eficiente pero no equitativo. Por ejemplo, a la hora de ubicar un centro sanitario,
la eficiencia podria incluir la reduccion de las distancias o tiempos totales de viaje a
los centros. Por otro lado, la equidad garantizaria que todas las personas con derecho
a recibir asistencia tengan un acceso minimo al sistema similar; es decir, el acceso

administrativo y a la ubicacion (Truelove, 1993).

Asi pues, la equidad y la eficiencia suelen estar en desacuerdo en un sistema de
instalaciones publicas. La eficiencia suele equipararse a la maximizacién del beneficio
en una empresa privada. Normalmente, tal propésito no se aplica al sector publico
(Truelove, 1993).

Morrill & Symons (1977) ofrecen dos explicaciones directas de la eficiencia, indicando
como puede lograrse: (1) alcanzando un nivel o volumen de servicio social
predeterminado con el menor coste total posible de funcionamiento y desplazamiento;

y (2) maximizando el volumen de servicio (0 el nUmero de personas atendidas) dentro
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de una restriccibn presupuestaria predeterminada. Ambas explicaciones hacen
hincapié en la eficiencia como técnica para generar el mayor rendimiento a partir de

una cantidad finita de recursos.

En el caso de la equidad, los costes y beneficios de los servicios publicos resultan
mas complejos de medir (McAllister, 1976). Por ejemplo, la equidad sanitaria puede
referirse a varios conceptos, tales como: la igualdad de resultados sanitarios, del uso
y el acceso a los servicios sanitarios (Culyer & Wagstaff, 1993). La igualdad de acceso
supone el objetivo de equidad, mas apropiado, desde el punto de vista espacial y ha

recibido una atencién considerable por parte de los estudios geogréficos.

En definitiva, la eficiencia y la equidad a menudo entran en conflicto: por ejemplo, una
estrategia de localizacion eficiente, probablemente, minimizaria el numero de
instalaciones necesarias para atender al maximo numero de usuarios. Esto daria lugar
a un sistema centralizado de instalaciones mas grandes. Mientras que una estrategia
de localizaciéon equitativa implica, generalmente, la localizacion de instalaciones para
maximizar la demanda de los clientes, lo que daria lugar a una disminucién de las
distancias totales necesarias para acceder al servicio y a un sistema mas disperso y
localizado con méas instalaciones (Morrill & Symons, 1977). Por un lado, el modelo
eficiente incomodaria, inevitablemente, a los clientes méas distantes. Por otro lado, el
patron equitativo daria lugar a una reduccion de los costes agregados de los
desplazamientos, pero conduciria, inevitablemente, a un aumento de los costes de
operacion. Ademas, Morrill & Symons, (1977) sefialan que la escala del estudio, la
densidad de poblacion y el nivel de ingreso, pueden afectar los resultados del modelo
en aspectos relacionados con la eficiencia y equidad, en la ubicacion de las

instalaciones.
2.1.4 Tipos de soluciones en los MLA

En los apartados anteriores, se desarrollaron las categorias de las instalaciones
(deseables y no deseables) y los objetivos (eficiencia-equidad) perseguidos con los
MLA. En esta seccion se explican los tipos de soluciones que pueden ser empleadas

para encontrar la ubicacion 6ptima o ideal de diferentes instalaciones o servicios.

En la Figura 3, se ilustra la tipologia de los modelos de localizacién. Daskin, en su libro
Network and Discrete Location Models, Algorithms, and Applications, clasifica los
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modelos de localizacion en: analiticos, continuos, de redes y discretos. Para ello toma

en cuenta diversas formas de representar la demanda y la oferta.

Daskin (2011) manifiesta que los modelos analiticos suponen la distribucion uniforme
de la demanda sobre el espacio. Este tipo de modelo suele suponer que la demanda
se distribuye uniformemente en una region. Al decir que esta uniformemente
distribuida, implica que la densidad de la demanda se mantiene constante a lo largo
de la forma de la region. También, los sitios candidatos se pueden encontrar en
cualquier lugar dentro de la region de servicio. Es obvio que los modelos analiticos se

basan en unas premisas demasiado amplias.

Figura 3. Taxonomia alternativa de modelos de localizacion

los candidatos

Modelos de

Localizacion
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Fuente: Elaboracién propia a partir de Daskin 2010.

Por otro lado, los modelos de localizacion continua presuponen que la demanda esta
en lugares discretos. De acuerdo con estos modelos, el tamafio de la demanda en
determinados lugares se conoce de antemano. Mientras, los candidatos pueden estar

dispersos en cualquier lugar del territorio (Daskin, 2008; Plastria, 1995).

En cuanto a los modelos de localizacion en la red, la demanda y las instalaciones
candidatas se tratan como si estuvieran situadas en una red formada por nodos y
arcos. La demanda y las instalaciones deben conectarse a la red para que ocurran las
interrelaciones entre ambos. En general, en estos modelos, la demanda se sita en

los nodos, mientras que las instalaciones candidatas pueden situarse en los nodos o
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en los arcos. En la presente tesis doctoral utilizaremos modelos de localizacion que

toman en cuenta la demanda y los candidatos ubicados sobre la red de transporte.

Por altimo, los modelos de ubicacion discreta no hacen ninguna suposicidn especifica
sobre la demanda y la ubicacion de las instalaciones (Bahadori et al., 2021). Ellos,
sencillamente, proporcionan las ubicaciones o coordenadas de los nodos de la

demanda y las ubicaciones potenciales (Daskin, 2011).

Durante décadas, se han investigado numerosos tipos de modelos de localizacion.
Aungue las situaciones donde se utilizan estos modelos varian; sin embargo, sus
caracteristicas fundamentales siguen siendo constantes. Los modelos, por ejemplo,
requieren: 1) consumidores —cuya ubicacion en el espacio analizado es conocida—, 2)
instalaciones —cuya ubicacion debe establecerse utilizando alguna funcién objetivo—,

3) y un espacio geografico sobre el cual aplicar los modelos (ReVelle et al., 2008).

Como sefialan Current & Schilling (2002), los MLA requieren alguna medida
relacionada con la distancia para evaluar los resultados del modelo. Estas medidas
pueden ser: la longitud, el tiempo o coste del viaje. En cambio, Hale & Moberg (2003)
destacan que los modelos de localizacién de instalaciones pueden variar en cuanto a:
su funcion objetivo, la métrica de la distancia utilizada, la cantidad y el tamafio de las
instalaciones a encontrar y una variedad de otros indices de eleccion. En cuanto a la
funcion de sus aplicaciones, se deben incorporar y considerar los multiples indices
usados en la formulacién del problema, esto dar& lugar a modelos de localizacion muy

diferentes.

Por otro lado, Thomas (2002) sostiene que los problemas de localizacion deben
abordar las siguientes interrogantes: 1. ¢ Cuantas instalaciones deben construirse? 2.
¢, Cual es el mejor lugar para localizarla? Y 3. ¢ Cual debe ser el tamafo y la forma de
la cobertura de esta nueva infraestructura de servicios? Estas cuestiones deben
formularse para determinar si es necesario construir nuevas instalaciones que
ofrezcan una mejor cobertura a los clientes potenciales o cerrar, las existentes, por

falta de demanda.

La primera pregunta esta condicionada por las restricciones presupuestarias y el tipo
de solucion que se busca con el modelo. Por ejemplo, si lo que se desea es dar
servicio a toda la demanda, el nUmero de instalaciones resulta indiferente. La segunda

interrogante esta relacionada con la correcta eleccion de los emplazamientos que
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representan las posibles instalaciones a construir para dar un mejor servicio al
consumidor. También se debe tomar en cuenta el territorio donde se suele concentrar
la poblacion a la que serviran las nuevas instalaciones. La tercera cuestion se refiere
a la capacidad de los usuarios que pueden cubrir las instalaciones. La forma de
cobertura guarda relacién con el tipo de funcion objetivo a resolver, es decir, si se
pretende minimizar las instalaciones, maximizar la cobertura o minimizar el tiempo de

desplazamiento de los usuarios del servicio.

Esta tesis se enfoca en las funciones objetivo de las soluciones que estan
incorporadas en los programas SIG. Entre estas tenemos los modelos de maxima
cobertura, maximizar cobertura con capacidad restringida, minimizar la impedancia,
minimizar las instalaciones, maximizar la asistencia y maximizar cuota de mercado
compartido. En los siguientes apartados se aborda en que consiste la funcién objetivo

de estos modelos y la formulacion matematica que los sustentan.
2.1.4.1 Modelo de cobertura méaxima

Los modelos que buscan la maxima cobertura de la demanda han sido importantes
enfoques espaciales, que apoyan la planificacion estratégica, la gestion y la toma de
decisiones en contextos del sector publico y privado. El concepto de cobertura suele
relacionarse con la prestacion de servicios, reconociendo que los criterios de
respuesta, como el acceso y la asequibilidad, son fundamentales (Xu et al., 2022). Por
su parte, Church & Murray (2018) definen la cobertura como un criterio de distancia
maxima o tiempo de viaje para que las personas —demanda o clientes— reaccionen a

una solicitud de servicio.

La solucidén cuyo objetivo es maximizar la cobertura consiste en cubrir el maximo
numero de la demanda atendida, en una distancia o tiempo de viaje determinado
(dado un numero limitado de instalaciones) (Church & ReVelle, 1974). Para Bosque
et al.(2012), esta solucion se basa en dos supuestos: en primer lugar, que a partir de
una determinada distancia, la prestacion de servicios se reduce considerablemente y
por consiguiente es imprescindible que la mayor parte de la demanda se localice
dentro de ese limite; y en segundo lugar, que las restricciones presupuestarias
permiten la creacion de un numero limitado de centros de servicios, que resultan

insuficientes para atender toda la demanda dentro de la distancia dada.
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Resulta que un sitio de demanda esta cubierto si se encuentra dentro del umbral de
tiempo o distancia impuesto para la eleccion de candidatos (Church & ReVelle, 1974;
Cordeau et al., 2019). En la mayoria de los casos, la demanda se considera satisfecha
cuando, al menos, un establecimiento puede alcanzarla dentro de un umbral de
distancia predeterminado. Hale & Moberg (2003), explican que puede darse el caso
de que, con el objetivo de maxima cobertura, algunos puntos de demanda de las
instalaciones existentes puedan quedar insatisfechos —no cubiertos— por situarse

fuera de los umbrales de tiempo o distancia.

La ecuacion para esta solucion, la presentan por primera vez (Church & Revelle,
1974). En esta tesis mostramos la funcion objetivo encontrada en la obra de (Bosque
et al., 2012):

Funcién objetivo:
Maximizar F = dit11x11 + dit12%15 + -+ ditypXn +
data1Xa1 + dataaXay + oo+ dotonXon + -+ +
ditizXiy + ditipXip + -+ ditinXin + - +
AdmtmiXmi + AmtmaXmae + -+ AdptmnXmn
Esta funcién objetivo puede escribirse asi:

m n
Maximizar F = Z Z dit;jx;j

i=1 j=1
Donde,
i = sitios de demanda (i = {1,2,3,::-,m})
j = sitios candidatos (j = {1,2,3,::+,n})
d; = demanda en el sitio i

1 si tij <R
tij o {0 Si tij >R

x;j = proporcion de la demanda i asignada al centro j

m; es el conjunto de sitios de demanda a ser cubiertos por los candidatos j, n; es el

conjunto de sitios candidatos. El valor de R es el radio establecido que puede ser en

términos de tiempo o distancia. En realidad t;; lo que hace es considerar como no
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cubierta la demanda de aquellos lugares localizados a una distancia superior que del
centro mas proximo. El objetivo es maximizar el nUmero de personas servidas o

cubiertas dentro de una distancia previamente establecida.

Farahani et al. (2012) afirman que los MLA con la funcién objetivo de maximizar la
cobertura han sido, histéricamente, bastante atractivos para la investigacion. Esto se
debe a que son aplicables en situaciones del mundo real, especialmente en el caso
de los establecimientos de emergencia y de numerosos equipamientos privados.
Ciertos problemas de cobertura requieren que un cliente sea atendido por al menos
una instalacion dentro de una determinada distancia critica. En la mayoria de los
problemas de cobertura, las instalaciones sirven a los clientes en funcion de su
proximidad a la instalacién. ElI consumidor puede obtener el servicio de cualquier
instalacién dentro de una distancia determinada. En el trabajo de Marianov & ReVelle
(1995) se resumen investigaciones en las que se ha empleado la solucion de maxima

cobertura.

En sintesis, el modelo de méaxima cobertura permite obtener resultados que
contemplan la mayor area de demanda segun ciertos criterios de distancia o tiempo

transcurrido entre la oferta y la demanda (Rahman et al., 2021).
2.1.4.2 Modelo P-mediano (minimizar impedancia)

Es uno de los modelos méas antiguos que se han concebido dentro de la teoria de la
localizacion. La primera formulacion explicita del problema p-mediano la realiz6
Hakimi (1964). Defini6 el problema en una red de nodos y arcos. Consideré cada nodo
como una localizacién de demanda y una localizacion potencial de instalaciones. El
objetivo del modelo es encontrar la mejor ubicacién de instalaciones entre multiples
candidatos para minimizar la distancia total (0 media) entre todas las demandas y sus

instalaciones mas cercanas.

Para Church & Sorensen (1996); Kotavaara (2018); Rahman et al.(2021) y Rodriguez
etal. (2017) el modelo p-mediano da como resultado una distribucion de alguna
cantidad de instalaciones que minimizan la suma de las distancias entre los puntos de
demanda y el equipamiento de suministro mas cercano. Church & Sorensen (1996)
argumentan que la accesibilidad se maximiza reduciendo la distancia ponderada y al
minimizar la distancia ponderada, también se minimiza la distancia media recorrida

por la demanda hasta el equipamiento mas cercano.
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El trabajo de Church & Sorensen (1996) presenta una revision de la solucién minimizar
impedancia y las modificaciones que se han incorporado a lo largo del tiempo. Por
otro lado, Karatas & Yakici (2019) revisan la literatura sobre los diferentes casos de
estudio que utilizaron la solucion minimizar impedancia (p-mediano). Existe una larga
lista de aplicaciones de este modelo de localizacion-asignacion a diversos servicios

publicos y privados (véase, por ejemplo, la Tabla 1 del apartado 2.1.1 de esta tesis).

La funcién objetivo del problema p-mediano es la presentada por Hanjoul & Peeters,
(1985):

Minimizar F = Z z adyxi;

i=1 j=1
Sujeta a:
Z;‘zl xij =1 i=1{12,..,m} (2
‘ 3)
Z Yi=p
j=1
y;€(0,1} j=1{12,..,n} (4)
0<x; =<y i={12,...,m}, j={12,..,n} (5)
Donde

i = sitios de demanda (i = {1,2,3,::-,m})

j = sitios candidatos (j = {1,2,3,::+,n})

a; = demanda en el sitio i

d;; = la distancia entre el sitio de demanda i al sitio candidato j
x;j = lavariable de decision

o {1 si el sitio de demanda i es asignado al sitio candidato j
J 0 encaso contrario
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La restriccidon (2) significa que la demanda en i debe ser cubierta por alguna
instalacion j, la restriccion (5) previene una asignacion a instalaciones que no existen

y la restriccion (3) garantiza que se localicen exactamente p instalaciones.

El modelo p-mediano ubica simultdneamente p instalaciones de manera que la
distancia media de los usuarios a su instalacién mas cercana sea minima (restriccion
1). Se trata de un conjunto de puntos de demanda (sefialados como i) y un conjunto
(posiblemente idéntico) de ubicaciones candidatas (sefialadas como j). Se espera que
cada punto de demanda sea atendido en su totalidad por el servicio situado mas cerca

de él (4). El numero de instalaciones es una de las entradas del modelo (2).

Utilizar la solucion de minimizar la impedancia implica la busqueda del beneficio del
ciudadano, asegurando que la distancia y el tiempo de viaje al servicio sea mas corto
(Boloori Arabani & Farahani, 2012; Fredriksson et al., 2019; Peeters & Thomas, 2000).
Minimizando la impedancia se localizan las instalaciones dentro de un namero de
candidatos previamente establecidos, reduciendo la suma de los costes de viaje
ponderados (Daskin, 2011; Huotari et al., 2020; Jia et al., 2007; Kotavaara, 2018). La
distancia total de viaje entre las instalaciones y los sitios que representan la demanda
es importante en diversas situaciones de planificacién de las instalaciones publicas y
privadas (Current & Schilling, 2002).

Por otro lado, Peeters & Thomas (2000), sostienen que la seleccion 6ptima de los
emplazamientos de suministros y el valor de la distancia total no son las Unicas
caracteristicas de la solucion de un problema p-mediano, ya que el nimero de puntos
de demanda asignados a un emplazamiento da el nivel de actividad de éste y, por
consiguiente su tamafo en términos de recursos humanos y materiales que deben
asignarse. Ademas, el area que debe ser atendida por un centro y la correspondiente
distribucion de distancias entre los puntos de demanda y el centro son otros dos

aspectos importantes.
2.1.4.3 Modelo minimizar instalaciones (Set Covering Model)

Hakimi fue el primero en plantear el problema de minimizacion de instalaciones v,

posteriormente, Toregas et al. (1971) afladieron algunas modificaciones a la ecuacion

inicial. Segun estos autores, se trata de un problema de localizacién que consiste en

definir el menor nimero de instalaciones y sus ubicaciones. Ademas, cada sitio de

demanda esta contenido dentro de un radio de distancia o tiempo preestablecido de
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su instalacion mas cercana. En este mismo orden de ideas las investigaciones de
Bosque et al., (2012); Lei et al., (2016); X. Li et al., (2011); Mete et al., (2018) afirman
que la funcion objetivo de este modelo es determinar el menor numero de
instalaciones posible y asegurar que la demanda no se encuentre mas alla de un

umbral de distancia o tiempo predefinido del servicio.

Daskin (2011) define el problema de minimizacién de instalaciones en encontrar un
conjunto de instalaciones de coste minimo, en un conjunto finito de instalaciones
candidatas de forma que cada nodo de la red esté cubierto por al menos una
instalacion. Ozceylan et al. (2017) plantean que el problema de minimizacion de
instalaciones pretende llegar a cada cluster de demanda, al menos una vez en un
tiempo predeterminado, considerando el desplazamiento en la red. El objetivo que se
persigue consiste en minimizar los costes (medidos por el numero de puntos de
servicio o instalaciones), pero esta limitado por el ambito espacial definido por los

responsables de la toma de decisiones.

La funcion objetivo elaborada por Toregas & ReVelle (1972) para explicar el problema

minimizar las instalaciones es la siguiente:

n
Minimizar Z = z Xj
j=1

(6)
Sujeta a:
z X > 1 i=1{1,2,..,m} (7)
JEN;
x; = {0,1} j=1{12,..,n} (8)
N; = {d;; < 5} i={12,..,m}j={12,..,n} (9)
Donde

i = sitios de demanda
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Jj = sitios candidatos

_ {1 si localizamos una instalacion en el sitio candidato j
7~ L0 encaso contrario

d;; = distancia mas corta desde un punto j hasta el punto i

S = maximo tiempo o distancia que separa a un punto i del punto j mas cercano
N; = conjunto de instalaciones elegibles para cubrir un punto de demanda i

La funcion objetivo (6) minimiza el costo total de las instalaciones seleccionadas. La
restriccion (7) establece que cada punto de demanda debe ser cubierto por al menos
una instalacion. La restriccion (9) supone que la cobertura del sitio j = {1,2, ..., n} esta

formada por todos los sitios candidatos N; cuya distancia a i (d;;) es menor o igual a

S.

En los trabajos de Caprara et al. (2000); Farahani et al. (2012); Li et al. (2011), se
pueden encontrar algunos ejemplos de problemas cuyo objetivo consiste en minimizar
las instalaciones. Existen ejemplos de soluciones de minimizacion de instalaciones
aplicadas a la optimizacion de estaciones de bomberos (Han et al., 2020), sucursales
bancarias (Miliotis et al., 2002), sitios de tratamiento de basura (Chukwuma, 2019),

farmacias (Ozceylan et al., 2017), entre otros.

En definitiva, el propdsito de este modelo es buscar la cantidad minima de
instalaciones necesarias para abastecer todos los sitios de demanda (Suraraksa &
Shin, 2019). En consecuencia, se requiere un criterio bastante estricto y es que cada
usuario del servicio sea cubierto. En el caso hipotético donde la poblacién se
represente con una distribucion muy dispersa en el territorio, la exigencia de cobertura
total de la demanda puede llevar a soluciones inviables desde el punto de vista

presupuestario (Revelle & Eiselt, 2005).
2.1.4.4 Problema de maximizar cuota de mercado

Los MLA evaltan las posibles ubicaciones de las instalaciones de un tipo determinado
y calculan su capacidad para cumplir objetivos predefinidos y satisfacer la demanda
de un numero determinado de instalaciones (Ribeiro & Antunes, 2002). La solucion
gue se muestra en el apartado anterior propone, esencialmente, cubrir la totalidad de
la demanda sin considerar el niumero minimo de instalaciones necesarias para

alcanzar este objetivo.
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En el modelo de maximizacion de la cuota de mercado entra en juego una nueva
instalacion conocida como competidores. En los estudios de localizacion-asignacion,
este tipo de soluciones se ocupan de la ubicacién de los establecimientos o
instalaciones que operan en un mercado competidor. Estos establecimientos asignan

su cuota de mercado para aumentar sus beneficios (Saidani et al., 2012).

En la literatura, el trabajo de Hotelling (1929), se considera el primer estudio que
analiza la localizacién competitiva de los establecimientos. Posteriormente, Drezner
(1982) y Hakimi, (1983) abordaron el tema considerando que cada consumidor
frecuenta la instalacion mas cercana. El problema de localizacion en entornos
competitivos se utiliza, generalmente, para la ubicacion de instalaciones comerciales.
En consecuencia, el objetivo de los empresarios es, primordialmente, obtener el mayor
ndamero de clientes para su negocio en una situaciéon de competencia (Uno et al.,
2009).

Esta solucion supone la existencia de competidores establecidos en el area de
estudio, ademas, de un conjunto de instalaciones abiertas por una empresa y varias
ubicaciones candidatas donde la empresa desea abrir algunas sucursales para ofrecer
el servicio a los clientes. El modelo busca maximizar la red de servicios de la empresa
asignando la demanda al centro mas cercano (Goodchild 1984). Segun Serra et al.
(1999), un modelo de localizacion con un escenario de competencia en la demanda
se define como aquel donde "hay mas de una empresa compitiendo en un mercado
espacial, y existe una interaccion entre ellas; la decision de localizaciéon de una

empresa afectara no solo a su cuota de mercado, sino también a la de su competidor".

El modelo identifica las ubicaciones Optimas donde establecer una o varias
instalaciones nuevas en competencia para maximizar la captacion de cuota de
mercado. En consecuencia, la instalacion recién afadida debe competir con las
instalaciones ya establecidas en el mercado (Yang & Yang, 2005; Plastria, 2001; Shan
et al., 2019; Suarez-Vega et al., 2012). Una explicacion de este tipo de modelo puede
encontrarse en las revisiones de la literatura de (Eiselt et al.,1993; Hakimi, 1990;
Plastria, 2001).

La cuota de mercado de cada establecimiento viene determinada por su proximidad a
los clientes y otras caracteristicas especificas de los establecimientos. Huff (1964);

Nakanishi & Cooper (1974); Saidani et al.(2012) afiaden caracteristicas especificas
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de los establecimientos que contribuyen a su mayor atractivo, como el tamafio, el
espacio de aparcamiento, o la calidad del producto que ofrecen. Por tanto, un individuo
se desplazard a un establecimiento mas lejano sélo si es mas atractivo (Peeters,
1996).

En todo caso, dado que una de las caracteristicas mas importantes del atractivo de
las instalaciones es la distancia a las mismas (Drezner, 1996), surgen modelos
gravitacionales que predicen el flujo de usuarios desde las zonas residenciales hacia
determinados centros de servicios. Los modelos de este tipo tienen su origen en Huff
(1964), quien propuso que la utilidad de una instalacién esta determinada por su

tamarfo sin tener en cuenta otras consideraciones.

En definitiva, los modelos en entornos competitivos consideran varios factores que
afectan a los consumidores y a los proveedores de productos y servicios. Es necesario
modelar el comportamiento de los usuarios, considerando aspectos como: el tipo de
usuarios, el nimero de instalaciones, la calidad de los productos y la ubicacion, que

pueden influir en las decisiones de los usuarios finales (Suarez-Vega et al., 2012).

ReVelle (1986) formula la funcion objetivo del modelo. Su enunciado basico es el
siguiente: dada la existencia de varios establecimientos en una ubicacién conocida y
fija, se busca entre los emplazamientos candidatos conocer cual conjunto de ellos
lograria la maxima demanda para la nueva empresa, en competencia con los
existentes. Se utiliza para determinar la ubicacion de nuevos establecimientos que
buscan maximizar su cuota de mercado, en un escenario con presencia de otros

competidores (Jun Yang & Yang, 2005).

La funcion objetivo del modelo es la siguiente:

m m
o z : z : a;
Maximizar Z = a;yi+ (?) Z;

=1 =1
Sujeta a:
y; < Z %, i={12,..,m}j=1{12..,n} (10)
JEN;
2 < z X i ={1,2,..,m} (11)
kEK;
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Zinyi <1 i={1,2,..,m) (12)

Z Xop (13)

Jj€JoVJN

Siendo:
i = sitios de demanda que estan disponibles para la captura ;
Jj = sitios candidatos para las instalaciones;
Jo = conjunto instalaciones ocupadas;
Jn = conjunto instalaciones no ocupadas y son elegibles ;

a; = lapoblacion en el nodo i

_ {1 si el nodo i consigue un nuevo servicio dentro de S; que esta mas cercano a i

! 0 en caso contrario

o {1 si la instalacion esta localizada en j
=

0 en caso contrario

N; ={j € Jyldi; < S;}; conjunto de instalaciones que estén estrictamente mds cerca del

nodoi que a su servicio mds cercano.

d;; = distancia mas corta entre el sitio i y el sitio j ;

S; = distancia desde el nodo i hasta el sitio j mas cercano ;

K; = el conjunto de instalaciones ocupadas y desocupadas localizadas a igual distancia de

i como el equipamientoi mds cercano.

{1 si el nodo i es captado por un servicio localizado dentro de K;
! 0 en caso contrario

si el nodo i es capturado por un equipamiento localizado dentro de k; es decir el
equipamiento actualmente mas cercano a i 0 a un equipamiento cuya distancia desde
i es igual a la distancia desde i hasta el equipamiento mas cercano actualmente,

entonces z es 1 si es capturada y doblemente equipado.

Las restricciones (10) son la base de la formulacion. Explica que un punto de demanda
no es captado por un nuevo equipamiento a menos que un equipamiento esté situado

en un lugar mas cercano a i que su equipamiento actual mas cercano.
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Las restricciones (11) indican que un nodo de demanda i es captado, pero doblemente
servido (z = 1) s6lo si un nuevo equipamiento esta situado en una posicion k € K , el
conjunto de posiciones, igualmente, distante de i como el proveedor actual mas
cercano actual al nodo i. Las restricciones (12) son utilizadas para prevenir que un
sitio de demanda sea captado en mas de una ubicacién. Las restricciones (13) limitan
el niumero de nuevos equipamientos. Lo que se expresa es que si el coste de
desplazamiento desde el punto de demanda hasta el sitio donde se asentaria el
competidor entrante es menor que el actual, entonces el nuevo establecimiento
competidor captura la demanda, si el coste de desplazamiento es el mismo, entonces
la demanda se reparte entre los dos (el establecimiento nuevo y el preexistente) vy,
finalmente, si el coste de desplazamiento respecto al sitio mas proximo del competidor

entrante es mayor, entonces este no captura dicha demanda (Bosque et al., 2012).

El modelo que se describe en esta seccidn ha sido aplicado, por varios autores , para
localizar sitios de ventas al por menor (Saidani et al., 2012; Suarez-Vega et al., 2012),
centros comerciales (Ahmad et al., 2017), estaciones de bicicletas (Banerjee et al.,
2020) entre otras aplicaciones. Mas adelante en el apartado 4.1.4 se sigue
desarrollando la literatura relacionada al uso de los modelos de localizacién-

asignacion que consideran entornos de competencia.

En resumen, los MLA gue implican competencia tratan de encontrar ubicaciones y
costes que maximizan la captacion de mercado —en términos de clientes o beneficios—
de los competidores ya posicionados en el mercado. Por tanto, a la hora de ubicar la
nueva instalacion, es importante analizar caracteristicas como el tamario, el tipo de
clientes, etc., que pueden afectar a su rendimiento. Por ejemplo, la proximidad al
mercado es crucial para que una organizacion de servicios atraiga clientes con éxito.
Al mismo tiempo, para una fabrica, la ubicacion de sus instalaciones puede afectar a
los costes de aprovisionamiento, el tiempo de entrega y los niveles de servicio (Saidani
et al., 2012).

2.1.4.5 Maximizar cobertura con capacidad en las instalaciones predeterminada

Los problemas de minimizacion de instalaciones y maximizacion de la cobertura
discutidos en las subsecciones anteriores han ganado una atencion significativa en la
literatura de localizacién de instalaciones, debido a su aplicacién en varios casos del

mundo real. Estos problemas han cambiado en numerosas ocasiones a medida que
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se han aplicado a diversos escenarios de planificacién de servicios publicos (Current
& Storbeck, 1988).

Salari (2014) sostiene que, en los problemas de maximizar cobertura, el supuesto de
partida consiste en que las instalaciones disponen de una capacidad ilimitada para
satisfacer la demanda. En realidad, la mayoria de las instalaciones tienen limites en
el nUmero de usuarios que pueden atender (Murray & Gerrard, 1997). Por ello, algunos
modelos de cobertura incorporan una restriccion de capacidad a los establecimientos.
Esta restriccion da lugar al modelo de maximizar cobertura con capacidad
predeterminada. Aunque, la posibilidad de adoptar esta restriccion de capacidad en la
formulacion de los problemas de localizacion resulta sencilla, incrementa la

complejidad computacional.

Current & Storbeck (1988) fueron pioneros en el planteamiento de modelos de
localizacion con asignacion de la demanda ajustada a un numero preestablecido de
clientes que pueden ser atendidos. En este modelo, se supone que el volumen de
demanda asignado a cada instalacion no supera los limites de capacidad predefinidos
y la demanda se asigna, como maximo, a un solo equipamiento (Hashim et al., 2017).
Es decir, existe una capacidad fija para el numero de clientes o usuarios que cada
instalacion atiende (Elkady & Abdelsalam, 2015).

Los equipamientos son localizados en forma tal que el maximo namero de sitios de
demanda se otorgan a instalaciones de la solucidon que estan situadas dentro del
umbral de impedancia; ademas, la ponderaciéon de la demanda asignada a un
equipamiento no puede exceder la capacidad establecida para las instalaciones. Por
consiguiente, el objetivo de este modelo consiste en ubicar un determinado niamero
de instalaciones, de manera que se logre maximizar la demanda total cubierta,
tomando en cuenta que a ninguna instalacion se le asigne una demanda que exceda
su capacidad (Current & Storbeck, 1988). Asi pues, el modelo de maximizar cobertura
con restricciones de capacidad —numero de clientes atendidos— presupone la

existencia de un mecanismo de racionamiento de servicios.

Tomando como referente a Current & Storbeck (1988), el modelo de maximizar

cobertura con capacidad predeterminada tiene la siguiente funcion objetivo:
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m
Minimizar Z = Z a;U; (14)

=1
Sujeto a:

Z X+ U =1 i={12,..,m} (15)

JEN;

iEM]

(17)
Y, € {0,1} i={12, .., (18)

Donde:

i = sitios de demanda

J = sitios candidatos

a; = eslademanda en el punto i

U; es el porcentaje de demanda en el punto i que no esta cubierto

X;; = eslafraccion de demanda en la localizacion i asignada al punto j

ij
N; es el conjunto de sitios candidatos a los que se pueden asignar la demanda localizada en i

k; = esla capacidad que cubre la instalacion j
M; es el conjunto de localizaciones de la demanda que pueden ser servidos por un candidato j

La funcion objetivo (14) busca minimizar la demanda total que no esta cubierta por
ningun equipamiento. El conjunto de restricciones (15) mide el porcentaje de demanda
en cada punto de demanda que se asigna a una instalacion que lo cubre o que debe
contarse como no cubierto. El conjunto de restricciones (16) asegura que la demanda
total asignada a una instalacion no exceda la capacidad de dicha instalacion. Esta
restriccién también asegura que la demanda sélo se asignara a los emplazamientos

de instalaciones potenciales que tengan instalaciones realmente ubicadas en ellos. La
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restriccion (17) asegura que se abran exactamente p instalaciones y el conjunto de
restricciones (18) significa una variable de decision segun la cual un potencial sitio

debe ser ubicado o no (Hu et al., 2019).

En la literatura académica, relativamente son pocos los trabajos que se apoyan en el
modelo de maximizar cobertura con restricciones de capacidad (Yin & Mu, 2012). En
cuanto a las aplicaciones del modelo, figuran su uso en la ubicacion de sitios para dar
refugio a victimas de inundaciones (Hashim et al., 2017), estaciones de bicicletas (Hu
et al., 2019) servicios de emergencias (Yin & Mu, 2012) centros médicos (Shariff et al.,
2012) tratamiento de desechos solidos (Erfani et al., 2018).

2.1.4.6 Modelo maximizar asistencia

La gente considera mas atractivos los bienes y servicios cuyos costes de
desplazamiento son menores. Por tanto, el nUmero de personas que utilizan o
consumen el bien o servicio disminuye con la distancia, incluso cuando estan dentro
de un umbral de cobertura fijado. En esta solucion se busca maximizar la demanda
localizada dentro de un umbral de distancia, dando mas importancia a la demanda
gue esta mas cerca de los puntos de servicio (Alonso, 2016). Segun Algharib (2011)
la solucion permite optimizar la demanda con respecto a la distancia y el tiempo que
se tarda en llegar al punto de atencién. La solucién tiene como objetivo cubrir una
parte de la demanda y no proporciona una cobertura completa de la totalidad de la
poblacién usuaria del servicio. Por lo tanto, maximizar la asistencia implica que cuanto
mas lejos tenga que viajar la gente para emplear un centro, menor sera la probabilidad

de utilizarlo.

La funcion objetivo de la solucibn maximizar asistencia es la siguiente (Holmes et al.,
1972)

m n

Maximizar Z = Z Z Di (S - dl-j)xl-j
i=1 j=i

i = sitios de demanda

j = sitios candidatos

p; = poblacion de la demanda i

S = umbral de distancia
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d;; = distancia o tiempo de viaje entre el sitio de demanda i y la localizacion j

x;j = variable de decision que tomard en valor de 1 si la demandai es cubierta por el sitio

candidatoj y 0 en caso contrario.

Nuevamente son pocos los trabajos que se han realizado utilizando el modelo de
maximizar la asistencia en comparacion con los modelos iniciales. Por ejemplo, Erfani
(2018) y Alonso (2016) lo aplican para un sistema de gestion de residuos solidos. El
modelo elige las instalaciones candidatas de manera que se pueda asignar el mayor
peso posible de la demanda a las estaciones de almacenamiento de residuos. Sin
embargo, asume que cuanto mas lejos tengan que caminar las personas para llegar
a la estacion, menos probable sera que la utilicen. Por ultimo, dado que la demanda
de cada lugar sélo se da a la instalacion mas cercana, es importante sefialar que los
costes de desplazamiento representan el Unico atractivo que se tiene en cuenta para
asignar la demanda correspondiente a cada instalacion. Ademas, hay que tener en
cuenta que los centros de servicio no compiten, sino que intentan atender al mayor

ndmero de personas posible.
2.1.5 Campos de aplicacion de los MLA en entornos SIG

Una vez explicados los fundamentos tedricos de los MLA, es el momento de indagar
los diversos campos en los que se han aplicado, sobre todo aquellos, cuyas soluciones
vienen integradas en los programas de Sistemas de Informacion Geografica (SIG).
Los SIG desempeiian un papel relevante para el desarrollo de los MLA en la tarea de
recoger y organizar los datos espaciales, permiten mantener los atributos de las capas
de datos que son partes necesarias de estos modelos y proporcionan las herramientas
de procesamiento para que los interesados produzcan los datos en los formatos

adecuados para el disefio del problema de localizacion (Forsey, 2014).

Debido a la diversidad de areas del conocimiento donde se aplican los MLA, la Tabla
2 resume los casos de estudio de los MLA en entornos SIG, ordenandolos por autor,

equipamiento, tema, lugar y el tipo de soluciones utilizadas.

Tabla 2. Resumen de casos de estudio aplicando MLA en SIG

Autores Equipamiento Tema Lugar Solucién

(Namazian & Roghanian, Banco Comercio Iran Maximizar cobertura
2019)
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(Roig-Tierno et al., 2013) Supermercado | Comercio | Espafia Multicriterio
(Buzai & Baxandale, 1995) Escuelas Educacién | Argentina | Minimizar la
impedancia/maximizar
la cobertura
(Wondwossen & Bedasa, Escuelas Educacion | Etiopia Minimizar la
2019) impedancia
(Malik & Shivamallu, 2017) Estaciones de | Emergencia | India Maxima cobertura
bomberos
(Bolouri et al., 2018) Estaciones de | Emergencia | Teheran Maximizar cobertura
bomberos
(Ozceylan et al., 2017) Almacenes de | Salud Turquia Minimizar la
farmacia impedancia
(Chukwusa & Comber, 2018) | Centro de Salud Inglaterra Minimizar la
emergencias impedancia
(Ajebon & Asikhia, 2013) Centros para | Salud Inglaterra | Minimizar la
dejar de fumar impedancia
(Alonso, 2016) Desechos Salud Espafa Minimizar la
sélidos impedancia
(Rosso, 2016) Desechos Salud Argentina | Maximizar cobertura
sélidos
(Erfani et al., 2018) Desechos Salud Iran Minimizar instalaciones,
sélidos maximizar la cobertura
capacitada,
maximizar la asistencia
(El-Hallag & Mosabeh, 2019) | Desechos Salud Palestina Maximizar cobertura
sélidos
(Kwon et al., 2017) Desfibriladores | Salud Corea del |cuota de mercado
Sur objetivo
(Polo et al., 2015) Esterilizacién | Salud Colombia Méaxima cobertura
de perros
(Ramirez & Bosque Sendra, Centros de Salud Argentina Minimizar la
2001) salud impedancia
(Ramirez, 2000) Centro de Salud Argentina Minimizar la
salud impedancia
(Gutiérrez Puebla & Centro de Salud Espafia Minimizar la
Fernandez Varone, 2013) salud impedancia/minimizar
las instalaciones
(Abdelkarim, 2019) Servicios de Salud Arabia Maxima cobertura
salud Saudita
(Murad, 2014) Servicios de Salud Arabia Maxima cobertura
salud Saudita
(Buzai & Baxandale, 1995) Servicios de Salud Argentina | Maxima cobertura
salud
(Kiptenai & Hunja, 2013) Servicios de Salud Kenia Maxima cobertura
salud
(Zhu et al., 2016) Servicios de Salud China Maximizar la cobertura
salud capacitada
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(Comber et al., 2015) Digestores Salud Inglaterra Minimizar impedancia
anaeroébicos
(Vora et al., 2015) Centro de Salud India Minimizar
Salud impedancia/Maximizar
cobertura
(Fuenzalida & Moreno, 2010) | Centro de Salud Chile Méaxima cobertura
salud
(Rodriguez, Sanchez et al., Centro de Salud Cuba Minimizar la
2016) Salud impedancia
(Garcia-Palomares et al., Bases de Servicio Espafia Méaxima cobertura,
2012) bicicletas Minimizar la
impedancia
(Yeh & Chow, 1996) Espacios Servicio Hong Kong | Minimizar la
publicos impedancia
(Palacios & Mora, 2012) Mddulos Servicio México Maxima cobertura
electorales
(Escobar Garcia et al., 2018) | Bases de Servicio Colombia Maximizar cobertura
bicicletas

Fuente: Elaboracion propia.

Los MLA se han aplicado a temas relacionados al comercio, educacion, emergencias,
salud y servicios de emergencias por mencionar algunos. En lo referente al comercio
encontramos los trabajos de Naazian & Roghanian, (2019) y Roig-Tierno et al., (2013),
buscan encontrar la mejor ubicacién a equipamientos como bancos y supermercados,

utilizando la solucion de maximizar la cobertura y las técnicas de analisis multicriterio.

En el &mbito educativo es comun encontrar el uso de los MLA para ubicar escuelas
(Buzai & Baxandale, 1995; Wondwossen & Bedasa 2019), cuya funcién objetivo fue

minimizar la impedancia y maximizar la cobertura de la poblacién estudiantil.

En cuanto al tema de emergencias se presentan casos en los que el objetivo era
encontrar la mejor localizacién de estaciones de bomberos, donde se ofreciera la
maxima cobertura a la poblacion afectada, principalmente, por incendios (Bolouri et
al., 2018; Malik & Shivamallu, 2017).

Existen muchos casos de aplicacion de MLA a instalaciones relacionadas con la salud,
dirigidos a encontrar la mejor ubicacién de centros de salud, servicios de salud,
manejo de desechos solidos, desfibriladores, por mencionar algunos. Es importante
acotar que, en la mayoria de estos casos, la funcion objetivo que se buscaba fueron
las de minimizar la impedancia y maximizar la cobertura de la poblacion atendida. Este

aspecto se aprecia claramente en los trabajos de (Ajebon & Asikhia, 2013; Alonso,
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2016; Chukwusa & Comber, 2018; El-Hallag & Mosabeh, 2019; Erfani et al., 2018;
Ozceylan et al., 2017; Polo et al., 2015) entre otros.

Las aplicaciones de los MLA son usadas, ademas, para encontrar la mejor ubicacién
de las estaciones de un sistema de bicicletas compartidas, en ellas se aplico las
soluciones de minimizar la impedancia y maximizar la cobertura (Escobar Garcia,
Zuluaga Garcia, & Younes velosa, 2018; Garcia-Palomares, Gutiérrez, & Latorre,
2012) También, se aprovechan los MLA para encontrar la mejor localizacién de
equipamientos de servicios, tales como parques y médulos electorales (Palacios &
Mora, 2012; Yeh & Chow, 1996).

En sintesis, los SIG son herramientas ampliamente utilizadas en los problemas de
localizacion éptima debido a la facilidad que ofrecen para la administracion de datos
espaciales y no espaciales requeridos en los analisis. Integrar SIG y MLA en la
planificacion de las instalaciones es de gran apoyo para la administracion publica al
momento de ofrecer nuevas instalaciones o mejorar la eficiencia de las ya
establecidas (Malik & Shivamallu, 2017).

Las soluciones mas utilizadas son aquellas cuya funciéon objetivo es maximizar la
cobertura y minimizar la impedancia, ademas, el tema salud es donde mas se aplican

estos modelos (Figura 4).

Figura 4. Tematica de los estudios de MLA aplicados en entornos SIG

-

68%

= Comercio Educacién Emergencia = Salud = Servicio

Fuente: Elaboracion propia.
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Luego de examinar la diversidad de temas en los que se aplican los MLA, podemos
vislumbrar los nuevos planteamientos que se pueden realizar al incorporar las nuevas
fuentes de datos en la estimacion de la demanda y con el uso de las nuevas redes de
transporte. Se describen los trabajos que incorporan el Big Data en algunos de los

datos de entrada requeridos para el planteamiento de los MLA.
2.2 Big Datay nuevas fuentes de datos

A medida que entramos en la era del Big Data, tanto las empresas como las
organizaciones obtienen un gran volumen de los datos de sus consumidores y socios,
pero también de aquellos que obtienen a través de los sensores integrados en un gran
namero de dispositivos diferentes, que detectan y recogen datos de las personas
(Manyika et al., 2011). El Big Data ofrece oportunidades para hacer nuestras ciudades
mas eficientes y sostenibles (mas inteligentes). Los datos permiten a los gestores de
las ciudades y a los residentes tomar decisiones mas informadas y disfrutar de una

mayor calidad de vida en sus ciudades (Wang, Zhenzhen 2018).

Big Data hace referencia a la gran cantidad de datos que, diariamente, se estan
generando a traves de diversos medios. En este preciso instante, un sinnimero de
usuarios esta navegando en internet a través de sus ordenadores, viendo programas
por medio de sus smart tv o utilizando el teléfono maévil para realizar actividades en
redes sociales como Facebook, Twitter Tiktok o Instagram. En consecuencia, los
usuarios de estos dispositivos van dejando su huella digital, algunas veces
involuntariamente. Ademas, una amplia red de sensores y cAmaras ubicados en las
ciudades también registran mucha informacion de sus habitantes, lo que ha dado lugar

al internet de las cosas.

El Big Data implica la aglomeracion de tendencias que se venian gestando desde la
Gltima década: social media, movilidad, aplicaciones, modernizacién de la velocidad
del internet y la reduccion del costo, interconexion de objetos a través de la red, el
cloud computing. Todas ellas tienen un aspecto en comudn que consiste en la
generacion de datos para su posterior almacenamiento, procesamiento, analisis y

visualizacion (Joyanes A., 2014).

El r4pido desarrollo tecnoldgico que esta viviendo la humanidad ha hecho posible que
sigan apareciendo numerosos dispositivos capaces de generar datos para su posterior

analisis. Todos estos medios y dispositivos han dado lugar a la produccion de muchos
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bytes (zettabytes®) de informaciéon que ofrecen la oportunidad para llevar a cabo
analisis que antes eran imposibles de realizar. Todos estos millones de millones de
bytes que se generan cada minuto trae consigo que los analistas de datos tengan que
actualizar sus equipos por requerimientos de almacenamiento, procesamiento y

capacitacion del capital humano, para que puedan sacarles el mejor provecho.

Debido a la rapida popularidad que ha despertado el concepto, ha hecho posible que
se le hayan otorgado caracteristicas que muchos las resumen como las 3V (tres
uves): volumen, variedad, velocidad, (Fosso W. et al., 2015; Garcia-Palomares et al.,
2015; Gutiérrez Puebla, 2018; Nguyen et al., 2018). En otras ocasiones se otorgan
5V (veracidad, valor) y otros le han otorgado dos caracteristicas mas, haciendo que

se llegue hasta las 7 V (variabilidad y visualizacion).

La caracteristica relacionada al volumen se refiere a la magnitud de los datos y los
retos que implica como consecuencia, en materia de almacenamiento (Philip Chen &
Zhang, 2014; Russom, 2011). En cambio, la variedad tiene que ver con la procedencia
y tipo de estructura de los datos (Russom,2011). La velocidad se refiere al atributo
que se otorga al tiempo que transcurre entre la generacion y la entrega de los datos
(Nguyen et al., 2018). La veracidad se enfoca en la importancia de la calidad de los
datos y el nivel de fiabilidad (Gandomi & Haider, 2015). El valor se caracteriza por la
funcion de los productos y beneficios que se pueden conseguir a través del analisis
de los datos (Fosso W. et al., 2015). La variabilidad se refiere al cambio constante de
los datos (Ali et al., 2019). La visualizacion revela patrones ocultos en los datos. Es
esencial para mejorar el rendimiento de los datos y los procesos relacionados con la
toma de decisiones (Patgiri & Ahmed, 2017).

Brevemente, se presentan dos definiciones del concepto Big Data, tomando en cuenta
la opinién de diferentes autores que intentan definir este concepto. De esta forma,
Manyika et al. (2011) lo define como: “conjuntos de datos con un tamafo que esta
mas alla de la capacidad de las herramientas tipicas de software de base de datos
para capturar, almacenar, administrar y analizar”. Del mismo modo, Joyanes A. (2014)
define el concepto como: “Crecimiento exponencial de la creacion de grandes
volimenes de datos origen o fuentes de datos y la necesidad de su captura,

almacenamiento y analisis para conseguir el mayor beneficio para organizaciones y

3 Seguin la RAE tamafio de los datos equivalente a 1024 exabytes (2 70 bytes). Simbolo: ZB
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empresas junto con las oportunidades que ofrecen y los riesgos de su no adopcion”
(p-2).

En resumen, se trata de inmensos volumenes de datos que requieren un gran espacio
para el almacenamiento. En cuanto a los tipos de datos que provienen de las fuentes
de Big Data, por lo general, estos se clasifican en estructurados y no estructurados.
Joyanes A. (2014) define los datos estructurados como aquellos que poseen
esquemas fijos y ordenados por campos, esto permite organizarlos en los sistemas
gestores de bases de datos relacionales para su tratamiento, modificacién o andlisis.

Asi tenemos el uso que se le da en Excel, PowerBi, Sqgl, PostGis, entre otros.

En cambio, los datos no estructurados son aquellos que no tienen estructuras de datos
relacionales predefinidas, éstos se almacenan como documentos, archivos de videos,
audio, fotos, mensajes de texto, entre otros. Estos datos que no tienen una estructura
fija y organizada por campos hacen dificil su analisis. Para hacer frente a esta
situacion se han creado nuevas herramientas para su manipulaciébn, como

Mapreduce, Hadoop y otras mas.

En cuanto a la generacion de datos, actualmente, son recabados de diversos sitios y
dispositivos como los sensores que registran las condiciones meteoroldgicas, las
imagenes de satélites, camaras de videos, las transacciones bancarias que hacen uso
de las tarjetas de crédito, las Smart Card utilizadas en el transporte, las tecnologias
RFID4, los sistemas GPS, utilizados por los teléfonos celulares y, por los vehiculos de
transporte, y toda la informacion generada de nuestro uso de internet, como en las

redes sociales.
2.2.1 Datos masivos geolocalizados

Cada dia se generan 2,5 quintillones de bytes de datos, segun la Iniciativa de las
Naciones Unidas para la Gestion Mundial de la Informacion Geoespacial (UN-GGIM),
y una parte considerable de esos datos tienen que ver con la localizaciéon. (Carpenter
& Snell, 2013; Jo & Lee, 2018). Los datos geoespaciales se utilizan para describir
objetos y acontecimientos en el espacio geografico, y suelen estar asociados a
coordenadas de posicion en un sistema de referencia espacial (Loukili et al., 2020).

Algunos estiman que "el 80% de los datos son geograficos" (Dempsey, 2012;

4 Del inglés Radio Frequency Identification, es un sistema de almacenamiento y recuperacién de datos remoto.
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Hahmann etal., 2011) En definitiva, una gran parte de los datos pueden ser
georreferenciados, lo que pone de manifiesto el caracter critico de la gestién del Big

Data geoespacial.

La recogida de datos geoespaciales, tradicionalmente, se realizaba a través de
estudios terrestres, fotogrametria y teledeteccion. Actualmente podemos, ademas,
recurrir al escaneado laser, los sensores geolocalizados, el contenido web
geolocalizado, dispositivos moviles asociados a la red de telefonia, la informacion
geografica voluntaria (VGI), el sistema global de navegacion por satélite (GNSS), entre
otros dispositivos (Lee & Kang, 2015; Loukili et al., 2020).

Existen numerosos ejemplos de recogida de datos que podrian dar lugar a conjuntos
de Big Data geoespacial, los cuales son Utiles para captar la dinamica del entorno
urbano. Desde un punto de vista social, por ejemplo, la tltima década ha sido testigo
de la instrumentacién de las ciudades, que ahora proporcionan grandes cantidades
de datos en tiempo real a través de sistemas de transporte con tarjetas inteligentes,
dispositivos de seguimiento de vehiculos y otros sensores (Li et al., 2016). Al mismo
tiempo, con el auge de las redes sociales, aparecen volimenes masivos de datos (por
ejemplo, los mensajes de Twitter) que se pueden geoetiquetar y utilizar para ayudar

en la gestion de catastrofes y emergencias.

Li et al. (2016) consideran que la captura de datos geoespaciales esta evolucionando
de un paradigma de escasez de datos, a otro de riqueza. Hace algunos afios la
adquisicién de datos geoespaciales dependia de dispositivos técnicamente exigentes,
precisos, caros y complicados. Pero ahora la adquisicién de datos geoespaciales es
un producto basico implementado en dispositivos cotidianos utilizados por un gran
namero de personas. Los dispositivos son capaces de captar a un nivel sin
precedentes, informacion geoespacial, en términos de precision geométrica y
temporal, asi como de granularidad tematica. Ademas, son compactos, faciles de usar

y capaces de adquirir datos incluso cuando no se utilizan conscientemente.

Por ejemplo, la informacion de geolocalizacion y temporal, recogida por los teléfonos
inteligentes y los sistemas de posicionamiento global, se han convertido en una fuente
creciente de datos. Los dispositivos de geolocalizacion y las diversas aplicaciones
(Apps) se enfocan en el registro de la ubicacidén de los usuarios de teléfonos moviles

en los diferentes momentos temporales en que se utilizan.
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Las aplicaciones de geolocalizacion son numerosas. No obstante, hay que sefalar
que los datos de tiempo y ubicacion constituyen una de las fuentes de macrodatos
gue traen asociados grandes riesgos para la confidencialidad de los usuarios (Joyanes
A., 2014). En consecuencia, el Big Data geolocalizado proporciona, no s6lo un nuevo
tipo de fuentes de datos para los estudios geograficos, sino que, plantea un gran
desafio sobre como administrarlos de manera eficiente y efectiva, especificamente,

como desarrollar nuevos conocimientos (Jiang & Ren 2019).

El uso de Big Data geolocalizado es cada vez mas frecuente en la literatura cientifica.
Si tomamos, Unicamente, como referencia los términos “Spatial Big Data” refinando la
busqueda por afios y tipos de documentos en la base de datos cientificos Scopus
(Consulta TITLE-ABS-KEY ("Spatial Big Data" ) AND PUBYEAR > 2012 AND
PUBYEAR < 2022 AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar") y Web of Science (Consulta
"Spatial Big Data" (Topic) and 2013 or 2014 or 2015 or 2016 or 2017 or 2018 or 2019
or 2020 or 2021 or 2022 (Publication Years) and Article (Document Types) se obtiene
como resultado 134 y 174 articulos relacionados al andlisis espacial, para los ultimos
10 afios. La Figura 5 muestra la distribucion de las investigaciones por area tematica.

Figura 5. Resultados de busqueda en Scopus y Web of Science
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Fuente: Elaboracion propia.

El Big Data geolocalizado (Spatial Big Data, Geoespatial Big Data) constituye una
valiosa materia prima para plantear estudios geograficos novedosos, ya que permite
captar en tiempo real una gran cantidad de detalles del modo de vida de la poblacion,
tales como: ubicacidn geografica, los patrones de movilidad, los patrones de consumo
y muchas otras caracteristicas que se pueden utilizar para llevar a la practica diversos
tipos de analisis espacio-temporales. Deng et al. (2019) manifiestan que el auge de
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los Big Data geoespaciales ofrece nuevas formas de conocer el entorno urbano de
una manera nunca vista hasta ahora. Hoy es posible recoger, compartir y analizar
grandes volumenes de datos sobre la ubicacion de los usuarios durante el dia, gracias
al uso generalizado de sensores con GPS. Se puede pensar en las personas como
sensores, y éstas pueden ayudar a recoger informacién sobre los sitios que frecuentan
los ciudadanos y afiadir atributos socioeconémicos a los datos geograficos
(Goodchild, 2007; Li et al., 2016). Esto permite promover el desarrollo de nuevos
conceptos y habilidades analiticas para las tecnologias de analisis espacial (Deng
et al., 2019).

Cabe sefalar que, el auge del Big Data geolocalizado se ha visto favorecido, en gran
medida, por la amplia disponibilidad de dispositivos méviles con GPS, conexiones de
teléfonos moviles a Internet y la potencia informatica de alto rendimiento, todo lo cual
ha facilitado el desarrollo de una serie de soluciones de servicios basados en la
localizacion del cliente (McKitrick et al., 2022; Steiger et al., 2015). En consecuencia,
los usuarios con sus dispositivos méviles generan, ahora, un enorme volumen de
contenidos que son accesibles a terceros. Debido a la naturaleza geogréafica de
algunos de estos datos, se ha creado una oportunidad prometedora para que los
investigadores de los SIG obtengan una vision de las pautas espaciales de la
poblacion (McKitrick et al., 2022).

Por otro lado, Hao et al. (2015) consideran que el Big Data geoespacial facilita que se
transforme y revolucione la planificacion territorial en cuanto a enfoques y
metodologias. Por lo tanto, un sistema de planificacion mas humano, transparente,
exacto, preciso, inteligente, eficiente y dinamico surge de manera progresiva debido
al aumento del uso de Big Data geoespacial en las actividades de planificacion.

Ademas, el Big Data geoespacial ha despertado el interés. De las empresas, pueden
extraer informacién valiosa de sus clientes a partir de la gran cantidad de datos
recolectados por los dispositivos méviles o los sensores en las ciudades. Todo este
cumulo de datos ha provocado el surgimiento de nuevas carreras, servicios, productos
y lineas de investigacion, que exigen la actualizacion de mejores equipos para el

procesamiento y manejo de toda la informacién generada.

Cabe sefalar, que, en funcion de la temética de la investigacion a realizar, los

requerimientos en cuanto a resolucion espacial y temporal de los datos varia. Por
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ejemplo, la resolucién temporal debe ser alta cuando se quiere analizar la movilidad
diaria de la poblacion, pues requiere la identificacion de los tiempos de permanencia
de cada individuo en un &rea concreta y las horas en las que se llevan a cabo sus
desplazamientos (Gutiérrez Puebla, 2018). Los datos con alta resolucién espacial
permiten una localizacién precisa de las actividades, los origenes y destinos de los
desplazamientos y las rutas seguidas por éstos (Gutiérrez Puebla et al., 2019). La alta
resolucién espacial, por ejemplo, de los datos geolocalizados almacenados por la red
social Twitter permiten tener un aproximado de la densidad de poblacion y de la
estructura espacial de la ciudad durante el dia. Los tuits geolocalizados resultan
favorables para los estudios urbanos, al permitir el seguimiento espacio-temporal de
los usuarios (Condeco-Melhorado et al., 2020). Por otro lado, la alta resolucion
espacial de los datos capturados por los proveedores de servicios de movilidad
compartida permiten conocer las variaciones espaciotemporales de su uso en la
ciudad (Arias-Molinares et al., 2021; Yang et al., 2020).

Las revisiones de Lee & Kang, (2015); Li et al., (2020); McKitrick et al., (2022) analizan
los retos y las oportunidades que ofrece el Big Data geoespacial para abordar
diferentes tematicas. Ademas, Hao etal. (2015) describen las aplicaciones en
estudios urbanos y practicas de planificacion. Mientras que Stock (2018) realiza una
revision sistematica sobre los métodos de extraccion de datos de las plataformas de
redes sociales, y examina las tendencias generales de estas plataformas.

Por otro lado, cabe sefalar que la abundancia de fuentes de datos permite obtener
una "imagen completa" del fenbmeno examinado, incluida su dinAmica. Dicha imagen
se acerca mas a la realidad cuando se combinan y fusionan conjuntos de datos, lo
que permite obtener diferentes aspectos o caracteristicas de ese fenomeno (Ebert
et al., 2009). En este sentido, hoy en dia la aparicion de diversos conjuntos de Big
Data espacio-temporales, proporciona una infinidad de métodos de observacion y
percepcion para los investigadores y los responsables politicos del medio ambiente
urbano (Deng et al., 2019).

A la vez, el Big Data geoespacial se enfrenta a retos o problemas que van mas alla de
cémo almacenar, gestionar, procesar, analizar, visualizar y verificar la calidad de los
datos (Jo & Lee, 2018; Li et al., 2016; Li et al., 2020). Con el crecimiento exponencial
de los Big Data geoespaciales, la capacidad de computacion de alta velocidad es mas

importante que nunca para el modelado y la simulacion de contenidos geoespaciales
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(Lee & Kang, 2015). Hay que afrontar ademas, retos como la privacidad, la

confidencialidad o la seguridad de los datos. (Li et al., 2016).
2.2.2 Fortalezas e inconvenientes del uso del Big Data

El uso del Big Data en el &mbito de la Geografia presenta ciertas fortalezas,
oportunidades, debilidades e inconvenientes que deben ser considerados al momento
de plantear investigaciones de indole espacial y temporal. Entre las fortalezas resaltan
el alto grado de resolucion de los datos, la facilidad de incluir variables dindmicas en
los estudios, la velocidad de actualizacion, entre otras. Estas fortalezas se constituyen
en oportunidades para el desarrollo de estudios dinAmicos de la poblacién, disefio de
una mejor visualizacién de los datos y la implementacion de modelos estadisticos con

la introduccion de técnicas de machine learning.

Pero cabe destacar también la existencia de algunas debilidades y amenazas en el
uso del Big Data. Entre las debilidades destacan, la dificultad de acceso a algunas
fuentes de datos, el tiempo de procesamiento y poco nivel de datos cualitativos que
proporcionan. Sin olvidar el sesgo que aportan algunas fuentes, la privacidad de los
usuarios y el inadecuado tratamiento que se le puede dar a los datos. En la Figura 6

se resume un andlisis foda relacionado al uso del Big Data.

Figura 6. Analisis foda del Big Data
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2.2.3 Nuevas redes de transporte

El desarrollo tecnolégico ha llevado a la creacion de nuevas redes de transporte
publicas y privadas. Destacan sobre todo las redes de transporte privado asociadas a
las grandes empresas de navegadores o las compafiias de servicios web como:
Google Maps, TomTom, Here o Movileye, que han creado redes de transporte con
enormes detalles que facilitan la conduccién e incluso el desarrollo de los vehiculos
autonomos. Las nuevas redes de carreteras permiten conocer datos detallados de las
condiciones del trafico vehicular a lo largo de las diversas horas del dia, conservando
un registro histérico, y en tiempo real. Todo esto contribuye a producir informacion
sobre mapas histéricos de perfiles de velocidad, lo que resulta de gran importancia
para las administraciones, constituyéndose en un apoyo valioso para la planificacion
del transito de los vehiculos, con la finalidad de reducir los grandes problemas de

trafico existentes sobre todo en las metropolis.

A la vez, las administraciones publicas y los gestores del transporte han desarrollado
redes digitales de transporte publico de enorme detalle, que incluyen informacion de
los recorridos y también de las frecuencias de viaje.

2.2.3.1 Archivos de transporte publico GTFS

Las autoridades de transporte, a nivel mundial, organizan las redes digitales de
transporte publico en archivos segun las conocidas Especificaciones Generales de
Alimentacion de Transporte Publico, habitualmente identificados por sus siglas en
inglés como archivos GTFS (General Transit Feed Specification). El origen de los
archivos GTFS data del 2005, cuando TriMet, la agencia de transporte publico de
Portland, Oregon, se asocio con Google para integrar los horarios y las rutas del
transporte publico en Google Maps. TriMet y Google colaboraron en el desarrollo de
un formato de datos de transito no patentado, que, finalmente, se denomin6 General
Transit Feed Specification (GTFS), con el fin de estandarizar y agilizar la distribucion
de datos para que otros siguieran su ejemplo (Mehndiratta et al., 2014; Williams et al.,
2015).

Los GTFS se han convertido en una referencia comun para la informacion de los
horarios del transporte publico (Radzimski & Dziecielski, 2021; Fayyaz S. et al., 2017).
Un conjunto de datos GTFS, se compone de numerosos archivos de texto plano
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estructurados como valores separados por comas (CSV) (Bok & Kwon, 2016; Fayyaz
S. etal., 2017; Prommaharaj etal., 2020) Los ficheros GTFS incluyen todo lo
relacionado con la informacion del funcionamiento de la red: rutas, paradas, horarios,
frecuencias de viajes, tiempo de parada, calendario, entre otros (Stepniak & Goliszek,
2017).

En la red de transporte publico, las paradas funcionan como estaciones de transito,
en ellas los vehiculos recogen y dejan a las personas. Las rutas se constituyen en una
serie de dos 0 mas paradas a las que da servicio un vehiculo de transporte publico.
Durante el dia pueden producirse muchos viajes a lo largo de la misma ruta. Asi, una
ruta es una serie de dos o mas paradas que se producen en un periodo concreto.
(Fayyaz S. et al., 2017).

El objetivo de las autoridades del transporte publico es facilitar al usuario toda la
informacion sobre los servicios que brinda el transporte publico. A través de los
archivos GTFS se pueden implementar una serie de aplicaciones que ofrezcan
informacion de interés para la planificacion del viaje, la creacion de horarios, la
accesibilidad, las herramientas necesarias para la planificacion en tiempo real o, los
sistemas de voz interactivo (Antrim & Barbeau, 2013). En esta linea, Kim & Lee (2019)
proponen un indice de accesibilidad al empleo basado en datos del transporte publico
donde se tienen en cuenta el nUmero de rutas alternativas y su frecuencia, ademas

de los tiempos de viaje.

Existen muchas aplicaciones (App), tanto para teléfonos maoviles como para sitios
web, que se crean a partir de los datos GTFS, donde se incluyen visualizaciones,
indicaciones por voz, viajes compartidos (Antrim & Barbeau, 2013). Ualabee es un
ejemplo de App que funciona en algunas ciudades de Argentina. Esta App ofrece
informacion de costos, recorridos y tiempos de espera de transportes publicos. Otro
ejemplo de App es Citymapper la cual permite al usuario definir la ruta 6ptima entre
dos puntos y consultar en tiempo real los datos de los servicios del Metro, Cercanias

y Renfe en Espafia.

Entre los estudios que hacen uso de los archivos GTFS estan Farber, Morang, &
Widener (2014) quienes realizaron un andlisis de la accesibilidad por medio de
matrices de tiempos de viaje origen-destino desde las secciones censales a los

supermercados en dos ciudades de los Estados Unidos calculando el tiempo de viaje
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por medio del transporte publico, seleccionando un dia de la semana en particular, lo
gue les permitié evaluar el nivel de acceso a los supermercados de los diversos grupos
sociales. Nassir et al. (2012), con el objetivo de determinar la movilidad, a lo largo del
dia, de los usuarios del sistema de transporte, utilizaron la informacion proveniente de
los archivos GTFS en combinacion con los registros de abordaje y el conteo de
pasajeros dentro del bus. En este sentido, el trabajo de Stepniak, M., & Goliszek,
(2017), utiliza los archivos GTFS para analizar el nivel de accesibilidad durante
diversas horas del dia; es decir que incorpora el componente temporal a este tipo de
estudio para obtener resultados que le permiten apreciar, en mapas y graficas, el nivel
de equidad de las distintas secciones censales, apoyandose en indicadores como el
indice de Gini, la desviacion estandar, entre otros. En otro trabajo, Stepniak et al.
(2019) examinan escenarios con diferente frecuencia y cobertura espacial del servicio
de transporte publico. Comparando diferentes medidas de accesibilidad, bien
conocidas, (tiempo de viaje hasta la instalacion mas cercana, las oportunidades
acumuladas y la accesibilidad potencial) con diferentes ajustes de los pardmetros
temporales. Dichas medidas fueron probadas con diferentes servicios publicos. Por
otro lado, Tao et al.(2014) estudian la dinamica espaciotemporal del comportamiento
de los usuarios de autobuses, utilizando datos GTFS y de las tarjetas de transporte.
Para ello, procesaron los registros de las tarjetas de transporte con el fin de reconstruir
las trayectorias de viaje con un nivel de precision espacial de parada a parada.
Finalmente, con las trayectorias de viajes confeccionan una serie de mapas de flujo

para examinar los patrones espaciotemporales.

Es frecuente el uso de los archivos GTFS en la elaboracion de medidas de
accesibilidad a servicios y al trabajo (Bok & Kwon, 2016; Karner, 2018; Moyano et al.,
2018; Slovic et al., 2019; Stepniak et al., 2019b), y el desarrollo de herramientas para
planificar viajes y de visualizacion de los datos (Fayyaz S. et al., 2017; JakimaviCius
et al., 2019).

Como se ha explicado en apartados anteriores, uno de los elementos claves de los
MLA es la red de transporte. En esta tesis se incluye la informacién que contienen los
archivos GTFS para simular los desplazamientos de la poblacién al usar el servicio de
transporte publico. Se destaca que, luego de la revisidon bibliogréafica, hasta la fecha
no se han encontrado estudios de MLA donde se implemente el uso de los archivos
GTFS en lared.
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2.2.3.2 Redes viarias de carreteras y datos de velocidades

La creacion de nuevas redes de transporte viario se ha incrementado por el
surgimiento de los grandes volimenes de registros generados por los teléfonos,
navegadores GPS y la aparicion de empresas como TomTom, Navteq, etc. o
proyectos colaborativos como OpenStreetMap (OSM) entre otros, que representan
novedosas fuentes de datos que abren oportunidades para realizar innovadoras
investigaciones que buscan incorporar en sus estudios variables espaciotemporales

de gran nivel de resolucion (Moya-Gomez et al. 2018).

Una de las redes que se ha usado con mas frecuencia es la de TomTom. Se trata de
una empresa especializada en tecnologia de localizacion, que desarrolla productos
cartograficos, programas de navegacion, congestion vehicular histérico y en tiempo
real. Administran grandes volumenes de datos, capturando y almacenando registros
de tréfico y velocidad. Ademas, proporciona informacién detallada de los niveles de

flujo sobre las autovias en las principales ciudades del mundo.

Los dispositivos de navegacion asistida por GPS, creados por la empresa TomTom,
capturan y almacenan los detalles del recorrido realizado por los coches que tienen
incorporados sus navegadores. Dichos archivos son almacenados en grandes
sistemas gestores de bases de datos, que contienen informacion de las velocidades
histéricas y en tiempo real, sobre los arcos de la red de carreteras, produciendo
escenarios de congestion para diferentes horas del dia. Ademas, los perfiles historicos
de velocidad estan en permanente expansion y recolectan mas de 6 billones de puntos
con alrededor de 6 mil millones de registros que se afiaden diariamente (TomTom,
2018).

Durante los ultimos siete afios se han publicado articulos que hacen uso de los datos
gue administra la empresa TomTom para incorporar variables espaciotemporales en
sus trabajos. La mayoria de las investigaciones han hecho hincapié en el uso de los
datos de TomTom con el propésito de evaluar tematicas relacionadas con la
accesibilidad, trafico y congestion vehicular en algunas ciudades del mundo. Ciertos
autores coinciden en el uso de los perfiles histéricos de velocidad (Historical Speed
Profile), que es uno de los productos comerciales de la compafia. Muchos de estos
trabajos han realizado modelos de accesibilidad con el objetivo de valorar el efecto

que tiene el trafico sobre las diferentes actividades desarrolladas a nivel urbano
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(Moya-Gomez et al., 2018; Moya-Goémez & Garcia-Palomares, 20172; Pritchard et al.,
2019). También se encuentran trabajos a partir de datos de TomTom para abordar
tematicas relacionadas con patrones de circulacion (Moyano et al., 2021;Tanveer
etal., 2020), modelos de regresion (Dingil etal., 2018; Kellner, 2016) y para
cartografiar resultados de modelos de congestion (Moya-Gomez & Garcia-Palomares,
2017b).

Con respecto a los estudios que utilizan los datos de TomTom para abordar temas de
accesibilidad, se hace referencia al trabajo realizado por Pritchard et al. (2019), que
examina el potencial de la bicicleta como medio para reducir la desigualdad en la
accesibilidad espaciotemporal en los viajes hacia el empleo. Para lograr su objetivo
utilizaron los perfiles de velocidad de TomTom en la elaboracién de los modelos de
accesibilidad y comparan los resultados frente a datos de archivos GTFS. Por su parte,
Moya-Gomez et al. (2018) proponen analizar la accesibilidad urbana, teniendo en
cuenta el rendimiento de la red y el atractivo de los destinos, mediante un enfoque
dinamico aprovechando datos de TomTom y Twitter. En otro trabajo Moya-Gomez &
Garcia-Palomares (2017) realizan una comparacion de la congestion y la accesibilidad
en ocho ciudades de Europa, aprovechando los datos de TomTom Speed Profiles.
Mientras que Moyano etal. (2021) analizan el impacto de periodos de crisis
econdmica sobre las variaciones diarias de la congestion del trafico, comparando los
resultados con periodos post crisis. Tanveer et al. (2020) se enfocan en estudiar
patrones de circulacion, para ello realiza monitoreos de las variaciones del flujo en las

ciudades y utiliza los indices de trafico de TomTom en la validacién de su estudio.

También, los académicos, utilizan los datos de TomTom para plantear modelos de
regresion a partir de los niveles de congestion de TomTom para comparar indicadores
de transporte en diferentes areas urbanas y valorar su grado de accesibilidad (Dingil
et al. 2018), o para explorar el impacto de la congestidn vehicular en la generacion de

CO, y mediciones GPS que dan cobertura para la observacion del flujo de los coches.

Cabe sefalar que junto a TomTom existen otras redes viarias que incluyen datos de
velocidad y trafico promedio e informacion de trafico en tiempo real. Entre ellas se
encuentran: Google Maps, Waze, Autonavi, Here, entre otras (Moyano et al., 2021).

Google Maps es la aplicacion de planificacién de rutas mas completa para todos los
modos de transporte. Los tiempos de viaje de los vehiculos privados se calculan
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mediante una combinacion de datos histéricos de las carreteras y patrones de trafico
en tiempo real extraidos de los registros de los teléfonos moviles. Los investigadores
hacen uso de estos datos para crear matrices de tiempo de viaje de OD para multiples
horas y dias de la semana utilizando los servicios de la APl de Google (Dumbliauskas
et al., 2017).

Waze proporciona la mejor ruta en coche, basandose en informacion, en tiempo real,
sobre el estado de la red de carreteras, mediante una aplicacion movil y datos GPS.
La aplicacion se lanz6 en Israel en 2008 y alcanzé algo méas de 20.000 usuarios a
finales de afio. Google compro6 la plataforma y la incluy6 en su aplicacién Google Maps
(Gutierrez-Puebla et al., 2020). Waze, es una App (aplicacién) centrada en el
transporte. Los usuarios pueden consultar informacién sobre el trafico en tiempo real,
como las mejores rutas, la velocidad del trafico, los tiempos de viaje, los sitios de
circulacion reducida y mucho méas. También es posible que las personas que utilizan
esta aplicacion informen de situaciones como atascos y accidentes de trafico. Se
puede descargar con la APl de Waze todos estos datos y aprovecharlos en estudios
especificos (Perez et al., 2018; Santos et al., 2017).

Por su parte, Santos etal. (2017) examinan los accidentes de trafico en Belo
Horizonte, Brasil. El estudio compara los datos de accidentes de Waze con los datos
de fuentes oficiales. Los datos oficiales reflejan, con mayor precision, los accidentes
que involucran a las compafias de seguros, mientras que los datos de Waze se
centran en los accidentes que causan congestion de trafico, especificamente en las

principales vias urbanas.

Otra investigacion examina las posibilidades de los datos recolectados por la
aplicacion Waze. Se utiliza un algoritmo de agrupacion dinamica que puede clusterizar
los informes de los usuarios basados, en la localizacion, en tiempo real y averigua
hasta dénde se extiende la congestion del trafico en el tiempo y el espacio. El método
propuesto se probd en 34 casos de atascos en Knoxville, Tennessee, en Estados
Unidos. El algoritmo demostré ser bueno para averiguar la ubicacion y la hora de los
atascos, basandose en los clusteres de los informes de Waze.(Liu et al., 2021).

Otra fuente de datos de trafico es AutoNavi, principal proveedor chino de mapas web,
navegacion y servicios de localizaciéon. Dispone de mapas digitales e informacion de

trafico en tiempo real. Hay estudios que afirman que los datos de trafico y viajes de
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los usuarios de los mapas de AutoNavi son una buena fuente de informacion que
puede ayudar a las personas a averiguar donde estan los congestionamientos de
trafico (Li et al., 2019). El trabajo de Wang et al. (2021) emplea esta fuente de datos
para obtener situaciones de trafico durante el dia e investigar la cobertura de las

estaciones de bomberos en Pekin, China.

Es notorio decir que existen servidores de datos espaciales donde se pueden
descargar, sin ningun costo, informacion de los callejeros de cualquier regiéon del
mundo. El ejemplo mas conocido es OpenStreetMap (OSM). Aunque los callejeros
descargados de este servidor no ofrecen informacion de historial de trafico para la
implementacion de MLA dinamicos, resultan de gran utilidad para crear un dataset de
red que incluye los nodos, arcos y la impedancia en tiempo o distancia. Por ejemplo,
se utilizaron los datos de red procedentes de OSM para el andlisis de un MLA que
buscaba encontrar la mejor ubicacién de servicios de ambulancias (Azizan et al.,
2012). Otro trabajo utiliza los callejeros de OSM en modelos de localizacion
comparando los resultados con la red de la empresa HERE (Cebecauer & Buzna,
2018).

En definitiva, gracias a las nuevas formas de captar y almacenar datos se puede
conseguir informacion relacionada con las caracteristicas de las redes de transporte
publico y privado, tales como: la frecuencia de viajes, la velocidad, el
congestionamiento y la duracion a diversas horas del dia, lo que significa un valioso
insumo para enfocar los estudios de MLA desde una perspectiva dinAmica sobre los

atributos de la red.

Cabe sefialar que, tras la revision de la literatura, no se han encontrado referencias
sobre el uso de los datos de TomTom en el desarrollo de las redes de transporte a

utilizar en los modelos de localizacion-asignacion.
2.2.4 Nuevas formas de localizacion de la demanda

De acuerdo con el planteamiento expresado anteriormente, el desarrollo e innovacion
tecnoldgica que se esta gestando ha permitido el surgimiento de nuevos mecanismos
para producir, captar y almacenar datos. Las mejoras en el servicio de dotacion de
internet, ofrecido por las compafiias telefénicas, han incrementado la velocidad del

internet, han disminuido el costo del servicio y se han modernizado en la transmision
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de datos, a través del cambio de tipo de banda, ya que ella permite que la informacion

se produzca con mayor rapidez.

Ademas, en la actualidad, existe una cantidad considerable de plataformas méviles,
pero las que predominan en el mercado son el software iOS de Apple y el Android de
Google. Ambas plataformas permiten instalar un sinndmero de aplicaciones que

captan voluntaria o involuntariamente, una gran cantidad de datos de sus usuarios.

En cuanto a los dispositivos productores de Big Data podemos mencionar los
teléfonos moviles, tarjetas de crédito, redes sociales, los sensores, RIFD y otros mas.

Estos dispositivos se analizan en los siguientes parrafos.
2.2.4.1 Teléfonos moviles

Los teléfonos moviles son uno de los dispositivos generadores de Big Data y han
hecho posible que numerosos estudios se apoyen en esta fuente de datos. El volumen
de datos crece de forma exponencial con la proliferacién de potentes smartphones e

innovadoras aplicaciones moviles.

La utilizacion de los datos procedentes de teléfonos méviles permite el desarrollo de
nuevas herramientas espaciotemporales para la planificacién urbana y la mejora de la
eficiencia de los sistemas urbanos actuales. Los datos de los teléfonos moviles, en
principio destinados a la comunicacion, se utilizan cada vez mas como nuevas
herramientas de investigacibn en geografia y ciencias sociales. La investigacién
empirica sobre sistemas urbanos complejos, desde un enfoque centrado en el ser
humano y en la dinamica urbana, revela nuevas perspectivas que pueden utilizarse
para disefar aplicaciones innovadoras que apoyen las iniciativas de las ciudades
inteligentes (Steenbruggen et al., 2015). Con la ayuda de la analitica y la visualizacion
de los datos, la ciudad puede ser mas inteligente y estar mejor informada. Esto se
debe a que permiten encontrar patrones y relaciones, que pueden orientar la toma de

decisiones y conocer mejor la ciudad.

Actualmente, la mayoria de las personas lleva consigo un teléfono movil todo el
tiempo, ya que vivimos en un mundo muy interconectado. Este aparato informa de los
lugares que visitamos y del tiempo que pasamos en ellos. La actividad de cada movil
(lamadas, mensajes, sesiones de datos) queda captada por la antena mas cercana
al aparato, informando de nuestra ubicacion. La geolocalizacion del teléfono puede
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hacerse a partir de las areas de influencia de las torres de comunicacion o por
triangulacion de la sefial. Esto aumenta la precision de la localizacion de cada registro
(Gutiérrez Puebla et al., 2019).

Por otro lado, la tecnologia GPS de las numerosas aplicaciones que se pueden usar
en los teléfonos moviles (por ejemplo, Twitter, Facebook, Instagram, etc.)
proporcionan también informacién geolocalizada. Los teléfonos méviles permiten
realizar tareas como: tomar fotos, videos, textos y audios. Gran parte de esta
informacion puede ser georreferenciada a partir de las tecnologias GPS que integran

los teléfonos inteligentes.

Los datos de los teléfonos moviles se han convertido, en los ultimos afios, en una
fuente importante, que son utilizados, para realizar estudios de movilidad urbana,
debido a su fina granularidad espacial y temporal. La gran popularidad de los
dispositivos moviles y las aplicaciones que se pueden ejecutar brindan nuevas
oportunidades para el estudio de las poblaciones. En este sentido, la utilizacién del
movil, por una gran parte de la poblacion, proporciona una valiosa fuente de datos
para recolectar informacion que permite estudiar el posicionamiento de las personas

en el espacio y el tiempo (Liu et al., 2020).

Como expresa Deville et al. (2014), las poblaciones humanas son dinamicas, se
mueven diariamente o lo hacen por temporadas, provocando cambios en la densidad
de habitantes presentes en las diferentes zonas del espacio geografico. A través de
los datos almacenados por los dispositivos de telefonia mévil, se pueden analizar los
patrones de movilidad humana y entender el funcionamiento de las ciudades. Los
datos procedentes de las redes de la telefonia mévil permiten estudiar la movilidad
humana a bajos costos, siempre que se pueda disponer de los datos, con mayor

frecuencia y a escala global (Becker et al., 2013).

Con la geolocalizacién de los teléfonos es posible realizar estudios de presencia de
usuarios y su distribucidon cambiante a lo largo del dia. Interesante resulta la guia
desarrollada por Gutiérrez Puebla et al., (2019) para el Banco Interamericano de
Desarrollo (BID), donde explican la forma de analizar grandes volumenes de datos,
especialmente, aquellos capturados por los dispositivos de telefonia mévil y su

aplicacién a estudios de transporte e infraestructura urbana.

En esta linea, Laurila et al. (2013), a partir de un grupo de voluntarios, recabaron datos
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que reflejaban patrones de movilidad humana, donde se establecen las categorias de
lugares y la estimacion de las caracteristicas demograficas que tenian los usuarios.
La informacion fue recolectada por medio de llamadas de voz y videos. En realidad,
el uso de la telefonia moévil se ha generalizado en los estudios actuales, por ejemplo
con la pandemia Covid-19 han sido muchos los trabajos que han usado estos datos
(Lison et al., 2022; Pan & He, 2022; Romanillos et al., 2021).

Existen algunas revisiones de literatura que abordan el uso de los datos procedentes
de los teléfonos moviles con diferentes enfoques de investigacion (Steenbruggen
et al., 2015; Z. Wang et al., 2018). En la misma direccion, Steenbruggen et al. (2015)
presentan una revisidbn exhaustiva y una tipologia de los estudios espaciales
realizados con datos de teléfonos moviles, y destacan su potencial para desarrollar
aplicaciones innovadoras encaminadas a mejorar la gestion urbana a partir de estos

datos digitales.

Por su parte la revision de literatura que realizan Wang et al. (2018) examina los
estudios que han utilizado los datos de los teléfonos méviles para analizar el
comportamiento de los desplazamientos de las personas y muestra los avances
logrados. Ademas, se menciona cémo los datos del teléfono mévil pueden mejorar la
investigacion del comportamiento en los viajes y se plantean algunas cuestiones que

deben resolverse en este proceso.

Se encuentran otras investigaciones que ofrecen una revision del reconocimiento de
las actividades humanas (Choujaa & Dulay, 2009). Calabrese et al. (2014) recogen
una sintesis de los trabajos que utilizan datos de teléfonos méviles para el monitoreo
de la dinamica urbana. Yue et al. (2014) revisan como se han aplicado diferentes tipos
de datos de trayectoria a los estudios de comportamiento de viaje, incluidos los datos
de teléfonos moviles. Wang et al. (2020) enfoca su revision en trabajos relacionados
a la gestion de emergencias. El trabajo de Ghahramani et al. (2020) revisa los métodos
y técnicas que se han aplicado para producir conocimiento a partir de los datos de los
telefonos moviles. A su vez, clasifican los métodos existentes y presentan una

taxonomia de los trabajos relacionados discutiendo sus pros y sus contras.

En otro articulo de revisibn se ofrece un resumen exhaustivo de los principales
estudios y proyectos que abordan los datos de la red de telefonia movil para estimar

la posicion de las personas y el trafico, y servir de punto de partida para futuras
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investigaciones sobre la gestion de incidentes y del trafico. Ademas, se discuten los
pros y los contras de la obtencion de parametros de localizacion y transporte a partir

de los teléfonos moviles (Steenbruggen et al., 2013).

La Tabla 3 resume algunos estudios que han utilizado los datos de telefonia movil y

se presenta el autor, objetivo perseguido, el método utilizado, procedencia, enfoque y

la escala geografica de agregacion.

Tabla 3. Resumen de investigaciones con telefonia movil

Autores Objetivo Método Lugar Enfoque Escala
geogréfica
(Deville Examinar el uso de datos telefénicos | Poligonos de | Francia | Cartografia | 100*100
et al., 2014) | para cartografiar la distribucién de la Voronoi
poblacién.

(Jarv et al., | Proponer un enfoque de | Poligonos de | Estonia| Densidad 500 m
2017) interpolacién  dasimétrica  para| Voronoi, de 100m
mejorar la precisién espacial de los | interpolacion, poblacién

datos de telefonia mévil. mapas
dasimétricos
(X. Zhou |Utilizar los datos de teléfonos Modelo China | Movilidad 2km
et al., 2018) | celulares para estudiar la variacién | relacional
espacial del empleo.
(X. Gao Examinar los patrones de actividad oLS China | Movilidad | 1000*1000
et al., 2019) | diaria de las residencias rurales a
través de datos de teléfono.

(Y.Chen |Explorar los patrones de movilidad Anélisis Corea | Patrones | Zonas de
et al., 2019) | basados en la zona de analisis del claster de transporte
trafico (TAZ) y las relaciones movilidad

correspondientes con caracteristicas
locales de uso de la tierra.
(S. Liu et al., | Proponer la extraccion de areas de Analisis China | Vitalidad Voronoi
2019) vitalidad y la integracion de cluster de la
agrupaciones de caracteristicas ciudad
espacio temporales.
(Lingbo Liu | Definir una relacion distancia-| Modelo de | China Mapa 1 km
et al., 2018) | decrecimiento oferta-demanda entre | regresion dasimétrico
la poblacion de usuarios de teléfonos
moviles de la estacibn base
cuadriculada y sus zonas
circundantes.
(Y. Chen | Analizar las diferencias en el impacto GWR China | Usos suelo | Zonas de
et al., 2020) | de los usos de suelo en la poblacién transporte
trabajadora.
(Guan et al., | Usar datos de telefonia movil para | Densidad de | Japon | Movilidad | Parques
2020) delimitar el area de cobertura de los Kernel
parques urbanos.
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(Wu etal.,, |Trazar un perfil de las diferentes| Intensidad | China | movilidad 2500m

2020) pautas de movilidad de los tipicos | de visitas de
subgrupos de la poblacion real de la usos del
ciudad y luego cuantificar las suelo

diferencias entre los subgrupos.

Fuente: Elaboracion propia.

En definitiva, los datos que pueden ofrecer los teléfonos moviles constituyen una
alternativa distinta de las fuentes tradicionales, provenientes de instituciones
gubernamentales, donde se ofrecen las estadisticas oficiales, puesto que permiten
obtener datos actualizados, con mayor nivel de detalle, tanto espacial como temporal.
Estas caracteristicas permiten hacer estudios de movilidad urbana para detectar
patrones de desplazamiento de los ciudadanos. La investigacion en diversos sectores,
como la planificacién urbana, el transporte, la asistencia sanitaria y el marketing
corporativo, puede beneficiarse del analisis de datos procedentes de teléfonos
moviles. Ademas, pueden ayudar a las organizaciones en la toma de decisiones, la

aplicacion de politicas, el seguimiento y la evaluacion (Ghahramani et al., 2020).

Una de las desventajas de trabajar con esta fuente de datos es lo dificil de
conseguirlas, ya que las empresas de telecomunicaciones deben mantener en el
anonimato los detalles de los datos de cada usuario. Esto se hace por las medidas y
legislaciones vigentes que versan sobre la proteccién de datos. En vista de esta
situacién, se encuentran pocos estudios que utilicen datos generados con registros de

llamadas y localizacion del dispositivo.
2.2.4.2 Tarjetas de crédito

Las tarjetas de crédito generan una valiosa informacién geolocalizada, que puede ser
utilizada para el desarrollo de investigaciones relacionadas con los habitos de
consumo que practican los usuarios. Las transacciones con tarjetas bancarias
contienen mucha informacion. Incluye todos los pagos realizados por los clientes del
banco con sus tarjetas y los pagos realizados en los terminales de punto de venta de
propiedad y operados por el banco. Como minimo, el importe y la hora de la
transaccion, el identificador anonimo del titular de la tarjeta y el codigo postal se
almacenan automaticamente cuando el propietario de una tarjeta bancaria paga en un

punto de venta (Aparicio et al., 2021).

Esto permite detectar las zonas donde se registra la mayor cantidad de compras o el
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impacto econdémico de un evento turistico (Gutiérrez , 2018). De esta forma podemos
conocer otros datos como el momento del dia en que fue utilizada, las coordenadas

del comercio y el tipo de bien o servicio que fue pagado con dicha tarjeta.

Un ejemplo de investigacion a partir de tarjetas de crédito lo presenta Aparicio et al.,
(2021), quienes proponen estudiar como los turistas gastan su dinero en diferentes
partes de la ciudad a partir de los registros de transacciones con tarjetas bancarias.
En este caso, se utilizan herramientas de estadistica espacial para encontrar puntos
calientes, separar a los turistas nacionales de los internacionales, observar sus
tendencias de gasto y compararlas con las de los locales. Del andlisis de los datos se
desprende que el gasto de los turistas, en particular los internacionales, se concentra

mucho mas en el centro de la ciudad.

Por su parte Lenormand et al. (2015) utilizan los datos de las tarjetas bancarias para
evaluar la influencia de las caracteristicas sociodemograficas en la forma en que las
personas se mueven y gastan su dinero. Ponen de manifiesto las diferencias en los
hébitos de consumo y las pautas de movilidad de los clientes de los bancos en funcién

de su sexo, edad y ocupacion.

La publicacion de Carpio-Pinedo et al. (2022) analiza la distribucién espacio temporal
del gasto realizado con tarjetas de crédito en la ciudad de Madrid. Emplean
herramientas de autocorrelacion espacial, de agrupamiento k-means y series
temporales para obtener la distribucion de los puntos calientes donde se registran la

mayor cantidad de gastos por sector comercial dentro de la ciudad.

Toda esta riqueza de informacién presenta muchos inconvenientes por la metadata
sensitiva que conlleva, pudiendo violentar las normas de privacidad a la que tienen
derecho los portadores de las tarjetas. Esta es una de las razones por las que existe

una gran dificultad para conseguir informacion proveniente de este tipo de fuente.
2.2.4.3 Datos GPS (Servicios de movilidad compartida y emergencias)

En las grandes ciudades existen numerosas redes de sensores que recogen datos
geolocalizados por medio de dispositivos que tienen instalados algunos de los
sistemas de posicionamiento global, aunque el mas utilizado es el denominado
Sistema de Posicionamiento Global (GPS, del inglés Global Positioning System) de
propiedad estadounidense.
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Evidentemente, con estos datos se pueden disefiar mapas que muestren donde se
moviliza o concentra la poblacion a determinadas horas del dia, debido a que los
registros GPS almacenan el momento temporal y la ubicacién geoespacial de los
usuarios. Los registros GPS han sido utilizados como fuente de datos en
investigaciones cientificas. Gutiérrez-Puebla et al. (2020) presentan una recopilacion
de fuentes que incluyen informacién GPS, las caracteristicas de estos datos y
ejemplos de estudios de caso donde utiliza la informacion GPS para estudiar la
presencia de poblacion y su distribucion horaria, estudios de accesibilidad, analisis de
eventos y las metodologias aplicadas para obtener informacién que puede resultar util

para estudiar la movilidad urbana.

En este apartado, se aborda en un primer bloque los estudios realizados con datos
GPS recolectados por los servicios de movilidad compartida urbana, por ejemplo, los
servicios de patinetes, motos y bicicletas compartidas. En un segundo bloque se hace
referencia a investigaciones que utilizan fuentes de datos GPS almacenados por los
servicios de emergencias (Bomberos y urgencias médicas). Estas son dos de las
fuentes que seran usadas después en el bloque empirico de la tesis.

En todas nuestras ciudades estan apareciendo nuevas modalidades de transporte,
denominados vehiculos de movilidad compartida. Entre ellos estan: las bicicletas
(bikesharing), motocicletas (motosharing), patinetes eléctricos (E-scooter) y otros.
Estos se encuentran desplegados por algunos sectores de la ciudad, y pueden
hacerlos en modelos con estaciones de aparcamiento fijo 0 sin contar con bases fijas

para el anclaje (sistemas dockless).

Los usuarios pueden utilizar los vehiculos descargando, en sus teléfonos moviles, las
App que las empresas de movilidad han desarrollado para indicar donde hay vehiculos
disponibles, de esta forma pueden desbloquearlo y efectuar el viaje y pagar por medio
de tarjetas de crédito. Este tipo de vehiculos de movilidad compartida tienen instalados
dispositivos GPS que permiten a las empresas operadoras registrar y almacenar datos
de los viajes realizados por los usuarios. También, a partir de la tarjeta bancaria
utilizada para pagar el alquiler del vehiculo se puede saber la cantidad del gasto
realizado y algunos datos sociodemograficos del usuario (por ejemplo, edad, sexo,

nacionalidad).
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Los datos almacenados por los dispositivos GPS, que portan los vehiculos resultan
de interés para el desarrollo de investigaciones donde se requiere conocer la
distribucién de la poblacién o su movilidad diaria. Los aparatos GPS integrados en
estos vehiculos de movilidad compartida capturan: el identificador del usuario,
identificador del vehiculo, fecha, hora, duracién, distancia recorrida y las coordenadas
de inicio y fin del viaje. Tomando en cuenta estos registros es posible predecir o

detectar pautas de desplazamiento de los clientes.

Los datos derivados de GPS instalados en los vehiculos de movilidad compartida han
sido utilizados en investigaciones enfocadas en modelos para predecir la demanda
(Archer et al., 2019; Hua et al., 2020; Riu et al., 2020), patrones espaciotemporales de
uso (Arias-Molinares et al., 2021; Mckenzie, 2019b; G. McKenzie, 2019; Noland, 2019;
Shen et al., 2018), y MLA (Sun et al., 2019; Yang et al., 2020; Zhang et al., 2019).

En cuanto a los estudios que utilizan los datos capturados por el GPS instalado en los
vehiculos de movilidad compartida, para predecir la demanda de uso esta el caso de
Riu etal. (2020), que realizan un analisis comparativo del uso de las bicicletas
compartidas y los patinetes eléctricos. En su investigacion encuentran que la demanda
se asocia con lugares atractivos como el metro y las residencias. Ademas, construyen
matrices de origen destino enriquecidas con el numero de viajes. También, incluyen
cartografia de usos de suelo y clima a fin de valorar el efecto sobre la utilizacién de
los dos tipos de vehiculos.

Otro estudio interesante es el de Hua et al. (2020), donde se estima la demanda de
estacionamiento de algunas comparfias en Nanjing, China, para conseguir su
propoésito utilizaron tres métodos diferentes de cluster, arrojando los mejores
resultados el método k-mediano. Por su parte, Archer etal. (2019), examinan las
estrategias de despliegue de los principales proveedores de patinetes en Austin
Estados Unidos, buscando encontrar las zonas de la ciudad con pobre cobertura de

transporte.

Con respecto a las investigaciones orientadas hacia estudios de patrones
espaciotemporales, Shen etal. (2018), desarrollan un andlisis descriptivo de la
distribucion espaciotemporal de las bicicletas, e implementan modelos de regresion
donde exploran el impacto de las condiciones climaticas en el uso de las bicicletas y

en el acceso al transporte, encontrando que las cambiantes temperaturas y la
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precipitacion tienen influencia negativa. En su publicacion, Arias-Molinares et al.,
(2021) a partir de los registros GPS de las motos compartidas de un operador presente
en siete ciudades espafiolas proponen una metodologia para identificar los origenes
y destinos durante el dia de los viajes realizados. Su objetivo es analizar y visualizar
la huella espacio-temporal de los ciclomotores y comparar su dinamica en diferentes
ciudades. Por su parte Mckenzie (2019) evalta las pautas de desplazamiento de los
usuarios de patinetes y bicicletas eléctricas. Plantea un andlisis multitemporal en tres
ciudades con los origenes y destinos de los viajes, ademds, presenta mapas de
densidad a nivel viario y clUster para identificar los sitios de mayor concentracion. En
otro estudio Mckenzie (2019a) investiga dos aspectos claves de la micromovilidad.
Primero, identifica las diferencias espaciales y temporales entre las empresas de
movilidad. Segundo, compara el uso de estos nuevos servicios en las ciudades de
Berlin, Los Angeles y Montreal. En lo que respecta al tiempo de viaje dentro de la
ciudad McKenzie (2019) compara los patrones espacio temporales del uso de scooter
con las bicicletas compartidas. De igual forma, otras investigaciones examinan los
patrones de uso y el efecto de las variables climaticas, aplicando modelos minimos

cuadrados ordinarios (Noland, 2019).

En relacion con las investigaciones que utilizan datos GPS de vehiculos de movilidad
compartida para plantear modelos de localizacion asignacion (MLA) esta el trabajo de
Zhang et al. (2019) que proponen un MLA que busca establecer la ubicacion de las
estaciones de bicicletas. Para ello utilizan un conjunto de datos con los origenes y
destinos de los viajes generados por el sistema de bicicletas. En la misma linea Yang
et al. (2020) utilizan los datos del servicio de bicicletas flotantes, sin base fija (free-
floating bike-sharing) de la ciudad de Wuhan, China. Para ello, utilizan los datos
correspondientes a un periodo de 30 dias con el fin de extraer el uso histérico de la
bicicleta. Por su parte, Sun et al. (2019) buscan optimizar la asignacién de la ubicacion
de las estaciones virtuales (no requieren de infraestructuras fisicas de aparcamiento
fijas) que pueden satisfacer la creciente demanda de los usuarios mediante el analisis

de los datos de uso de las bicicletas compartidas.

Por otro lado, las nuevas formas de movilidad compartida enfrentan retos y desafios
en la gestion de sus flotas debido al vandalismo y la cantidad exagerada de vehiculos.
Hay que mencionar -sobre todo- los conflictos por el espacio disponible para los

peatones, ya que la rapida expansion de este tipo de vehiculos deja una mala
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impresion debido a que se abandonan en sitios no permitidos y muchas veces se
convierten en un obstaculo para el libre desplazamiento de los transeuntes. Por lo
tanto, estos retos pueden abordarse con la ayuda de los datos del GPS que
almacenan las empresas de movilidad compartida, haciendo posible una planificacion
mas eficaz, incluida la gestion del aparcamiento y la reduccion de las emisiones (Hua
etal.,, 2020). Ademas, la existencia de archivos GPS puede beneficiar a los
operadores, permitiéndoles reequilibrar la distribucién de su flota y a los clientes les
facilitan localizar areas donde existe disponibilidad del servicio, entre otros aspectos
(Shen et al., 2018).

Tomando en cuenta que los registros de GPS ofrecen la posibilidad de localizar a los
usuarios de los vehiculos de la micromovilidad, en esta tesis se utilizaran los datos
recabados por un sistema de motos eléctricas que opera en la ciudad de Madrid, y
qgue permite descubrir los lugares con mayor demanda durante las diferentes horas
del dia. Con esta informacién se puede conocer la concentracion de la oferta y la
demanda del sistema, dado que se tienen las coordenadas de inicio y fin, ademas, de
la fecha del viaje. Lo anterior permite distinguir patrones de movilidad o la localizacion
puntual del usuario en los diversos momentos del dia. Se debe agregar que estos
datos estan en manos de las empresas operadoras, y por lo general es complicado

tener acceso a los mismos.

Se puede afirmar que las nuevas fuentes GPS de los vehiculos de movilidad
compartida constituyen un insumo valioso para realizar estudios que requieran incluir
variables dindmicas en sus planteamientos que permiten conocer la presencia
poblacional en las diversas zonas de la ciudad a cualquier hora del dia. Ademas,
permiten desarrollar modelos predictivos de disponibilidad de la demanda, modelos

de accesibilidad y la descripcion de pautas espaciotemporales de los usuarios.

En el caso particular de los MLA es factible utilizar los datos provenientes de las motos
eléctricas a fin de ubicarlas en los sitios de mayor concentracion de la demanda, en
un momento dado, o proponer lugares donde colocar las bases. Con ello se pretende
mejorar el problema del estacionamiento no regulado, lo que implica tener una ciudad
con espacios peatonales libres de la aglomeracién de vehiculos de movilidad

compartida ubicados en zonas prohibidas.
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En cuanto a las investigaciones realizadas con datos GPS almacenados por los
servicios de emergencia, se abordan los trabajos realizados con datos histéricos que
contienen la localizacion de incendios y emergencias médicas. A partir de estos datos,
los estudiosos proponen diferentes enfoques. Por ejemplo, el andlisis espacio-
temporal (Azimi et al., 2021), el analisis de accesibilidad (Xiong et al., 2022), y los
modelos de localizacién de estaciones de bomberos y ambulancias (Bolouri et al.,
2018; Dibene et al., 2017; Han et al., 2020; Yu et al., 2020).

En el caso del analisis espacio-temporal, Azimi et al. (2021) visualizan la distribucion
de las llamadas al servicio de emergencias, relacionadas con enfermedades
cardiovasculares. Para ello, hacen un andlisis de autocorrelacion espacial con la
finalidad de determinar la ubicacion de las secciones censales con mayor

concentracion de llamadas.

Por su parte, Xiong et al. (2022) utilizan un conjunto de datos que contiene mas de
100 mil registros de llamadas realizadas al centro de emergencias de Wuhan, China.
El conjunto de datos incluye informacion anonimizada del paciente, categoria del
incidente, hora de la llamada, direccion del incidente, etc. Basdndose en las
condiciones dindmicas del trafico y en la demanda real obtenida a partir de los
registros GPS historicos de los incidentes, realizan un andlisis de accesibilidad

espacio-temporal.

Con respecto a los trabajos que utilizan registros GPS histéricos de incendios para
desarrollar modelos de localizacion de estaciones de bomberos, cabe citar a Bolouri
et al. (2018). Ellos evaluan la localizacion de estaciones de bomberos, considerando
objetivos como la minimizacién de la distancia y el tiempo. Ademas, plantean la

maximizacion de la cobertura de la demanda.

Han et al. (2020) proponen un método de seleccion de sitios que logre la llegada
oportuna de los bomberos a todos los lugares de incendio. Los autores disefian el flujo
de trabajo basado en la solucién de cobertura de conjuntos. Este estudio evalUa con
precision la distribucion de los riesgos de incendio urbano, las condiciones del trafico
rodado y otras situaciones mediante el analisis de los datos espaciales. Ademas,
emplean el método de agrupacibn de K-means para describir y simular

cuantitativamente la demanda de incendios basandose en datos reales. Para ello,
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utilizan datos espacio-temporales obtenidos a partir de registros GPS de incendios

desde el 1 de junio de 2014 hasta el 1 de junio de 2018 en la ciudad de Nanjing.

Por otro lado, Dibene et al. (2017) utilizan datos historicos de GPS que almacenan la
ubicacion de los eventos atendidos por el servicio de emergencias de Tijuana, México.
A partir de estos datos, proponen un modelo de localizacion de ambulancias. Hacen
uso de herramientas de clustering jerarquico para agrupar los eventos y luego extraer

el centroide de cada uno de los grupos, que emplean como demanda en su modelo.
2.2.4.4 Redes sociales

Las redes sociales son “servicios basados en la web que permiten a las personas las
siguientes actividades: construir un perfil publico o semipublico dentro de un sistema
determinado, articular una lista de otros usuarios con los que comparten una conexion
para very recorrer su lista de conexiones y las realizadas por otros dentro del sistema”
(Boyd & Ellison, 2007). De acuerdo con esta definicion, las redes sociales permiten el
intercambio, entre usuarios, de informacion multimedia. Ademas, se dan practicas

donde se comparten videos, audios y textos.

En la literatura cientifica abundan trabajos que exponen las generalidades de las redes
sociales, haciendo énfasis en la definiciébn, evolucién, cantidad de seguidores,
especificamente en las funciones de éstas y los problemas derivados de los asuntos
legales de la privacidad de los datos. Ejemplo de ello es la investigacion de Wildman,
(2018). Las redes sociales, como explica Joyanes A. (2014), transforman un proceso
de comunicacion en un dialogo interactivo y en ellas se comparte informacion,
haciendo comentarios, uniéndose a grupos y chats. Ejemplo de estas redes tenemos
a: Twitter, Flickr, Facebook, LinkedIn, Instagram, Foursquare, entre otras. De toda
esta lista de plataformas, la que posee el mayor nimero de usuario es, Facebook

seguido de YouTube (ver Figura 7).
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Figura 7. Usuarios de diferentes redes sociales (octubre 2022)

Fuente: https://datareportal.com/social-media-users?rg=twitter%20users .

El uso de los datos geolocalizados de las redes sociales para analizar el
comportamiento de las personas ha despertado el interés en la investigacion
geografica (Steiger et al., 2015). Con millones de usuarios en todo el mundo, las redes
sociales se han convertido en una de las plataformas de comunicacion mas utilizadas.
Estas plataformas producen contenidos masivos, generados por los usuarios, que
pueden ser descargados por terceros. Dado que algunos de estos datos estan
referenciados espacialmente, surgen oportunidades prometedoras para que los
investigadores de la geografia infieran los patrones y relaciones espaciales producidos

por los usuarios de las redes sociales (McKitrick et al., 2022).

En este estudio nos referiremos, especificamente, a la red social Twitter, la cual
desarrollo una APl que permite descargar datos de modo gratuito. Estos datos son de
gran utilidad para el desarrollo de investigaciones. Esta red registra, a nivel mundial
321 millones de usuarios, donde, en promedio se envian 6000 tweets por segundo, y

mas de 500 millones por dia® (consulta realizada el 11 de noviembre de 2022). Esto

5> Informacidn obtenida del sitio http://www.internetlivestats.com/twitter-statistics/#sources
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nos permite visualizar el gran potencial de la red por la enorme cantidad de datos
generada, diariamente, por los usuarios al momento de compartir mensajes, retwittear

0 compartir su ubicacion, audios y otros datos.

Desde el punto de vista de la Geografia, Twitter ha presentado la oportunidad de poder
realizar innovadores estudios, puesto que, los datos generados por los usuarios de
esta red social contienen caracteristicas que siempre fueron estudiadas por esta
disciplina. De esta forma se pueden derivar estudios de la procedencia de usuarios,
de los patrones de movilizacién a través de la superficie terrestre y la ubicacion
geografica, fundamentalmente pueden contener la geolocalizacion desde la que el
usuario reacciona en la red (coordenadas desde donde se envian los mensajes, el

tweet).

Steiger et al. (2015) presentan una revisibn de literatura donde sintetizan las
aplicaciones y métodos para realizar andlisis temporales a partir de datos de la red
social Twitter. Muestran la utilidad de los datos de Twitter para realizar estudios de
deteccion de eventos, desastres, emergencias y la inferencia de la localizacién de los
usuarios. En su publicacion, McKitrick et al. (2022) realiza una revision bibliogréafica
en la que recopila los métodos utilizados por los investigadores de Sistemas de
Informacidén Geografica para analizar y visualizar espacialmente, a través de mapas,
los datos geolocalizados de las redes sociales, incluido Twitter. Por su parte, Niu &
Silva, 2020 presentan una publicacién en la que examinan las diferentes fuentes de
datos colaborativas (aquellas que son generadas voluntariamente por los usuarios).
Ademas, muestran ejemplos de aplicaciones y métodos que pueden implementarse
con datos procedentes de redes sociales (entre ellas Twitter), puntos de interés y otras
fuentes. Exponen ejemplos de aplicaciones para el analisis espacio-temporal de
patrones de movilidad, la deteccion de eventos y el analisis de sentimientos a partir

de redes sociales.

En base a lo anterior, la Tabla 4, presenta algunas investigaciones que han utilizado
datos de Twitter o la similar China de Weibo, pero nos enfocaremos, especificamente,
en aquellas realizadas desde un punto de vista geografico. Ademas, se muestra el
objetivo perseguido, el método utilizado, la aplicacion y la escala geografica en que se

agregaron los datos para su analisis.
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Tabla 4. Investigaciones que utilizaron redes sociales

Autores Objetivo Método/Aplicacion Lugar Re.d ESC&,‘I‘?‘
social | geogréfica
(Lansley & | Discriminar los principales | Algoritmos no Londres | Twitter |Celda 200 m
Longley, patrones de supervisados de
2016) comportamiento de los aprendizaje/patrones
usuarios de Twitter en de comportamiento.
Londres.
(Chua et al., | Saber la trayectoria 'y la Observacional y no Italia Twitter | Celda 200 m
2016) nacionalidad de los observacional/
turistas en la regién de Turismo
Cilento.
(Jiang et al., | Examinar la distribucién Densidad de Londres, | Twitter | Manzanas
2016) espacial de los tweets y la | Kernel/Patrones de Paris y
densidad dentro de las comportamiento Berlin
ciudades
(Huang & Determinar la ubicacién de | ClUsteres espaciales | Washingt | Twitter | Parcelas de
Wong, las residencias y los sitios | density-based spatial |on usos de
2016) de trabajo de los usuarios | clustering of suelo
de la red social applications with
noise (DBSCAN)
/Patrones de
movilidad
(Lietal., Analizar los patrones Estadisticas E.U. Twitter | Celdas 20-
2017) espaciales y temporales descriptivas/Patrones 30-100m
de los tweets de comportamiento.
geoetiquetados por varios
métodos de mineria
espacial.
(Garcia- Uso de datos de la red OLS estadistica Madrid Twitter | Zonas de
Palomares | social Twitter para analizar | descriptiva/Patrones transporte
et al., 2018) | el dinamismo de la ciudad |de comportamiento
a través del diay su
relacion con los usos de
suelo.
(Salas- Seguir las actividades de | OLS y estadistica Madrid Twitter | Secciones
Olmedo los turistas comparando espacial/Turismo y otras | censales
etal., diferentes redes sociales
2018)
(Gallego & | Proponer una metodologia | Andlisis exploratorio | Valencia | Twitter | Municipio
Carrasco, para el tratamiento y de los datos,
2018) explotacion de los datos regresion
de Twitter, para detectar la | lineal/Movilidad
residencia de los usuarios
(Osorio- Utilizacién de datos de Matrices de origen Madrid Twitter | Municipios
Arjona & Twitter para obtener destino/Movilidad
Garcia- matrices de viajes
Palomares,
2019)
(Joaquin Uso de Twitter para Modelo de Huff/ Madrid Twitter | Parcelas
Osorio detectar el nivel de Movilidad
Arjona & demanda de las
Garcia- principales universidades
Palomares, |de Madrid.
2019)
(Peng et al., | Proponer un nuevo marco | Agrupamiento China Weibo | Puntos
2020) de percepcion de la espacial Bosques

imagen de la ciudad
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aprovechando los datos de
los medios sociales

aleatorios/Patrones
de comportamiento.

geoetiquetados.
(Heikinheim | Examinar qué tipos de indice de Jackard, Finlandia | Twitter, | Celdas
oetal, informacion sobre la patrones Flickr 250x250m
2020) utilizacion y los valores de | espaciotemporales/Pa

los espacios verdes trones de

urbanos pueden extraerse |comportamiento

de los diferentes tipos de

informacion geografica

generada por los usuarios

y aplicarse a la

planificacion de los

espacios verdes urbanos.
(B. Huang & | Utilizar el BD espacial para | indice de vitalidad China Weibo | Celdas 500
Wang, proponer un nuevo método | urbana, Moran’s I, m
2020) para delinear la estructura | GWR/Patrones de

urbana con ayuda de comportamiento.

imagenes de satélite

propuesto en tres

ciudades chinas.
(Tuetal., Estimar las relaciones que | OLS, GWR, indice de |China Weibo |Zonas
2020) existen entre las fuentes vitalidad econdémicas

BD y los factores de urbana/Patrones de

actividad urbana para comportamiento.

determinar el nivel de

vitalidad de las ciudades.
(Osorio- Estudiar el impacto que ha | Estadistica Madrid Twitter | Barriosy
Arjona, tenido la World Pride en la | espacial/Eventos secciones
2020a) ciudad de Madrid. censales
(Condeco- | Analizar los patrones de Autocorrelacién Brasil Twitter | Hexagonos
Melhorado | actividad de los usuarios espacial Moran’s y de 400
et al., 2020) | de Twitter antes y durante |densidad/Eventos metros de

las Olimpiadas de Rio, lado

Brasil
(Yubero Probar la viabilidad de Autocorrelacién Portugal | Twitter | Hexagonos
et al., 2021) | Twitter para ilustrar el espacial de 400

comportamiento de los Moran’s/Turismo metros de

turistas lado

Fuente: Elaboracion propia.

Los datos de Twitter y otras redes sociales se han utilizado para conocer aspectos

relacionados con la movilidad turistica, el dinamismo y los patrones espaciales del

comportamiento de los ciudadanos y el impacto de eventos culturales o deportivos en

las grandes metropolis. Ademas, para realizar estos analisis se apoyan en métodos

de estadistica espacial, algoritmos supervisados, clisteres espaciales, indices de

vitalidad urbana, a diferentes niveles de agregaciones espaciales que van desde las

parcelas hasta dividir el espacio geografico en celdas o hexagonos de diferentes

dimensiones.
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Entre los trabajos que analizan patrones de comportamiento de los usuarios, por
ejemplo, (Moya-Gémez et al., 2018) utilizan los datos provenientes de la red social,
en mencion, para obtener un aproximado de los usuarios, se basan en su grado de
atraccion a las distintas zonas de transporte de la ciudad de Madrid, para inferir el
nivel de accesibilidad a través de la red. Otra investigacion pretendia conocer el
dinamismo de la ciudad en diversos periodos y horarios a lo largo del dia. Para lograr
su objetivo utilizaron los datos geolocalizados de Twitter y asi saber el momento del
dia donde se ubicaban los usuarios y la informacion obtenida se debia cruzar con los
datos de usos de suelo con la finalidad de dictaminar cuales son los usos del suelo

donde se ubica la poblacion (Garcia-Palomares et al., 2018).

Por su parte, Longley & Adnan ( 2016), realizaron un estudio con los datos de Twitter,
donde extrajeron informacién de los tweets geolocalizados para hacer un analisis de
la distribucion socio espacial de los usuarios. Ademas, se desarrolla un analisis
espacio-temporal en diversas horas y dias de la semana, utilizando variables
sociodemogréficas de los usuarios. Estudios recientes, realizados con la red social
China Weibo, se orientan a detectar las zonas de la ciudad de mayor dinamismo, para
ello se apoyan en indices, como por ejemplo: el indice de vitalidad, Moran | y regresion

geograficamente ponderada (B. Huang & Wang, 2020; Tu et al., 2020).

Se encuentran investigaciones que, por medio de los tweets geolocalizados, pueden
caracterizar aspectos espaciales, temporales y demograficos de los turistas. En su
publicacion Chua etal. (2016) demuestran como el analisis de los tweets
geoetiquetados presentan con mas detalle el movimiento espacial y temporal de los
turistas en la ciudad de Cilento en lItalia. Por su parte, Salas-Olmedo et al. (2018)
analizan la huella digital del turista en la ciudad de Madrid comparando tres redes
sociales, entre las que se encuentra Twitter. Para ello agregan en secciones censales
los usuarios de las redes sociales utilizadas, presentan la densidad de turistas, analisis
de autocorrelacién espacial y analisis de regresion (Ordinary Least Squares-OLS). La
publicacion de Yubero et al. (2021) analiza la distribucion espacio-temporal de los
turistas y residentes en el barrio de Alfama, Lisboa (Portugal). Para poder hacerlo
agregan los usuarios de Twitter en hexagonos de 400 metros. Utilizan herramientas
de autocorrelacion espacial con el propdsito de conocer la distribucién espacial de los

usuarios tanto en dias laborables como fines de semana.
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Ademas, se encuentran trabajos que, a partir de los datos de Twitter, generan matrices
de origen-destino, que permiten inferir patrones de movilidad de la poblacion urbana.
(Gallego & Carrasco, 2018; Osorio-Arjona & Garcia-Palomares, 2019; Osorio Arjona
& Garcia Palomares, 2019). En su trabajo, Gallego & Carrasco (2018) proponen una
metodologia para detectar la localizacion de la residencia de los usuarios, con este fin
se apoyan en los datos de la red social en cuestion. Para validar los resultados,
realizan un test de correlacion de Pearson que compara los usuarios con el nimero
de habitantes a nivel de municipio. Por su parte, Osorio et. al. 2019 investigan con
ayuda de matrices de origen-destino la movilidad a los campos universitarios del Area
Metropolitana de Madrid, estimando el area de influencia de cada universidad,
apoyandose; ademas, en datos de transporte publico y nivel de renta. En otra
publicacién, Osorio-Arjona et. al. (2019) analizan la movilidad de los usuarios de
Twitter entre sus lugares de residencia y trabajo. Para ello utilizan nuevamente las
matrices de origen-destino y comparan los resultados con datos oficiales que provee

el Consorcio Regional de Transportes de Madrid.

También se encuentran trabajos que utilizan los datos de Twitter para analizar el
impacto de eventos culturales o deportivos. Por ejemplo, Osorio-Arjona (2020) estudia
el impacto del festival del orgullo gay en la ciudad de Madrid. En su analisis agrega
los datos segun seccién censal y barrios con el propésito de conocer la distribucién
espacial de los usuarios antes y durante la celebracion del festival. Por otro lado,
Condeco-Melhorado et al. (2020) proponen comparar el impacto en la ciudad de las
olimpiadas de Rio, Brasil. En su estudio se apoyan en técnicas de analisis de
autocorrelacion espacial para conocer la distribucion de los usuarios de Twitter antes

y durante las olimpiadas.

En definitiva, los datos provenientes de la red social Twitter constituyen uno de los
mas utilizados para hacer estudios de Big Data, tal como demuestra la gran cantidad
de investigaciones que se pueden encontrar en el ambito cientifico con enfoques
diversos tales como: el flujo turistico, la movilidad urbana, patrones de consumo,
cantidad de usuarios; en consecuencia, se han constituido en una fuente de datos

muy importante debido a la cantidad de informacion que se puede generar.

La geolocalizacién ha llevado a los navegadores de internet como: Google Chrome y
Firefox, ha incluir en sus lenguajes de programacion algoritmos para detectar la

posicion geografica de los usuarios de internet. Todos estos avances en tecnologia
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brindan un valioso apoyo para poner en marcha estudios, donde el
geoposicionamiento representa una de las variables a tomar en cuenta y por medio
del uso de herramientas como los SIG, poder analizar, manipular y visualizar la
informacion que permite deducir cambios, patrones, tendencias y relaciones en el

comportamiento del ser humano.

La implementacién de los modelos de localizacion-asignacion necesita contar con una
poblacion que se constituya en la demanda de la infraestructura que se pretende
ofertar, por consiguiente, en este trabajo se utilizaran los datos GPS provenientes de
los registros histéricos de viajes realizados por las motos eléctricas compartidas y los
datos almacenados por el SAMUR-PC de Madrid.

Se destaca que, tradicionalmente, los modelos de localizacidén-asignacion se han
ejecutado haciendo uso de una demanda estatica, proveniente, por lo general, de los
datos del censo poblacional. En este caso se pretende dar dinamismo a la demanda
gue se lograra por medio de los datos geolocalizados y en base a la literatura revisada,
nos permiten conocer la movilidad y el comportamiento de los habitantes sobre el

espacio geografico.
2.3 Oportunidades de investigacion

En este capitulo se han estado explicando los aspectos conceptuales, los tipos de
soluciones y los temas donde se han utilizado los MLA, asi como las oportunidades
que ofrecen las nuevas fuentes de informacién geolocalizada en la aplicacién de estos
modelos. Los MLA representan un gran apoyo para los encargados en la toma de
decisiones sobre los distintos servicios o empresas a ubicar, pensando, la mayoria de

las veces, en el bienestar de la poblacion.

Los modelos de localizacion, desde hace muchos afios, se han utilizado por gedégrafos
y planificadores interesados en encontrar la mejor localizacion de equipamientos. En
la actualidad se sigue investigando intensamente sobre esta tematica, creando
modelos que incluyan nuevas variables o modificando las soluciones existentes que
fueron planteadas, desde sus inicios, por investigadores como Louis Hakimi, Ledn

Copper, Michael Goochild y muchos otros investigadores.

Los MLA aprovechan los grandes cambios en la tecnologia informatica, que permiten

mejorar el tiempo de célculo en la realizacion de los modelos. Estos cambios se
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producen en los ordenadores, sobre todo en lo que respecta a la velocidad de
procesamiento, seguido de los programas informaticos que permiten una mayor
velocidad de ejecucién de los MLA. También han aparecido mejoras sustanciales en
los softwares utilizados para los SIG. Estos programas incorporan en sus
funcionalidades los distintos tipos de soluciones que se han explicado en paginas
anteriores, en donde se integran aplicaciones de programacion informatica que

ayudan a automatizar muchos procesos que tardarian en realizarse.

Inicialmente, los modelos de localizacion se realizaban utilizando datos de oferta y
demanda proveniente, principalmente, de fuentes gubernamentales, tales como los
censos o por medio de encuestas de opinidn que se constituian en las fuentes de los
insumos con los que se contaba para llevar a cabo los modelos. De esta manera, los
modelos de localizacion se desarrollaron de forma estatica, es decir, los problemas de

localizacion se planteaban para periodo de tiempo fijo.

Sin embargo, la mayoria de los elementos que intervienen en los modelos son
dinamicos y, por tanto, dependen de la componente temporal. Como sefiala Daskin
(2011), con los modelos dinamicos es factible capturar los cambios en los patrones
espacio-temporales de la distribucién de la demanda, ya sean diferencias horarias,
entre dias laborales o fines de semana o estaciones y otros periodos temporales. Al
plantear los MLA dinamicos se busca dar respuesta a cuestiones del donde y cuando

invertir en la oferta de nuevos servicios.

Luego de revisar los estudios sobre MLA, en los ultimos cinco afios, se puede afirmar
gue son pocas las investigaciones que incorporan el dinamismo de las nuevas fuentes
de datos en alguno de los elementos de los modelos de localizacion optima. Ya sea
en la demanda, en la oferta o en el funcionamiento de la red. Lo anterior demuestra
gue existen oportunidades para dar nuevos enfoques en los planteamientos de los
MLA, incorporando, por ejemplo, el uso de redes sociales, los registros GPS de los
viajes realizados por las motos y patinetes, recabados por las empresas que ofrecen

servicios de micromovilidad.

La Tabla 5 resume publicaciones que han escrito sobre los MLA en los ultimos afios,
destacando los objetivos perseguidos en sus investigaciones y, sobre todo, si
incorporaron o no el dinamismo que aporta el BD en alguno de los elementos de los

MLA. Cabe sefialar que la informacion resumida en la Tabla 5 tiene dos propdsitos.
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En primer lugar, mostrar que la investigacion sobre los MLA sigue en vigor, aungue la
mayoria de los estudios contindan utilizando datos de entrada estaticos —oferta,
demanda y red— procedentes de fuentes tradicionales. En segundo lugar, recoger
aguellos estudios que incorporan el dinamismo en algunos de los elementos de los

MLA a partir de Big Data geolocalizada.

Estos estudios se marcan en la Tabla 5 con un gancho (v') para distinguir si han
incorporado un andlisis dinamico en el desarrollo de los modelos. Mientras que los
marcados con x indican que no tuvieron en cuenta las nuevas fuentes de datos en

ninguno de los elementos del modelo.

Tabla 5. Estudios realizados en los ultimos cinco afios

Incorporacion del
dinamismo a través de

Autores Objetivo nuevas fuentes de datos
Oferta | Demanda | Red
(Polo et al., 2015) |Integrar los modelos de accesibilidad vy X X X

localizacion en los Sistemas de Informacion
Geografica como estrategia propuesta para
mejorar la planificacion espacial de los servicios
de salud publica.

(Beheshtifar & Aplicar un modelo de localizacion Optima X X X
Alimoahmmadi, multiobjetivo que combina GIS con algoritmos

2015). genéticos.

(Vora et al., 2015). | Analizar la disponibilidad actual de servicios de X X X

salud en tres distritos de Gujarat e identificar las
mejores ubicaciones para centros de servicios
adicionales a fin de optimizar el acceso a los
servicios gratuitos de cesarea utlizando la
tecnologia del Sistema de Informacion Geogréfica.

(Tu et al., 2016) Desarrollar un enfoque de cobertura de la X 4 X
demanda espacio-temporal utilizando BD espacio-
temporal para facilitar la ubicacion de la estacion
de carga eléctrica de taxis.

(Zhu et al., 2016) | Analizar la distribucidn espacial de la demanda y X v X
las ubicaciones candidatas de los centros de
trauma en base a un andlisis espacial y presenté
un modelo de ubicacién-asignacion jerarquica
para centros de trauma de bajo y alto nivel en

Shenzhen.
(Giménez-Gaydou | Determinar la ubicacién 6ptima de las estaciones X X X
et al., 2016) de carga publica en las zonas urbanas en las que

se tengan en cuenta las particularidades del
proceso de recarga de los vehiculos eléctricos.

(Park & Young Proponer un nuevo marco, basado en los datos de v v X
Sohn, 2017) la trayectoria de los taxis, para localizar las
estaciones de bicicletas compartidas de la manera
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mas eficiente para reemplazar los viajes cortos en
automovil.

(Ozceylan et al.,
2017)

Investigar las ubicaciones actuales y los
potenciales almacenes de farmacia en Gaziantep
para lograr una distribucion Optima de los
hospitales y las farmacias.

(Malik &
Shivamallu, 2017).

Evaluar los lugares adecuados para establecer
nuevas estaciones de bomberos y la localizacion
de las existentes utilizando los SIG.

(Dibene et al.,
2017)

Modelar la demanda de servicios médicos de
emergencia, para optimizar la ubicacidn de las
ambulancias de la Cruz Roja de Tijuana.

(Mete et al., 2018)

Encontrar las localizaciones posibles para las
estaciones de bicicletas en el campus universitario
de Gaziantep.

(Erfani et al., 2018)

Encontrar la mejor distribucion de los
contenedores de basura utilizando modelos de
localizacion 6ptima.

(Bolouri et al.,
2018)

Evaluar el problema de localizacion Optima
multiobjetivo para la ubicacién de las estaciones
de bomberos, utilizando un recocido simulado
(simulated annealing) y un algoritmo genético, con
el fin de minimizar la distancia y el tiempo, asi
como maximizar la cobertura.

(Chukwusa &
Comber, 2018)

Explorar el impacto de la poblacion residente y no
residente en los modelos de localizacion 6ptima
de un servicio de emergencia médica,
comparando los resultados generados en cada
tipo de demanda.

(Kotavaara, 2018)

Encontrar nuevos lugares Optimos para los
servicios de atencién primaria de salud teniendo
en cuenta los posibles viajes en transporte
publico, ademas de los viajes en automovil.

(Rathore et al.,

Determinar el nimero total de contenedores

2019) necesarios teniendo en cuenta diferentes factores
como los mdltiples tipos de fuentes, Ilos
contenedores de desechos y los tipos de residuos
junto con la seguridad y la recogida de desechos.

(Laasasenaho Desarrollar y evaluar la viabilidad de una solucion

et al., 2019). basada en el SIG para seleccionar la ubicacién

Optima de las plantas de biogas y las terminales
madereras en una zona rural, basada en la
minimizacion de las necesidades de transporte de
las diferentes biomasas.

(Fredriksson et al.,
2019)

Desarrollar e ilustrar un método para evaluar si
otros factores que estan relacionados con la
demanda de los ciudadanos afectan a la
asignacion espacial de los servicios publicos, y
evaluar las consecuencias para el bienestar de
estos.

(Wondwossen &
Bedasa, 2019)

Aumentar el nivel de cobertura de las escuelas
primarias para mejorar el acceso de todas las
personas en edad escolar.

113




(Acar & Kaya,

Proponer un modelo de optimizacion estocastica

2019) en dos etapas que determina las ubicaciones y
capacidades de los hospitales méviles para las
fases previas y posteriores al desastre.

(Namazian & Presentar un modelo basado en Sistemas de

Roghanian, 2019).

Informacion Geografica (SIG) para localizar los
sitios adecuados para establecer nuevas
sucursales mediante el uso de fuentes de datos.

(Abdelkarim, 2019)

Determinar la eficiencia de la distribucién espacial
de los servicios de salud y su compatibilidad con
la distribucién de los distritos residenciales en Al-
Madinah Al-Munawwarah.

(Yongping Zhang
et al., 2019)

Proponer un marco metodol6gico para apoyar la
planificacién de cercas eléctricas virtuales para los
servicios de bicicletas compartidas sin muelle.

(Zhou et al., 2020)

Mejorar los problemas en el estudio de la
disposicion espacial de las instalaciones médicas
de emergencia existentes y considerar el tiempo,
el trafico, la poblacion y otros factores para
estudiar la disposicion espacial de las
instalaciones médicas de emergencia urbanas.

(Han et al., 2020)

Aplicar el modelo de localizacion cobertura de
conjuntos integrando el big data espacio-temporal
a la planificacién urbana, basandose en los datos
de incendios.

(Yu et al., 2020)

Optimizar la disposicién de los parques de
bomberos bajo el escenario de rescate de
incendios simulado.

(L. Yang et al.,
2020)

Proponer un modelo de demanda espacio-
temporal para representar y capturar las
variaciones espacio-temporales de la demanda de
bicicletas utilizando un gran conjunto de datos
GPS de bicicletas compartidas

(Banerjee et al.,
2020)

Identificar las ubicaciones méas apropiadas para
tres nuevas estaciones de bicicletas en la ciudad
de Baltimore, basandose en midltiples factores
identificados a través de un analisis espacial de las
trayectorias del GPS de las bicicletas compartidas

(W. Wang et al.,
2021)

Investigar la cobertura real del cuerpo de
bomberos en el centro de Pekin bajo diferentes
situaciones de trafico

Fuente: Elaboracion propia.

Unicamente doce de los estudios mostrados en la Tabla 5 consideran el dinamismo

en los MLA empleando Big Data para representar ya sea la oferta, la demanda o la

red.
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Con respecto a los trabajos que utilizan fuentes de Big Data para representar la
localizacion de los candidatos (oferta) en los modelos, se encuentra (Park & Young
Sohn, 2017; Zhang et al., 2019). En su investigacion, Park & Young Sohn (2017)
proponen un modelo de optimizacion para la colocacion de estaciones de bicicletas
compartidas en la ciudad de Seul-Corea. Para obtener las ubicaciones candidatas,
utilizan los registros GPS de los lugares de abordaje y descenso a los taxis, cuyos
viajes reflejan patrones similares a los del uso de la bicicleta, en términos de tiempo y
distancia recorrida. A partir de estos datos, calculan la frecuencia de uso de los taxis
e identifican las ubicaciones mas utiles para las estaciones de bicicletas. Utilizan la
informacion de los taxis, por considerarlos sensores que aportan una valiosa

informacion sobre la dindmica de la movilidad y las condiciones del tréfico.

Por su parte, Zhang et al. (2019), presentan un enfoque metodoldgico para planificar
lo que se conoce como "electric fence" (valla eléctrica). Se refiere a un perimetro
virtual para un area geografica real donde estacionar las bicicletas de un sistema de
movilidad compartida sin estaciones fijas. El sistema de valla eléctrica utiliza sistemas
de posicionamiento global (GPS), dispositivos de identificacion por radiofrecuencia o
sensores bluetooth para determinar la proximidad entre las bicicletas y las zonas
designadas. Para plantear el problema utilizan un conjunto de datos GPS (que
almacenan el origen y el destino de los viajes realizados por los usuarios de bicicletas).
Estos datos se agregan en celdas de 50 metros, y las que contenian mas de cinco

origenes y destinos se tomaron como lugares candidatos para el desarrollo del MLA.

En cuanto a los estudios que utilizan fuentes de Big Data para obtener los sitios que
representan la demanda utilizada en los modelos se refiere los trabajos de (Dibene et
al., 2017; Han et al., 2020; Park & Young Sohn, 2017; Tu et al., 2016; Yang et al.,
2020; Yu et al., 2020; Zhang et al., 2019; Zhu et al., 2016).

Zhu et al. (2016) presentd un modelo de localizacién-asignaciéon jerarquica para
centros sanitarios (atencion a traumatologia) en Shenzhen, China. Para ello, obtienen
la demanda a partir de las ubicaciones de los traumas atendidos por el sistema de
salud, que contienen, ademas informacion temporal, tiempo de respuesta, género y
diagnéstico del caso atendido. Su modelo lo planean utilizando las soluciones
maximizar cobertura y minimizar impedancia. Ademas, consideran factores de

respuesta, cobertura y coste de la localizacion de las instalaciones.
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Tu et al. (2016) presentan un modelo de localizacion desde una perspectiva espacio-
temporal. Proponen ubicar estaciones de carga para taxis eléctricos, utilizando datos
GPS recogidos por dispositivos colocados en los taxis para representar las
ubicaciones de la demanda. Los resultados demuestran que la localizacion optimizada
de las estaciones de carga puede mejorar, tanto el servicio de taxis eléctricos en

carretera, como el de las estaciones de carga.

El trabajo de Dibene et al. (2017) plantea optimizar la localizacién de ambulancias en
Tijuana, México. Para ello, utiliza datos historicos de llamadas de servicios de
emergencia. Estos registros (GPS) contienen el origen y la prioridad de la emergencia.
Con el campo de fecha de los datos, propuso escenarios para los dias de semana y
los fines de semana, considerando dos franjas horarias. Para simplificar el modelo, la
demanda se agrup6 mediante técnicas de clustering. Sus resultados muestran que la
cobertura de la demanda y los tiempos de respuesta pueden mejorarse
sustancialmente con una simple reubicacion de las bases actuales, sin necesidad de

recursos adicionales.

Otros trabajos aplican modelos de localizacion integrando Big Data espacio-temporal
a la planificacién urbana basada en datos histéricos de incendios (Han et al., 2020).
Dividen el area de estudio en hexagonos espaciales de 500 metros, y se asignan
pesos a cada celda para obtener el valor del riesgo de incendio. El conjunto de datos
almacena la ubicacion y la causa del incendio registrado por el centro de llamadas al
911. Para desarrollar su modelo utilizan la solucion maximizar cobertura con

capacidad restringida.

Por otra parte, se estan utilizando los modelos de localizacion para identificar la mejor
ubicacion para sistemas de bicicletas compartidas, empleando —como demanda— los
registros que almacenan los dispositivos GPS que estan instalados en las bicicletas
(Park & Young Sohn, 2017; Yang et al., 2020; Zhang et al., 2019). En particular, Yang
et al.(2020), proponen un modelo para representar y capturar las variaciones espacio-
temporales de la demanda de bicicletas. Para ello, utilizan un gran conjunto de datos
GPS que registran informacion de los viajes realizados por los usuarios de las
bicicletas compartidas. Estos datos se recogen a lo largo de treinta dias para extraer
la demanda histérica y dinamica de bicicletas en el espacio y el tiempo. Estos registros
GPS se agregan en celdas de 100 metros. La solucién de su trabajo se basa en

maximizar la cobertura y minimizar la distancia media entre los puntos de demanday
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la estacion mas cercana. El planteamiento de estos autores se fundamenta en un
analisis de cubos espacio-temporales donde consideran que la variacion y el niumero

de viajes cambian a lo largo del dia.

Otro trabajo que utiliza los datos de los viajes almacenados por los dispositivos GPS,
instalados en las bicicletas, es el que realizan Zhang et al.(2019). Estos autores
utilizan dichos datos para representar la demanda de aparcamiento de las bicicletas
compartidas sin base fija. Para ello, agregan los origenes y destinos de los viajes
realizados por los usuarios de bicicletas (en celdas de 50 metros) y cuentan el nimero
de viajes contenidos en cada celda para obtener de este modo la demanda de
aparcamiento. Los autores utilizaron la soluciéon de maximizar cobertura para realizar
el modelo de localizacion. Los resultados muestran que el 91,8 % de la demanda total
de aparcamiento puede satisfacerse con las ubicaciones previstas. Ademas, se
garantiza que al menos el 95,8 % de todas las bicicletas pueden aparcarse en una de
las ubicaciones planificadas y puede ayudar a determinar de forma eficiente y fiable
las ubicaciones adecuadas para el aparcamiento de bicicletas. Park & Young Sohn
(2017) utilizan las soluciones de maxima cobertura y minimizar impedancia para
disefiar un sistema de bicicletas compartidas con bases fijas para el anclaje. La
demanda se extrae de datos telefonicos que permiten considerar la poblacién flotante
con una resolucion de 50 metros. Estos datos se cruzaron con las areas de influencia
de algunos puntos de interés, como: estaciones del metro, residencias, parques y

centros comerciales.

Otro dato de entrada para el MLA es la red de transporte. La red es un conjunto
interconectado de entidades lineales que forman una estructura espacial por la que se
mueven los recursos, ya sean vehiculos, personas, energia o informacion (Comas &
Ruiz, 1993). Es necesario determinar varias reglas de conectividad entre los diferentes
componentes de la red, para facilitar el acceso entre los sitios de oferta y demanda.
Se suelen considerar algunos tipos de limites de impedancia (funciones de coste):
distancia de viaje (km) y tiempo de viaje (minutos) (Rahman et al., 2021). En la
optimizacion de las ubicaciones de los servicios 0 equipos, el tiempo de viaje o
cualquier otro coste de desplazamiento a través de la red es un parametro de vital
importancia. En comparacién con la distancia euclidiana, el uso de la distancia de la
red, considerando la velocidad correspondiente a cada arco es mas razonable y
preciso (Zhu et al., 2016).
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Asimismo, la congestion del trafico es un factor importante que influye en las
diferencias temporales y espaciales de la accesibilidad hacia los servicios cuando los
desplazamientos son por carretera. En consecuencia, al modelar las redes de
carreteras resulta esencial tener en cuenta las condiciones del tréfico en diferentes
momentos (Zhou et al., 2020). En este sentido los trabajos de Han et al. (2020); Wang
et al. (2021); Zhou et al. (2020) abordan situaciones de condiciones de trafico en la

red al momento de plantear sus modelos de localizacion-asignacion.

En particular, Wang et al. (2021) incluyen las condiciones de trafico en la red de
transporte durante unas horas especificas. Utilizan informacion de la velocidad de los
diferentes segmentos de la red durante una semana. Dichos datos los descargan de
la aplicacion “AutoNavi”, plataforma China que ofrece servicios de localizaciéon. En el
conjunto de datos de la red, la informacién sobre la velocidad se convierte en el coste
del tiempo empleado en cada arco de carretera. Para ello, se divide la longitud del
arco entre la velocidad media de conduccién. Los autores, emplean estos datos para
evaluar la cobertura actual de las estaciones de bomberos en Beijing, China, bajo
diferentes situaciones de tréfico.

En el caso de la investigacion de Han et al. (2020) también se emplean datos de
congestion de la red para analizar la cobertura de la demanda por parte de los parques
de bomberos. La informacién obtenida procede de los datos de velocidad del trafico
en tiempo real y del estado de la congestiéon que presenta la red de carreteras de
Nanjing (China), proporcionados por la aplicacion Amap Maps durante trece dias de
2018. El enfoque del problema de localizacion utiliza las soluciones del modelo de

maxima cobertura con capacidad restringida y minimizar impedancia.

Zhou et al.(2020) agregan datos de trafico en la red que utiliza en los MLA para simular
condiciones de congestion durante el dia. Obtienen los datos de trafico de la

plataforma Open Maps (http:/Ibs.amap.com/). Los datos de trafico se utilizaron,

principalmente, para obtener la informacion sobre la velocidad en situaciones de
congestion. Recogen los datos, una semana continua, para distinguir las condiciones
del trafico en diferentes momentos de los fines de semana y los dias laborables. Para
ello, seleccionan algunas horas especificas con el fin de representar la congestion
diaria. En su trabajo analizan la disposicion espacial de las instalaciones de
emergencias meédicas existentes en Pekin, China. En el planteamiento del modelo

utilizan dos soluciones. En primer lugar, emplean la solucion maximizar cobertura con
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el objetivo de calcular la cobertura de las ambulancias en un umbral de quince
minutos. Mientras que la solucion minimizar impedancia la utilizan para cubrir posibles

sitios de demanda no cubiertos.

Cabe senalar que, con el surgimiento del Big Data, aparecen oportunidades de
plantear los MLA tomando en cuenta los datos geolocalizados registrados por algunas
redes sociales, dispositivos de telefonia movil y la diversidad de sensores instalados
en la ciudad. En comparacion con los datos tradicionales, el Big Data se caracteriza
por ofrecer mayor nivel de resolucion temporal y espacial. Estas caracteristicas
constituyen nuevas oportunidades para incorporar una perspectiva dinamica en la
aplicacion de MLA. De esta forma se pueden resumir las siguientes ventajas: 1)
Permite conocer la distribucion cambiante de la demanda a partir de los patrones de
movilidad de la poblacion. 2) Con la informacion que almacenan las nuevas redes de
transporte publicas y privadas se pueden implementar MLA que simulan el
desplazamiento de la poblacién en coche o en el servicio de transporte publico de la
ciudad. En definitiva, la utilizacion de estas fuentes de datos permite incorporar una
perspectiva espacio-temporal en los elementos de entrada del MLA (demanda, red de

calles y oferta) y analizarlos de forma mas realista.

La siguiente seccion presenta el area de estudio elegida para el planteamiento de los
modelos de localizacién-asignacion. También se describen los datos de oferta,
demanda y red utilizados para el desarrollo de los MLA. Por ultimo, se explica la

metodologia utilizada en esta tesis.
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3 AREA DE
ESTUDIO, DATOS Y
METODOLOGIA
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3.1 Areade estudio

Para realizar la investigacion se ha elegido Madrid como escenario para la aplicacion
empirica de los modelos de localizacion-asignacion. Se trabaja con diferentes
modelos a distintas escalas territoriales. En uno de los casos, se trabaja a escala
metropolitana, en otro el andlisis se realiza a escala urbana, utilizando el municipio de
Madrid. Por ultimo, se opta por una escala de mayor detalle, trabajando con los
distritos centrales de Madrid (Almendra Central). Se ha elegido Madrid por la
disponibilidad de los datos que se han utilizado para el desarrollo de los modelos de
localizacion asignacion. Ademas, la ciudad de Madrid se destaca por ser una ciudad
dinamica, con un espacio metropolitano donde abundan diferentes tipos de servicios
y equipamientos. Se trata de una ciudad multicultural que ofrece un entorno propicio

para la ubicacion de servicios y negocios.
3.1.1 Area metropolitana de Madrid

El &rea metropolitana de Madrid esta localizada en la parte central de Espafa y forma
parte de la Comunidad de Madrid, donde se localiza la ciudad capital del pais. La
importancia del &rea metropolitana de Madrid se refleja en las diferentes
clasificaciones y ranking globales. Segun el Global Power Cities Index 2019, que
clasifica 48 ciudades del mundo por su magnetismo para atraer personas, capitales y
empresas, Madrid figura como la decimotercera ciudad del mundo y la quinta de
Europa, en un ranking liderado por Londres, Nueva York, Tokio y Paris®.

En el indice de Ciudades Globales (GCI), Madrid resulta ser la decimoquinta ciudad
con mayor influencia del mundo’. Eurostat (Oficina de Estadistica de la Comision
Europea) compara la esperanza de vida en las diferentes ciudades de la Unidn
Europea y posiciona a Madrid como la primera region. Por otro lado, el informe Quality
of Life Survey 2019 califica a Madrid como la octava ciudad del mundo con mejor

calidad de vida, por encima de Amsterdam, Estocolmo, Paris y Singapur.

Como expresa Garcia-Palomares (2007), el magnetismo que ejerce la centralidad de
la metropoli madrilefia, a nivel nacional, ya sea sobre el sector financiero o de servicios

a empresas y también sobre una buena parte del comercio y los servicios mas

6 Mori — Global Power Cities Index 2019 y 2018
7 Kearney — Global Cities Report 2019/18
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especializados, crea una metrépoli en constante crecimiento, constituyéndose en una

notable region urbana, en lo que respecta al peso demografico y econémico.

El &rea metropolitana de Madrid cuenta con la mayor concentracion de poblacion y
servicios de Espafa. Incluye 28 municipios (Figura 8) donde viven alrededor de
6.780.000 de habitantes, de acuerdo con el Padron de poblacién del 2020. Es la
principal area metropolitana de Espafia, superando a Barcelona, donde viven 5,5
millones de personas (Ayuntamiento de Madrid, 2020a). La Figura 9 muestra la
densidad de poblacién y la renta por municipio. En ella se observa que el Unico
municipio con alta densidad de poblacion y renta es el municipio de Madrid, aunque
con importantes diferencias internas. Por su parte, los grandes municipios del sur y
este metropolitano, como Mostoles, Torrejon de Ardoz, Leganés, Parla, entre otros,
registran una alta densidad de poblacién y una renta menores.

Figura 8. Zonificacion del area metropolitana

Colmenar }
Viejo

TresCantos

SanSebastian
delosReyes
Mzodzriajieas Alcobendas
3
Alcalade
Majadahonda S Torrejon Henares
i deArdoz
Boadilla Pozuelode
delMonte Alarcon Coslada
Brunete
Villaviciosa
deOdon

Alcorcon
Rivas-
& Vaciamadrid
‘ : Mostoles Leganes -
Area metropolitana

Corona metropolitana: Este Getafe
Corona metropolitana: Norte Fuenlabrada
Corona metropolitana: Oeste
Corona metropolitana: Sur B Pinto
Madrid: Almendra Central
Madrid: Periferia Este B
Madrid: Periferia Noroeste
Madrid: Periferia Sur
Bl Area de estudio

Comunidad de Madrid . : I - - i |
Comunidades auténomas 0 500 1.000 2.000 Km

Fuente: Elaboracion propia.

122



Figura 9. Densidad de habitantes y renta a nivel de municipio
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En la metrépolis confluyen las principales infraestructuras de comunicacion, esto la
posiciona como el principal centro logistico de Espafa y del sur de Europa. Cuenta
con una importante red de autopistas y carreteras, tanto radiales como de
circunvalacion y constituye el nucleo del transporte ferroviario nacional, lo que facilita
una conexioén eficaz con otras comunidades autbnomas y con Europa. Resalta en los
ambitos de la ciencia y la tecnologia, con un alto nivel de inversion en I+D, que
sobrepasa la media nacional en el porcentaje del PIB. También, alberga reconocidos
centros universitarios, incluidos los de caracter tecnolégico, y centros de investigacion

tanto publicos como privados (Ayuntamiento de Madrid, 2020a).

En la tesis se utiliza el conjunto del area metropolitana de Madrid para implementar
modelos de localizacién asignacion dindmicos aplicados a la localizacién de centros

comerciales.
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3.1.2 Municipio de Madrid

El area seleccionada para desarrollar una parte del estudio ha sido el municipio de
Madrid, caracterizado por concentrar el mayor desarrollo econémico de la comunidad.
Su administracion territorial la conforman 21 distritos y siete areas de salud (Figura
10).

De acuerdo con el Padron Municipal de Poblaciéon 2020, el municipio de Madrid
contaba con 3.334.730 habitantes (el 50 % de la poblacion de la Comunidad de
Madrid) presentando una distribucion por sexo de 46,6% hombres y 53,4% mujeres.
El municipio cubre una superficie de 60.445,52 Ha, con una densidad de poblacién
aproximada de 55 habitantes por hectarea. Dentro del municipio, los distritos mas

poblados son: Carabanchel, Fuencarral, Latina y Puente de Vallecas (Figura 11).
Figura 10. Municipio de Madrid y areas de salud
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(a) Comunidad de Madrid dividida en municipios y el area de estudio (b) Areas de

salud dentro del area de estudio. Fuente: Elaboracion propia.

En el ambito econdémico, el producto interior bruto (PIB) de la Ciudad de Madrid

ascendié a 152.576 millones de euros en 2019, equivalente al 63,2% del conjunto de
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la Comunidad de Madrid y al 12,3% de Espafia en ese afio, rebasando, ampliamente,
el peso de su poblacion en cada uno de los dos territorios (Ayuntamiento de Madrid,
2020a). El sector servicios representa algo mas del 83% del mercado laboral. La oferta
de equipamientos sanitarios publicos y privados la componen 49 hospitales con
disponibilidad de 12.645 camas. El municipio de Madrid cuenta con valiosas
infraestructuras de comunicacion que permiten la interconexion eficaz con el resto del
pais y Europa. La diversidad de atracciones turisticas e instalaciones de servicio y

ocio atraen todos los afios millones de visitantes nacionales y extranjeros.

Figura 11. Poblacién de los Distritos del municipio de Madrid 2020
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Fuente: Elaboracién propia a partir de datos del Instituto de Estadistica de la

Comunidad de Madrid y del Portal de Datos Abiertos del Ayuntamiento de Madrid.
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El municipio de Madrid ha sido utilizado como caso de estudio en dos de los modelos
planteados en la tesis, para la localizacion de hospitales y para la localizacion de

bases de ambulancias de un servicio de urgencias.
3.1.3 La Almendra central

Uno de los casos de estudio se realiza en la Almendra Central de Madrid. El area la
componen los siguientes distritos de la ciudad: Centro, Arganzuela, Retiro,
Salamanca, Chamartin, Tetuan, Chamberi (Figura 12). La zona se destaca por la
variedad de negocios, tiendas, bancos y establecimientos de servicios especializados,
lo que genera una alta densidad de empleos. Abarca una poblacion, en torno a un
millén de habitantes (el 30,4% de la poblacion del municipio de Madrid) segun el censo
municipal de 2020. Los distritos Tetuan, Arganzuela y Salamanca concentran la mayor
cantidad de habitantes.

Dentro de los limites de la Almendra Central, el area de mayor actividad corresponde
al distrito Centro, corazon y principal atractivo turistico del municipio. Este distrito
resulta ser el mas activo de toda la zona, ya que agrupa los principales lugares de
interés de la ciudad (Puerta del Sol, Plaza Mayor, Gran Via, Palacio Real, etc.).
Ademas, lo integran barrios con reconocida identidad propia (barrios de Malasafa,
Chueca, Lavapiés o Letras) que atraen a la joven poblacion local, asi como a los

visitantes y turistas (Osorio-Arjona, 2020).

En esta escala de andlisis en la tesis se aplican MLA para la localizaciéon de plazas de
aparcamiento de un sistema de micromovilidad. Cabe sefialar que en la ciudad de
Madrid han aparecido una gran diversidad de vehiculos de movilidad compartida y la
mayoria operan en el area central (Almendra Central) (ver Arias-Molinares & Garcia-
Palomares, 2020).
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Figura 12. Distritos de la Almendra Central de Madrid
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3.2 Fuentes de datos utilizadas

Para el desarrollo de la metodologia a seguir, se requiere el uso de variadas fuentes

de datos con delimitacion espacial en la metropolis de Madrid.

Para el desarrollo de los modelos que incorporaban el dinamismo de las redes se
utilizaron dos redes que permiten conocer su distinto rendimiento a lo largo del dia.
Por un lado, una red de transporte publico de Madrid, construida a partir de los
archivos GTFS, descargados del sitio web del Consorcio Regional de Transportes de
Madrid. Por el otro, se empleo la red de transporte privada TomTom, y el producto
Speed Profile. Los modelos de localizacion-asignacion con demanda dindmicay redes
estaticas (modelo de estacionamientos para motos), se realizaron con datos
proporcionados por la empresa Muving, que ofrece el servicio de motos compartidas

en el municipio de Madrid.

En otro de los modelos se recurrio a los registros GPS del servicio de urgencias de
Madrid para obtener la demanda y los datos de TomTom, para confeccionar la red. En
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este modelo se incorpora el dinamismo en la demanda y en la red de transporte. A
continuacion, se detalla cada una de las fuentes de datos utilizadas en el desarrollo

de los modelos.
3.2.1 Datos sobre la oferta de equipamientos

Los MLA requieren de puntos candidatos a los que se les asigna la demanda a cubrir.
Para el desarrollo de los MLA propuestos en esta tesis se han utilizado diversas
fuentes de datos para representar los lugares que se van a tomar como oferta. Por
ejemplo, se emplean hospitales y centros comerciales para implementar el modelo de
localizacion que incluye el dinamismo solo en la red de transporte. En el caso del MLA
con ambulancias, se emplean, como oferta, las estaciones actuales de este servicio
de emergencias. A continuacion, se describen las fuentes de datos adoptadas para
realizar las diferentes aplicaciones practicas desarrolladas en este trabajo.

3.2.1.1 Estaciones de SAMUR-PC

En este caso se utiliza una capa vectorial de puntos que representan las 22 estaciones
actuales del SAMUR-PC. Estos datos proceden de OpenStreetMap (OSM) y fueron
descargados por el autor desde el servidor OSM. La descarga se realiz6 con la

herramienta Overpass turbo (htips://overpass-turbo.eu/), en la que se utilizd el

asistente de consulta donde se tecleé la expresion “emergency=ambulance_station in
Madrid”. La descarga se realiz6 el dia 29 de marzo del 2021. Dicho archivo tiene la
latitud y la longitud de los sitios en los que se encuentran las estaciones. Esta capa se

corroboré con la que aparece en el servicio de datos de la Comunidad de Madrid®.
3.2.1.2 Hospitales y centros comerciales

En los modelos con red dindmica y demanda estatica, se emplea como puntos de
oferta una capa con las coordenadas de hospitales publicos y los centros comerciales.
Las dos capas, en formato shapefile, se descargaron del portal de datos abiertos de

la Comunidad de Madrid (http://www.madrid.org/nomecalles/Descarga). La descarga

se efectud en febrero y los datos representan la situacion en el 2019.

8 http://www.madrid.org/nomecalles/DescargaBDTCorte.icm
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En total se trabaja con 35 hospitales publicos, ubicados dentro de los limites del
municipio de Madrid. La informacion tematica recogida se refiere al nombre de los
hospitales publicos y sus coordenadas geogréficas. En el caso de los centros
comerciales, se ha trabajado con 91 centros, que se localizan en el area metropolitana
de Madrid. Este archivo contiene las coordenadas geograficas, el nombre de los

centros comerciales y su superficie bruta alquilable®.
3.2.2 Datos sobre la distribucién de la demanda

En el marco de investigacion, se experiment6 con los componentes que requieren los
modelos de localizacion y asignacion. Un primer modelo incorpora el dinamismo a la
red, mientras que la oferta y la demanda permanecen estaticas. En este caso (modelo
aplicado a la localizacion 6ptima de hospitales y centros comerciales), los datos de
poblacion del censo representan la demanda. En un segundo modelo de localizacién
(aparcamientos de motocicletas), la red permanece estatica y el dinamismo de la
oferta y la demanda se incorpora a partir de los registros GPS de una modalidad de
vehiculos de micromovilidad. Por ultimo, se experimentdé con un modelo, donde la
oferta, la demanda y la red incluyen el dinamismo (caso de las estaciones de
ambulancias). Para este caso, el dinamismo de la demanda se obtuvo a partir de los

registros GPS de los eventos atendidos por SAMUR-PC.
3.2.2.1 Datos de poblacion

Para la ejecucién de algunos de los MLA, donde la demanda es estatica, se emplearon
los datos censales a nivel de seccion censal, descargados del Padron Continuo de
Poblacién del afio 2020 y disponibles en el servidor de datos del Instituto Nacional de
Estadistica de Espafia (INE). Para la georreferenciacion de los datos de poblacion se
uso la cartografia de las secciones censales descargadas del servidor de datos de la
Comunidad de Madrid. Posteriormente, a cada seccion censal se le calculo el

centroide, y estos se emplearon como puntos de demanda del servicio.

9 https://www.modaes.es/equipamiento/la-ruta-de-los-malls-madrid-la-plata-de-los-centros-
comerciales.html#:~:text=Tras%20la%20apertura%20de%20X,total%20de%20superficie%20en%20Espa%C3%B1la.

129



https://www.modaes.es/equipamiento/la-ruta-de-los-malls-madrid-la-plata-de-los-centros-comerciales.html#:~:text=Tras%20la%20apertura%20de%20X,total%20de%20superficie%20en%20Espa%C3%B1a
https://www.modaes.es/equipamiento/la-ruta-de-los-malls-madrid-la-plata-de-los-centros-comerciales.html#:~:text=Tras%20la%20apertura%20de%20X,total%20de%20superficie%20en%20Espa%C3%B1a

3.2.2.2 Datos GPS de motos compartidas de la empresa Muving

En la aplicacion del modelo que busca la localizacion de estacionamientos para un
sistema de micromovilidad, los datos utilizados para representar la demanda
provienen de la propia informacion del uso del sistema. En concreto, se han
considerado los puntos geolocalizados del origen y destino de los viajes realizados

con las motos eléctricas de la empresa Muving.

Los registros de los viajes fueron recabados por dispositivos GPS integrados en las
motos. Estos registros contenian informacién del uso del sistema, durante los meses
de febrero a diciembre 2019, cubriendo, en total, un periodo de 11 meses. Cada uno
de los registros cuenta con los siguientes datos: identificador de cliente, identificador
del vehiculo, duracion del viaje, distancia recorrida, hora de salida, hora de llegada y
las coordenadas de origen-destino. En total, la base de datos inicial alcanzaba los

242.000 viajes dentro del area de estudio.
3.2.2.3 Registro GPS de sucesos atendidos por SAMUR-PC

En cuanto al caso del estudio de la ubicacion de estaciones para las ambulancias, la
localizacion GPS de los sucesos ocurridos en el area de estudio fue facilitada por las
oficinas del SAMUR-PC (Servicio de Asistencia Municipal de Urgencia y Rescate
Proteccion Civil). Este servicio cubre las emergencias sanitarias que ocurren en
locales o en la via publica dentro del municipio de Madrid. Se utilizaron los sucesos
de emergencias atendidos en los afios 2019 y 2020.

El fichero tiene un formato CSV, que registra datos relativos a la localizacion del
suceso, fecha y hora de la comunicacién del suceso y el tipo de suceso. Se hace en
grandes grupos por: enfermedad, por accidente de trafico, por accidente no
relacionado con el trafico, por psiquiatrico, a peticion del servicio de bomberos, y
miscelanea. El fichero contenia un total de 214.489 sucesos atendidos asi 124.619 en
el 2019y 89.870 en el 2020.

3.2.3 Redes de transporte

Se usaron los archivos GTFS para incorporar la componente dinamica a la red de
calles descargada, del Centro Nacional de Informacibn Geografica

(http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/cataloqgo.do?Serie=CAANE) en
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formato Shapefile. Los ficheros GTFS se obtuvieron del portal de datos del Consorcio
Regional de Transportes de Madrid (CRTM). Con dichos datos se construyo la red que
permitié simular el desplazamiento de la poblacién en transporte publico (Figura 13y
Figura 14). Por otro lado, se utilizaron los perfiles histéricos de trafico (producto
Historical Speed Profiles) recabados por la empresa TomTom para disefiar la red que

simula el desplazamiento en coche privado (Figura 15 y Figura 16).

Con ambas redes se ejecutaron los MLA que permitieron analizar los patrones de
movilidad de la demanda por dias y horas. Por consiguiente, para desarrollar los
modelos con red estéatica se tomo en cuenta el sistema de red vial sin incluirle variables

temporales.
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Figura 13. Frecuencias de viajes en un dia laborable (jueves) en la red GTFS
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Figura 14. Frecuencias de viajes en fin de semana (sdbado) en la red GTFS
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Figura 15. Congestion del trafico en dia laborable (los jueves) segun TomTom
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Figura 16. Congestion del trafico en fin de semana (sabados) segin TomTom
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3.3 Metodologia

Como hemos visto, en el marco teérico de la tesis, se han efectuado mdltiples
planteamientos tedricos y practicos para el desarrollo de MLA, que condujeron a la
creacion de diversos tipos de soluciones como la maximizacion de la cobertura y la
maximizacion de la atencidén en tiempo o distancia a recorrer por la poblacién objetivo.
Sin embargo, como hemos visto, la mayoria de los modelos de localizacidn-asignacion
aplicados hasta ahora, no han tomado en cuenta que existe un dinamismo temporal
de los componentes de los modelos. Esto se debe a lo dificil que resultaba obtener
datos con un alto nivel de resolucion temporal, algo que, afortunadamente, ahora

podemos tener gracias a las fuentes de Big Data.

En este sentido, la tesis incorpora el dinamismo en los diferentes datos de entrada
requeridos en los MLA. Con la aparicién de nuevas fuentes de datos o Big Data, se
explora la implementacién de MLA en diferentes horas del dia, semanas o meses. En
cuanto a la demanda nos permite conocer su comportamiento a lo largo del tiempo.
Mientras que, en la red de transporte publico y privado, nos permite valorar como
afectan los desplazamientos en autobus y coche privado.

En esta seccion se presenta la metodologia general seguida en la tesis. En la seccién
4 (aplicaciones practicas) se detallan los pasos para desarrollar los MLA propuestos

en este trabajo.
3.3.1 Limpiezay agregacion de datos

Por su propia naturaleza, los datos procedentes de Big Data requieren un arduo
proceso de limpieza y preparaciéon antes de su utilizacidbn en cualquier estudio
territorial o de transporte (ver Gutierrez-Puebla et al., 2020; Gutiérrez Puebla et al.,
2019). Este proceso implica trabajos como la correccion de datos nulos o la

transformacioén de formatos.

A menudo, los datos nos llegan con errores de captura debido a fallas en los
dispositivos que los almacenan. Por ejemplo, los dispositivos GPS pueden perder la
receptibilidad de la sefal en determinadas condiciones en el lugar donde se encuentra
el terminal, provocando que falten valores en los registros. Ademas, los archivos de
Big Data pueden tener, a veces, formatos y estructuras que complican su

manipulacion en un programa SIG. Asi pues, conviene prepararlos para su
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manipulacion, almacenamiento, analisis y visualizacion en estos programas. Por lo
tanto, es necesaria una etapa inicial de limpieza y preprocesamiento de los diferentes

datos utilizados como entrada a los MLA.
3.3.1.1 Datos GPS de motos eléctricas compartidas

En el caso de los datos proporcionados por una de las empresas Muving de motos
compartidas en Madrid, se realizaron las siguientes tareas previas de limpieza y
preparacion de los datos. El conjunto de datos iniciales contenia los registros de viajes
(242.027) ellos se han depurado para eliminar los datos atipicos (en total 4.995),

guedando la base final con 237.062 viajes.

Para esta limpieza de datos atipicos se hizo un analisis estadistico de la distribucion
de los viajes, segun la distancia recorrida. Se usaron gréaficos de cajas y bigotes (box-
plot) para detectar los registros atipicos. Se eliminaron aquellos datos que son
clasificados como atipicos (se encuentran por encima o por debajo de los extremos
del grafico). Estos viajes incluyen aquellos con distancias superiores a las esperadas
dada la autonomia de las motos. Asi de acuerdo con las caracteristicas de las motos
de Muving y la distribucion estadistica de los viajes se han eliminado aquellos

superiores a 70 km.

Una vez completado el proceso de limpieza, se procede a agregar los datos en celdas
de 50x50 metros. Estos datos son divididos a su vez en tres franjas horarias —mafana:
de 7:00 a 13:59; tarde: de 14:00 a 18:59 y noche: de 19:00 a 00:00- para estudiar la
variacion de la demanda. La Tabla 6, resume las estadisticas del conjunto de datos
totales y los divide en franjas temporales. Contiene valores referidos al nimero de

celdas y los viajes realizados en cada franja horaria estudiada.

Tabla 6. Estadisticas del conjunto de datos

Datos Estadisticas

Viajes dentro de area de estudio sin limpiar 242.027
Viajes totales luego de la limpieza 237.062
Viajes por celdas a las (00:00-6:00) 26.231
Viajes por celdas en la mafiana (7:00-13:59) 59.442
Viajes por celdas en la tarde (14:00-18:59) 69.592
Viajes por celdas en la noche (19:00-00:00) 81.797
Celdas totales 16.739
Celdas con por lo menos 1 viaje 11.133
Candidatos viajes (celdas > 5 viajes) 7.735
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Celdas en la mafiana (7:00-13:59) 9.092

Celdas en la tarde (14:00-18:59) 9.250
Celdas en la noche (19:00-00:00) 9.389
Media de viajes totales por celda 21,3
Media de viajes en la mafiana por celda 6,5
Media de viajes en la tarde por celda 7,5
Media de viajes en la noche por celda 8,7

Fuente: Elaboracion propia.
3.3.1.2 Datos GPS de sucesos atendidos por el SAMUR-PC

En el caso de los datos del Servicio de Asistencia Municipal de Urgencias, Rescate y
Proteccion Civil (SAMUR-PC), no ha sido necesaria la depuracion, ya que las oficinas
de SAMUR-PC nos han facilitado los datos depurados en un fichero Excel. Este
archivo fue convertido, con ayuda del programa ArcGIS Pro 2.8, en una capa vectorial

de puntos.

A continuacion, estos puntos se agregaron en hexagonos de 200 metros, construidos
con la herramienta Generate Tessellation-Hexagon. Para la agregacion de los
sucesos, utilizamos la herramienta Summarize Within del programa SIG ArcGIS Pro
para contar el nimero de puntos que caen dentro de cada unidad espacial.
Posteriormente, dividimos los datos con la ayuda de otras herramientas (Select Layer
By Date And Time y Summarize Within) en tres franjas horarias (09:00-17:59, 18:00-
00:00, 00:00-08:59) que nos permitieron analizar el nimero de sucesos ocurridos a lo

largo del dia, durante los dias laborables y los fines de semana de 2019 y 2020.

El &rea de estudio esta cubierta por 5.821 hexagonos, pero de ellos, solo 2.821 tenian
informacion sobre sucesos. La Tabla 7 muestra el nUmero de hexagonos que
disponian de datos en las diferentes franjas horarias analizadas durante los dias
laborables y los fines de semana. En el apartado 4.3.3.2 (Tabla 37 - Tabla 38) se
presentan las estadisticas descriptivas de este conjunto de datos para el afio 2019 y
2020.

Tabla 7. Cantidad de hexagonos con sucesos recogidos por el SAMUR totales y por
franjas temporales

Datos Cantidades
Hexagonos totales en el area de estudio 5.821
Hexagonos en el area de estudio con

sucesos 2.810
Sucesos en toda el area 2019-2020 214.489
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Media de sucesos de sucesos 2019-2020 76,3

Hexagonos con sucesos 2019 2.625
Hexagonos con sucesos 2020 2.546
Dia laborable
Hexagonos 09:00-17:59 (2019) 2.309
Hexagonos 09:00-17:59 (2020) 2.194
Hexagonos 18:00-00:00 (2019) 2.051
Hexagonos 18:00-00:00 (2020) 2.011
Hexagonos 00:00-08:59 (2019) 1.812
Hexagonos 00:00-08:59 (2020) 1.637
Fin de semana
Hexagonos 09:00-17:59 (2019) 1.948
Hexagonos 09:00-17:59 (2020) 1.754
Hexagonos 18:00-00:00 (2019) 1.669
Hexagonos18:00-00:00 (2020) 1.592
Hexagonos 00:00-08:59 (2019) 1.403
Hexagonos 00:00-08:59 (2020) 1.270

Fuente: Elaboracion propia.
3.3.2 Construccion de las redes digitales de transporte

Para incluir el dinamismo en las redes utilizadas hemos empleado archivos GTFS y
datos de TomTom. Las caracteristicas de ambas redes las describimos con mas

detalle a continuacion.
3.3.2.1 Ficheros GTFS

Para el disefio de los MLA que incorporaban dinamismo, en la red de transporte
publico se utilizaron los archivos GTFS (General Transit Feed Specification)
descargados de la pagina del Consorcio Regional de Transportes de Madrid. Los
datos descargados cubren desde el 25/09/2017 hasta el 25/09/2018.

Los archivos, en formato de texto (.txt), contienen informacion relativa a las
frecuencias, horarios, fechas, rutas, horas de llegada y salida, tiempo de viaje y
calendario del servicio de transporte publico en Madrid. En ellos se incluye el servicio
ofrecido por la EMT (Empresa Metropolitana de Transporte), Metro, trenes de
Cercanias y autobuses interurbanos. La Figura 17 muestra la estructura de tablas que

conforman el GTFES utilizado.

Para la construccion de la red se utilizd, ademas de los ficheros GTFS, la red de
carreteras de la Comunidad de Madrid descargada del Centro Nacional de Informacion
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Geogréfica de Espafia,’? el dia 7 de octubre del 2019. El entramado vial se compone
de 292.834 arcos. Contiene atributos como: tipo de via, nombre, clase, tipo de tramo,

sentido, nimero de carriles, entre otros.

Figura 17. Estructura de las tablas del fichero GTFS utilizado

J stop_times: Bloc de notas

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda

Itrip_id, arrival_time,departure_time,stop_id,stop_sequence,stop_headsign,pickup_type,drop_off_type,shape_dist_traveled
6_103-07612F_00:12:00 1 62 6_ 1 ,23:12:00,23:12:00,par_6 4514,0,,,,

6_103-07612F_00:1:
6_103-07612F 00:1:

] P‘oute_id, service_id,trip_id,trip_headsign,trip_short_name,direction_id,block_id,shape_id,wheelchair_accessible
6_I103-07612F_00: 17 171,14

| trips: Bloc de notas

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

6 103-07612F 09:1/6—1—6_103,6_103-07612F 07:00:00_1 1 6_1_,Prosperidad,PROSPERIDAD,0,,6_1 1 _1IT 1,1
= Y+ 1 ,6_103,6_103-07612F_07:00:00_2_1 6_1__,Cristo Rey,CRISTO REY,1,,6_1_ 2 1IT 1,1
6 I03-07612F 00:1)6_1_ ,6_103,6_103-07612F_07:25:30_2 2 6_ 1__,Cristo Rey,CRISTO REY,1,,6_1_ 2 1IT 1,1
= = 6 1,6 103,6 103-07612F 07:38:00 1 2 6 1 _,Prosperidad,PROSPERIDAD,@,,6 1 1 IT 1,1

6_103-07612F _00:1
6_103-07612F_00:

) stops: Bloc de notas
Archivo  Edicién Formato Ver Ayuda
ktcp_id, stop_code, stop_name, stop_desc,stop_lat,stop_lon,zone_id,stop_url,location_type,parent_station,stop_timezone,wheelchair_boarding

6_103-07612F_00:

par_6_161,161,Puerta de Alcals,Plaza de la Independencia 3.4R.4206852894155.-3.68919127035982. A httn: / /. crtm.es.0. . Furone/Madrid.2

6 103-07612F 00:1;||Por—6-162,162,Retiro,Avda de Méjico SN,40.4196998317684, - O agencytxt
& _YY. Ldipar_6_164,164,Circulo de Bellas Artes,Calle Gran Via 3, s o0 mme
6 103-07612F 00:1|{par_6_168,168,5anto Domingo,Calle Gran Via 56,40.4215877 g » :mfmw
— - par_6_169,169,Santo Domingo,Calle Gran Via 47,40.4211427: + roue id 5 s

1
d
1
1
1
1
1
1
6_103-07612F_00:1:
1
1
1
1
1
1
1
1

!
|
|
|
|
|
{
|
{par_6_171,171,Gran Via-Plaza de Espaiia,Calle Gran Via 7: « route_short_name * agency_phone
)| |par_6_172,172,Ventura Rodriguez,Calle de la Princesa SN,4¢ * route_long_name 3
6_I103-07612F 00:1| |par_6_173,173,Ventura Rodriguez,Calle de la Princesa 17,4( . 'oe.desc ) - S o
= = | |par_6_1750,1750,Plaza de Espaia,Calle de la Princesa 2,40. . roqer® 3 i Dﬁ:ﬁm « siop_code
6_103-07612F_00: J| | par_6_193,193,Princesa-Rey Francisco,Calle de la Princesa = + senice_id « arival_time * stop_name
6 103-07612F 00:1; ‘par_é;ZiOA,BeA,Plaza San Cayetano,Plaza de San Cayetano : + tip_id - + departure_time : ::::-:‘C
_190- _Y0: 14| par_6_2307,2307,Plaza San Cayetano,Plaza de San Cayetano ° + trip_headsign + stopid > sop|
6 103-07612F 0Q:1; |Por-6-273,273,Prosperidad,Calle de Lopez de Hoyos 104,40.: Dﬁ*’,\,ﬁf’ﬁm S et e i : :':,“:‘
2 09+ 4 par_6_283,283,Gran Via-Plaza de Espafia,,40.4234034253629,- » monday 5 FoR S atte o siop il
6 103-07612F 00:1;|{par_6_3687,3687,Honcloa,Calle del Arcipreste de Hita 3,4, @ tesday - e + location_type
— - | {par_6_4021,4021,Junta Municipal Moncloa,Calle de Isaac Per [ weonessay
6 103-07612F 00:1:|par_6_4022,4022,)unta Municipal Moncloa,Calle de Isaac Per | (I8 O shapestxt Legend
= = "| | par_6_4094,4094,Gran Via,Calle GRAN VIA 26,40.420257169¢ . saurday + shape_id
6 I03-07612F 00:1;||par_6_423,423,Velszquez-Villanueva,Calle de Velszquez 6,4¢ « sunday S clendic dsestd + shape_pt_lat — Relationship
W v .| | par_6_424,424,Velazquez-Goya,Calle de Veldzquez 30,40.424¢ * start_date 2 e 5 xu-m-‘“
6_I03-07612F_00:1.||par_6_425,425,Velazquez-Ayala,Calle de Veldzquez 54,40.42; ° end-date + exoephion.fype EepReenoY

par_6_426,426,Velzquez-Ortega y Gasset,Calle de Veldzque:

Fuente: Consorcio Regional de Transportes de Madrid.

Con los datos descargados, se construyo la red de transporte publico empleando las
herramientas DisplayGTFS, AddGTFS y Network Analyst del programa ArcMap 10.6
de la casa comercial ESRI (Environmental Systems Research Institute). La Figura 18
explica los procedimientos seguidos para elaborar la red usando las herramientas

mencionadas.

Una vez construida la red de transporte publico se ejecutaron los modelos de
localizacion-asignacion para evaluar el efecto de los cambios en las frecuencias del
transporte publico sobre la demanda cubierta por los hospitales y centros comerciales
de Madrid.

10 http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do?Serie=CAANE

140



http://centrodedescargas.cnig.es/CentroDescargas/catalogo.do?Serie=CAANE

Figura 18. Herramientas utilizadas para construir la red GTFS

( Herramienta ]

Display GTFS in ArcGIS

Use Display GTFS in ArcGIS to visualize your GTFS stops and route

shapes in ArcMap.

The Display GTFS Stops tool makes a feature class of stops using
information from the GTFS stops.txt file.

Cargar los ficheros GTFS para que se almacenen en la clase de entidad creada ]

|4 GTFS directory
5’ Display GTFS Route Shapes

Look in: E GTFS

Copy @

Seiie = @ Display GTFS in ArcGIS

© GTFS directory google_transit_ M10

Rename 3; Dispiay GIES Routs Shepes © Output feature dass = goog:e-:rms:-m @
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Rere T —
Make Default Geodatabase
Output feature class
Administration »

Lookin: || Red_GTFS.gdb

| GTFSjne;

Distributed Geodatabase »

New »|[Z Feature Dataset... |\i

i

Herramienta l

Add GTFS to a Network Dataset

User Add GIT'S 0 3 Network Datases t incorporate tansit data into
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using the Network Analyst tools in Archap.

Aliee creating your neswock dtaset, you can use the ArGiS

Generar las lineas de las rutas y paradas ]

O % 1) Generate Transit Lines and Stops - a X GTFS directury
8 IES e cinss ——————
Il JEl[ T3 |Lookin:  |E]eTFS
ArcToolbox 7 |
@ ArcToolbox I google_transit_ M10
@ @ 3D Analyst Tools x 4] google_transit_M4 @
= @) Add GTFS to network dataset @ 1 [ google_transit_M6
" 1) Generate Transit Lines and Stops 51
&' 2) Generate Stop-Street Connectors
5 3) Get Network EIDs Output feature class
where network ted 1
@ | | @ JofTessony |3 Red GTrs.odb
ok Cancel | |Enviconments... | | showrelp >> |
Generar conectores de Ias]
paradas a las calles ¥ DGenentesop et Comectors — O X

Output feature class

‘"@'{'\ __ _ = \a}"
qrr= = g

Only connect stops to streets where the folowing is true: (optional)

(3 Red_GTFS.qb

® ArcToolbox
@ @ 3D Analyst Tools
= @ Add GTFS to network dataset

\ &
) Generate Transit Lines and Stops from streets that stops might = E
) Generate Stop-Street Connectol [ ] i _ B red
3) Get Network EIDs Units of maximum dtance value above | BEEd )
- [wews v\ ) LB LineVariantElements
} = StopConnectors
E [ Stops
E @ [*5) StopsOnStreets
oK Cancel | Envionments... | | ShowHelp >> b .
Creacion del Network dataset ]
Connectivity Groups:
9.“& @ copy New Network Dataset Source ConnectivityPolicy 1 2 3
1= StopConnec @ LineVariantElements End Point L)
1) stops X Delete S StopConnectors End Point MO0
E‘J StopsOnStre  gename e M“?‘----» Streets Any Vertex oo™
= .Slsu;e:; 3 R M (=) LineVariantElements | | Stops Honor O®
alendarExcept| 1
slendars Manage , & stopConnectors | | StopsOnStreets Override v ¥ O
% ]
e Pl New 2] O Feoture Clss.. i gs"em LV
[ Runs Import » | B8 Relationship Class... @ =Stops rd i 0 7 d d 0
3] ScheduleElemer Export 1= == i [ StopsOnStreets A partir e.este paso se_ cqn lgura_m 0S pare_\metros_ esea os_e_n a
J“:m’“'; e }__: red por ejemplo: Restricciones, impedancias en tiempo de viaje,
- . s giros en u, por mencionar algunos.

Fuente: Elaboracion propia

141



3.3.2.2 Datos de trafico de la empresa TomTom

La informacién, sobre los aspectos relacionados con el trafico, se obtuvo a partir de
los datos recogidos por los receptores de navegacion, por satélite, de la empresa
TomTom®. Esta empresa proporciona dos valiosos productos que se utilizaron en la

tesis.

En primer lugar, el producto MultiNet® proporciona la geometria y los atributos de
distintos elementos del territorio en diferentes zonas geograficas, incluidas las redes
de transporte. Este producto contiene 50 atributos que definen cada uno de los arcos
de la red. Ejemplos de algunos de ellos son el ID de los arcos, el FEATTYP (indica si
el arco corresponde a un ferry o a una ruta apta para vehiculos), METROS (longitud
de los arcos), FRC (indica el tipo de via que es), KPH (velocidad media por arco),
MINUTOS (tiempo de viaje calculado dividiendo el campo METROS por KPH), entre

otros.

En segundo lugar, el producto Historical Speed Profile® (HSP) proporciona datos
sobre las velocidades medias de la red de carreteras. Las velocidades estan
agregadas en periodos de tiempo de 5 minutos para cada dia de la semana, en
aguellos arcos con suficientes observaciones y en caso contrario un valor medio
segun tipo de dia. A partir de estos atributos, se adjuntan perfiles de velocidad a los
diferentes arcos de la red. La Tabla 8 muestra algunas de las principales
caracteristicas del producto Historical Speed Profile. Con esta informacién podemos

incluir situaciones de congestion en la red utilizada en los MLA.

Tabla 8. Atributos y descripcion del producto Historical Speed Profile

Atributo Descripcién

NETWORK_ID Campo ID de la Feature Class de geometrias de la red

VAL_DIR Sentido del arco para el que es valido los datos del registro
SPFREEFLOW Velocidad observada en situaciones de flujo libre en km/h.

SPWEEKDAY Velocidad media observada en los dias laborables en km/h.

SPWEEKEND Velocidad media observada en km/h en los dias de la semana
PROFILE_1, Numero del perfil de velocidad para los dias de la semana
PROFILE 2...

PROFILE 7

Fuente: Empresa TomTom.
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Sobre la base de los dos productos gestionados por TomTom (MultiNet® e Historical
Speed Profile), se construye la red de transporte privado que se usa para calcular los
MLA con un componente dindmico durante el dia. Entre los parametros establecidos
estan las conexiones de arcos a través de los end points, giros prohibidos, sentidos

de circulacién y la jerarquia de cada tramo.
Como impedancias se definen las siguientes:

e Tiempo medio de viaje (tiempos con velocidades medias),

e kildbmetros (longitud de los arcos de red),

e Minutos (tiempos obtenidos con las velocidades calculadas en el producto
MultiNet),

e TravelTime (variacion de la velocidad de los arcos).

Una vez construidas la red de transporte publico y la red de transporte privado se
ejecutaron los modelos de localizacion-asignacion, utilizando el médulo Location-
Allocation, de Network Analyst para encontrar la ubicacion éptima de los hospitales y
centros comerciales. Al mismo tiempo se evalud el efecto de las variaciones en las
condiciones de la red sobre la cobertura de la demanda de estos servicios. Para ello,
se examinaron los cambios en las condiciones de trafico del transporte privado y las

frecuencias del transporte publico durante el dia.

Por otra parte, en uno de los modelos de localizacion-asignacion (estaciones SAMUR-
PC), solo se empled la red TomTom para simular la congestion en diferentes franjas
horarias. Se consideraron situaciones de trafico en los periodos 09:00-17:59, 18:00-
00:00 y 00:00-08:59. Los procedimientos seguidos para el desarrollo de este MLA se

explican con mas detalle en la seccion 4.3.2.
3.3.3 Modelos de localizacién dinamicos en entornos SIG

El interés principal de esta tesis radica en incorporar variables dinamicas a los
modelos de localizacidon-asignacion que incluye el programa de sistemas de
informacion geogréfica ArcGIS Pro 2.8. Se trata de la extension del analisis de las

redes y su modulo Location-Allocation.

De las soluciones que ofrece el modulo, se han utilizado practicamente todas las
propuestas en el software: maximizar la cobertura, maximizar la asistencia, maximizar

la cuota de mercado compartido y maximizar la cuota de mercado objetivo. Estas
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soluciones se han considerado en funcion de los objetivos de cada una de las

aplicaciones desarrolladas en este trabajo.

Dentro de cada caso de estudio, se incorpor6 el dinamismo de los diferentes datos de
entrada de los modelos. Por ejemplo, en el andlisis para la evaluacion y localizacién
Optima de hospitales y centros comerciales, se simularon los desplazamientos de la
red en transporte publico y privado en distintos momentos. Para el andlisis de las
plazas de aparcamiento de motocicletas y las bases del SAMUR-PC, se incluy6 la
movilidad de la demanda, gracias al campo de fecha y hora contenido en el conjunto
de datos. Ademas, se probo con el desplazamiento de los puntos de oferta y el uso
de redes estaticas. La justificacion de cambiar los distintos parametros (demanda y
red de transporte) en cada una de las aplicaciones practicas de los modelos de
localizacion-asignacion para realizar el analisis dinamico, obedece a la disponibilidad
y a las facilidades que ofrecié cada conjunto de datos utilizados. Ademas, variar la
dindmica en lared o en la demanday dejar fija una de ellas permite evaluar los efectos
de una u otra o de las dos combinadas sobre la cantidad de demanda asignada a los
servicios estudiados en esta tesis.

Por ejemplo, se eligieron los hospitales como caso de estudio porque son servicios
sanitarios muy utilizados por la poblacidon y existe un interés por analizar el impacto
de los cambios en las frecuencias del transporte publico y de la congestion provocada
por el transporte privado sobre la poblacion atendida por estos servicios sanitarios.
Ademas, este tipo de modelos pueden ser de utilidad a la hora de decidir la
localizacion de los centros hospitalarios o clinicos, la dotacion de personal y equipos

meédicos y la asignacion de los pacientes a los centros sanitarios.

En lo referente al modelo de localizacidn-asignacion con centros comerciales, la
decision de elegir este servicio se debe a que dentro del programa SIG existen
soluciones orientadas a equipamientos donde entra en juego un entorno de
competencia por el mercado. También, porque estas instalaciones comerciales atraen
un alto flujo de usuarios que hacen uso del servicio de transporte publico o de la red
de calles, para llegar hasta ellos. El analisis del dinamismo de la red puede resultar
de utilidad para los administradores de este tipo de negocios, permitiéndoles identificar

patrones de congestién y comportamiento de los usuarios en diferentes horas del dia.
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En lo que respecta al caso de los aparcamientos de motos, la impedancia en la red
fue la distancia caminando, por lo cual no se requerian variables de congestion en la
red de calles, mientras que con los datos GPS que contienen los registros de los viajes
realizados por los usuarios se pudo agregar variables temporales gracias a que este
conjunto de datos cuenta con la hora y dia en que se realiza el viaje. Ademas, se elige
desarrollar este MLA con las motos eléctricas compartidas, debido a la problematica
gue ha originado este tipo de servicio de micromovilidad en las ciudades en materia

de estacionamiento.

Por otro lado, se elige al caso para encontrar lugares donde ubicar las estaciones de
ambulancias, incluyendo el dinamismo en dos de los parametros (demanda y red), ya
que el tipo de servicio y los datos obtenidos lo permitia. Al utilizar los datos de TomTom
que cuentan con informacion sobre el trafico histérico y los registros GPS de los
sucesos atendidos por el servicio de emergencias pueden ayudar a planificar las rutas
de las ambulancias y mejorar el tiempo de respuesta en los lugares donde se requiera
prestar los primeros auxilios. Ademas, los MLA con este tipo de servicio puede ayudar
a identificar sitios donde la cobertura es ineficiente, optimizando de esta manera la

gestion de los recursos.

En la Figura 19 se presenta la aplicacion de los MLA a los distintos casos de estudio,

identificando desde las fuentes usadas a las soluciones implementadas.
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Figura 19. Metodologia general de los diversos modelos desarrollados
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3.3.4 Analisis y visualizaciéon de los datos

Una de las etapas trascendentales, en una investigacion, de caracter territorial, es la
visualizacion de los resultados y para ello se conté con el uso de programas de
Sistemas de Informacién Geogréfica, entre ellos, el software ArcGIS Pro 2.8 de la casa

comercial de ESRI.

Las herramientas Display GTFS y Add GTFS to Network Dataset permiten gestionar
los datos GTFS. La primera, ayuda a convertir los datos de los archivos GTFS,
routes.txt y shapes.txt, en una clase de entidad que puede mostrarse en ArcGIS,
permitiéndole ver sus lineas de transito en un mapa. En el caso de la herramienta Add
GTFS to Network Dataset (Afiadir GTFS a un conjunto de datos de red), permite afiadir
archivos GTFS a un conjunto de datos de la red de carreteras y asi poder realizar
andlisis con las herramientas de Network Analyst.

En particular, la herramienta Network Analyst se utiliza para crear el Network Dataset.
Dentro del paquete de herramientas de Network Analyst, en esta tesis, empleamos,
especificamente, el modulo Location-Allocation especializado en los modelos de

localizacién-asignacion.

Para visualizar los resultados obtenidos con el uso de los ficheros GTFS en los
modelos de localizacién-asignacion, se usa el programa ArcGIS Pro 2.8 y Excel. Con
el primero, se confeccionan los mapas de arafias y simbolos proporcionales. Con el

segundo, se disefian las graficas y cuadros que resumen los resultados.

Por otro lado, para la creacién de la red a partir de los datos de TomTom también se
ha utilizado la herramienta Network Analyst, que permite configurar los diferentes
parametros e impedancias establecidos en la red que simula los desplazamientos en
coche bajo condiciones de congestion. Ademas, se aprovecha el moédulo de
localizacion-asignacion y algunas de las soluciones disponibles en él para la

localizacion de hospitales, centros comerciales y puestos de ambulancia.

En el caso de los MLA con los hospitales y centros comerciales, los resultados se
visualizan con las herramientas cartograficas disponibles en el programa SIG ArcGIS
Pro 2.8. Con ellas se producen mapas de simbolos proporcionales que muestran la
demanda cubierta por los servicios hospitalarios y los centros comerciales. Ademas,
con el programa Excel se resumen los resultados y se elaboran los diferentes gréaficos.
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Para visualizar los datos y los resultados obtenidos con el MLA que busca la mejor
ubicacion de las estaciones de ambulancia, teniendo en cuenta la congestion (red
TomTom), se utilizan las herramientas de estadistica espacial y de cartografia
disponibles en ArcGIS Pro 2.8. En el caso de las herramientas de estadistica espacial
se utiliza Analyzing Patterns (analisis de patrones espaciales), especialmente la
herramienta Spatial Autocorrelation (Global Moran's 1). También se ha utilizado la
herramienta Mapping Cluster, en particular el Cluster and Outlier Analysis (Anselin

Local Moran's ).

En cuanto a las herramientas cartograficas, se han elegido mapas de simbolos
proporcionales, puntos, colores graduados, mapas 3D, mapas bivariados, mapas de
arafia y mapas graficos. Estos mapas representan la demanda cubierta y la
distribucion de los datos GPS recogidos por el SAMUR-PC.

Ademas, en este modelo de localizacidbn de ambulancias, se utilizaron programas
como Excel y Jupyter Notebook (librerias de Python: Matplotlib, Pandas, Seaborn). El
programa Excel se usé para resumir los resultados en forma de tabla. Mientras que
las librerias de Python mencionadas, anteriormente, se aprovecharon para el disefio

de los graficos.

En el caso del MLA con redes estaticas (aparcamientos de motocicletas), también se
utilizan las herramientas de analisis de redes (modulo de localizacién-asignacién), en
concreto, la soluciébn maximizar cobertura. Para visualizar los datos y resultados de
este modelo, se ocupa la extension Spatial Analyst (Kernel density) de ArcGIS Pro 2.8
para representar la distribucién de la demanda potencial del servicio. Mientras que, la
cartografia de los resultados se realiza con los mapas de simbolos proporcionales y
colores graduados. Al igual que con el modelo de ambulancias, Excel y las librerias
de Python (Seaborn, Matplotlib) permitieron presentar los resultados mediante tablas

y graficos. La Figura 20 resume las herramientas empleadas en el conjunto de la tesis.
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Figura 20. Herramientas utilizadas en el desarrollo de la tesis
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Definida la metodologia y los datos a utilizar, se implementaron MLA donde se
ensayaron diversos escenarios y se incorporé el dinamismo en la oferta, en la
demanda y otros en la red. Es decir, se combinan posibles alternativas entre fuentes
dindmicas y estéticas, ya sea en la red, en la oferta o en la demanda para analizar el

efecto de estas en los resultados de los modelos.

4.1 Modelos con demanda fija en el tiempo y redes dinamicas de
transporte publico y privado: aplicaciones a la localizacion de

servicios sanitarios y equipamientos comerciales

Se proponen modelos que buscan evaluar la situacién de acceso a los hospitales del
Municipio de Madrid y a los centros comerciales ubicados dentro del area
metropolitana de Madrid. Para su realizacion se incorporo el dinamismo en el nivel de
servicio que ofrece la red de transporte publico, construida a partir de los archivos
GTFS y la red de transporte privado. En este caso, como consecuencia de la
congestion a lo largo del dia, se utilizé una red elaborada con informacion

proporcionada por los archivos de trafico de la empresa TomTom.

Los modelos de localizacion-asignacion se desarrollaron para dos tipos de servicios:
hospitales (diferenciando los hospitales de referencia de las areas de salud y el resto
de los hospitales) y centros comerciales. Con estos modelos se plantean dos
objetivos. En primer lugar, proponer MLA incorporando el dinamismo en el
funcionamiento, tanto de la red de carreteras como del transporte publico, para evaluar
el impacto en la cobertura de la demanda asignada a los hospitales, a los hospitales
de referencia y a los centros comerciales. En segundo lugar, analizar la ubicacion
Optima de un nuevo servicio (hospital y centro comercial) tomando en cuenta el

comportamiento de la red de transporte publico y privado durante el dia.

Para ello se toman, como sitios candidatos, la localizacion actual de cada uno de los
servicios analizados. Mientras que la demanda la obtuvimos a partir de los centroides
de las secciones censales. Se evalud la asignacién de la poblacién (demanda)
considerando la variacion de las frecuencias del servicio de transporte publico y la

congestion de las calles.

Ademas, se investigé si algun punto de demanda (centroide de seccion censal)

cambia su asignacion de centro hospitalario o centro comercial como resultado de los
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cambios en el funcionamiento de las redes. También se compara la asignacion de la
demanda obtenida en los resultados de los modelos con la demanda asignada en la

actualidad a las areas de referencia sanitaria en que esta dividido Madrid.
4.1.1 Andlisis de la asignacion de la demanda a hospitales y hospitales de referencia

Los hospitales son uno de los servicios esenciales para la atencion de la poblacion.
En efecto, la eleccidon del lugar donde se ubican los hospitales es un aspecto esencial
que se plantea en todas las ciudades y la asignacion de la poblacion a estos centros
se incluye entre las cuestiones de optimizacion mas importantes que se deben tomar

en cuenta en la gestion urbanistica (Kaveh et al., 2020).

Las instalaciones médicas como: hospitales, centros de salud, clinicas y puestos de
salud, en general, deben responder a los principios de equidad espacial si se
considera que la salud es un derecho al que toda la ciudadania debe tener igual
acceso. En este sentido, la localizacion y distribucion adecuada de los
establecimientos de salud desempefian un papel de vital importancia (Ledesma &
Zurita, 1995). Por lo tanto, una ubicacion de los servicios sanitarios sin planificacion,
puede incidir en una mala accesibilidad espacial y en mayores costes de las

instalaciones (Beheshtifar & Alimoahmmadi, 2015).

Tomando en cuenta lo anterior, los MLA permiten evaluar la asignacion de la poblacién
a los centros sanitarios y encontrar ubicaciones éptimas para ellos. Como hemos visto
a lo largo de la tesis, los MLA permiten la seleccion simultanea de un conjunto de
emplazamientos para los centros y la asignacion de las demandas repartidas entre los
establecimientos para optimizar algun criterio especifico y medible (Rahman & Smith,
2000). Como expresan Buzai & Baxandale (1995), los modelos de localizacion-
asignacion intentan que los centros de servicios se ubiquen de acuerdo con la
disposicion de la demanda y facilitan soluciones para que la distribucion espacial sea
mas eficiente y equitativa. En este sentido, recurren a la localizacién 6ptima y a
determinar las mejores alternativas de conexion. Daskin & Dean (2004) plantean que
los MLA incorporados en los SIG a menudo funcionan como herramienta de apoyo en

la toma de decisiones para la ubicacion de instalaciones sanitarias.

En la literatura cientifica abundan los trabajos que han utilizado MLA para la
localizacion de instalaciones hospitalarias. Para el desarrollo de esta investigacion nos

interesan aguellos trabajos que implementan MLA en entornos SIG. En este sentido,
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la revision analiza, en primer lugar, las diferentes soluciones que ofrecen los MLA para
ubicar y distribuir los equipamientos sanitarios, entre ellas estan: maximizar cobertura,
minimizar instalaciones y maximizar la asistencia. En segundo lugar, revisamos
aguellos estudios que incluyen algunas fuentes de Big Data en los elementos de los

modelos (oferta, demanda o red).

Es interesante la aportacion de Rahman & Smith (2000), que describe una
recopilacion de los tipos de soluciones aplicadas a la busqueda de la localizacion
Optima de los hospitales, presentando un andlisis detallado de los objetivos que
persigue cada modelo. Una de las soluciones mas habituales para la ubicacion de las
instalaciones hospitalarias es la solucién de maximizar la cobertura. Esta solucion,
presentada en un principio por Church & ReVelle (1974) es una de las mas empleadas
en la planificacion de la sanidad publica debido a las limitaciones presupuestarias. La
funcién objetivo busca maximizar la cobertura de la poblacién a partir de un namero

limitado de equipamientos fijos (Shariff et al., 2012).

Otras investigaciones determinan la eficiencia de la distribucion espacial de los
servicios sanitarios, para ello utilizan los centroides de las secciones censales a fin de
obtener las localizaciones de la demanda (Abdelkarim, 2019). En la misma linea, Polo
et al. (2015), proponen la planificacion de los equipamientos publicos a partir de MLA
y modelos de accesibilidad. Para ello, recurren a las escuelas, las iglesias y los centros
médicos como candidatos. En otra investigacion se emplean en conjunto modelos de
localizacion-asignacion y de accesibilidad. Los cuales son aplicados a hospitales,

farmacias y bomberos (El Karim & Awawdeh, 2020).

También los investigadores han recurrido a la solucion p-mediana o minimizacion de
laimpedancia en los MLA de hospitales. Es decir que, para una distancia determinada,
el modelo de minimizacion de la impedancia reduce al minimo la distancia total
ponderada por la demanda de viaje o el tiempo de acceso a un centro hospitalario
(Mishra et al., 2019). Un ejemplo es el trabajo de Huotari et al. (2020), donde proponen
varios escenarios para evaluar el impacto potencial en la accesibilidad de los
hospitales en el caso de reducir el nimero de estos. En su estudio, aprovechan la
ubicacion de los hospitales actuales y una malla raster de distribucion de la poblacion

descargada de https://www.worldpop.org.uk/.
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Por su parte, Clemence et al. (2020) plantean un modelo donde se aplica la solucion
de maximizar la asistencia para encontrar farmacias y centros de salud, para ello

eligen como demanda los datos de poblacion de las secciones censales.

El otro aspecto que nos interesa abordar se refiere a las investigaciones que utilizaron
alguna fuente de Big Data en sus planteamientos para obtener la oferta, la demanda
o el dinamismo de la red de transporte. En el caso de la oferta y la demanda, la
mayoria de los trabajos utilizan datos hospitalarios y censales. Cabe resaltar que, al
momento de la revisidén de la literatura, se encontraron pocos trabajos que utilizan
modelos de localizacidn-asignacion que incorporen Big Data para representar la oferta

y la demanda.

Con respecto a la red de transporte, el trabajo de Kotavaara (2018), utiliza archivos
GTFS para la construccion de la red e incorpora informacion de frecuencia del
transporte publico. En particular, no se han encontrado trabajos que integren el trafico
histdrico en la red de transporte a partir de datos de TomTom o de otras redes. Esta
investigacion pone de manifiesto la posibilidad de introducir la dimension temporal en
las velocidades de la red, utilizado en las variables del MLA para lograr una mas
adecuada aproximacion a la realidad y mejorar la medicién de la equidad en el acceso

a los hospitales.

Para concluir este apartado, la Tabla 9 resume algunos estudios que emplean MLA
aplicados para encontrar la mejor ubicacién de hospitales, donde se presentan los

autores, el objetivo del articulo, la metodologia y los datos utilizados.

Tabla 9. Modelos de localizacion aplicados a hospitales

Autor Objetivo Datos Solucién Entorno
(Polo et al., | Proponer una estrategia integral | Candidatos: Maximizar | GIS
2015) para ayudar a la planificacion | escuelas, iglesias, | cobertura y

espacial de los servicios de |parques, centros | minimizar
salud publica y para facilitar la | médicos publicos impedancia

accesibilidad de la poblacion a
las diferentes intervenciones de
salud publica.

(Ledesma & | Demostrar Si la  actual | Demanda: Maximizar | GIS
Zurita, 1995) localizacion de hospitales | Centroides de areas | cobertura
publicos en la Provincia del | de salud. Candidatos:
Chaco -Argentina-responde al | Los hospitales

criterio de justicia espacial.
Saber cual es la localizacion
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mas apropiada para nuevos
equipamientos hospitalarios
manteniendo fijos los actuales
establecimientos.

(Amato etal.,

2021)

Determinar cual de los 14
hospitales comunitarios
existentes en Vermont debe ser
actualizado para que sea un
centro de traumatismos para
optimizar el acceso de la
poblacin a la  atencién

traumatolégica.

Reportes de
incidentes, Centros
hospitalarios red,

Maximizar
cobertura

GIS

(Rahman &
Smith, 2000)

Examinar la idoneidad de los

MLA para el disefio de sistemas
sanitarios y su relevancia para
los problemas generales
producidos en los paises en
desarrollo.

Review

(Beheshtifar &
Alimoahmmadi,
2015)

Aplicar un modelo multiobjetivo
gue combinaba el andlisis del
sistema de informacion
geogréafica (SIG) con un
algoritmo genético multiobjetivo.

Centroides de
parcelasy las clinicas
actuales

p-mediano
maximizar
cobertura

Algoritmos
genéticos

(Shariff et al.,
2012)

Examinar el porcentaje de
cobertura de las instalaciones
existentes dentro de la distancia
permitida
especificada/objetivada por el
gobierno de Malasia.

Hospitales y
centroides

Maximizar
cobertura

Algoritmos
genéticos

(Zhu
2016)

et al.,

Presentar un modelo jerarquico
de asignacion de ubicaciones
para los centros de
traumatismos de bajo y alto nivel
en Shenzhen.

Registro de sucesos
Hospitales

Maximizar
cobertura
p-mediano

Ant  colony
optimizacién

(Ngowi &
William, 2020)

Determinar la accesibilidad a los
centros de salud en las zonas
suburbanas méas desfavorecidas
con respecto a las instalaciones
sanitarias periurbanas de la
ciudad de Mbeya, mostrando la
distribucion geografica de los
centros de salud y proponer las
ubicaciones Optimas donde
deberian construirse los
préximos centros de salud.

Secciones censales
centros de salud

Maximizar
cobertura

GIS

(Fuenzalida &
Moreno, 2010)

Proponer la localizacion 6ptima
de hospitales en Valparaiso

Hospitales y
centroides de celdas
de 1km

Maximizar
cobertura

GIS

(Vora et al,

2015)

Analizar la disponibilidad actual
de estos servicios en tres
distritos de Guijarat e identificar
las mejores ubicaciones para los
centros de servicios adicionales
con el fin de optimizar el acceso
a los servicios gratuitos de

Secciones censales
centros de salud
ndmero de camas

Maximizar
cobertura

GIS
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cesarea utilizando la tecnologia
del Sistema de Informacién
Geografica.

(Kotavaara,
2018)

Encontrar  nuevos  lugares
optimos para los servicios de
atencion primaria de salud
teniendo en cuenta los posibles
viajes en transporte publico,
ademéas de los viajes en
automovil.

Archivos GTFS
Centros de salud,
poblacion

P-mediano

GIS

(Abdelkarim,
2019)

Determinar la eficiencia de la
distribucion espacial de los
servicios de salud y su
compatibilidad con la
distribucion de los distritos
residenciales en Al-Madinah Al-
Munawwarah.

Demanda=Secciones
censales red de
calles Oferta
servicios de salud

Maximizar
cobertura

GIS

(Pu
2020)

etal.,

Proponer un enfoque
sistematico para mejorar la
accesibilidad espacial de los
servicios sanitarios mediante la
identificacién de las ubicaciones
Optimas para las nuevas
instalaciones sanitarias.

The gridded
population 100 m
from worldpop calles
OMS land use and
land cover

Maximizar
cobertura

Algoritmos
genéticos

(Huotari
2020)

et al.,

Emplear
métodos

un conjunto de
de localizacion-
asignacion para evaluar el
impacto potencial sobre la
accesibilidad, en caso de que el
namero de hospitales de
maternidad se reduzca de 22 a
16.

Hospitales celdas de
poblaciéon

P-mediano

GIS

Fuente: Elaboracion propia.

En nuestra propuesta se pretende aprovechar dos fuentes nuevas de datos para
incorporar dinamismo en la elaboracién de la red. Asi, la red que permite simular el
movimiento de la poblacion en el transporte publico se crea a partir de ficheros GTFS,
gue contienen todos los detalles de horarios, frecuencias, paradas y fechas de los
viajes. Otra de las fuentes utilizadas son los perfiles histéricos de trafico de TomTom.
Con ellos se disefi6 la red de carreteras para recrear el grado de congestion de las
calles durante las diferentes horas del dia. En consecuencia, este MLA tiene doble
propésito. En primer lugar, plantear modelos de localizacion-asignacion incorporando
el dinamismo en el funcionamiento tanto de la red de carreteras como del transporte
publico, para evaluar el impacto en la cobertura de la demanda de los hospitales
actuales de Madrid, producto de los cambios en las frecuencias del transporte publico

y la congestion en el transporte privado. En segundo lugar, analizar la ubicacion
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Optima de un nuevo hospital, considerando el comportamiento durante el dia de la red

del transporte publico y privado.

4.1.2 Metodologia utilizada para el desarrollo del modelo de hospitales y hospitales

de referencia

Los modelos con redes dinamicas y demanda estatica se aplicaron a los hospitales
publicos y a los hospitales especificos de las areas de salud. Se tomaron en cuenta
tres etapas para realizar el planteamiento de los modelos de localizacién. En primer
lugar, se requiere tener sitios candidatos y sitios que representen la demanda. Luego,
para lograr la conectividad de estos sitios se necesitd la creacion de una red. Por

altimo, se implementd una de las soluciones que ofrece el programa ArcMap 10.6.

Para el calculo de la asignacion éptima de la poblacién a los hospitales y a los
hospitales de referencia a las areas de salud y la busqueda de nuevas localizaciones
se utiliza la solucion maximizar asistencia. En primer lugar, aplicamos la solucién
maximizar asistencia a toda la red de hospitales y luego a los hospitales de referencia.
Por ultimo, utilizamos la solucibn maximizar asistencia para encontrar la mejor

localizacion de un nuevo hospital de referencia de las areas de salud (Figura 21).
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Figura 21. Metodologia para el desarrollo del modelo de hospitales y hospitales de
referencia
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Fuente: Elaboracion propia.
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4.1.2.1 Seleccion de candidatos y poblacion a asignar

Se eligié la red de hospitales publicos como sitios candidatos obligatorios para la
ejecucion del modelo de localizacion-asignacion (Figura 22a). Ademas, se realizd un
modelo utilizando como candidatos los hospitales asignados a las areas de salud que

ofrecen el servicio médico a los habitantes del municipio de Madrid (Figura 22b).

A efectos de la gestion de la sanidad, la Comunidad de Madrid se organiza en areas
de salud. Se trata del &rea geogréfica de zonificacion sanitaria que agrupa los recursos
de atencion primaria y especializada, tomando en cuenta factores geogréaficos,
culturales, epidemiolégicos y las infraestructuras existentes. Las areas estan

conformadas por la agregacion de varios distritos sanitarios.

Figura 22. Hospitales publicos, hospitales de referencia y areas de salud

(a) (b)
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©9 25 O v
Hospitales publicos
Num Hospital Num Hospital
1 Central de la Defensa Gomez Ulloa 19  Universitario La Paz Hospitales de referencia a las areas de salud
2 LaZarzuela 20 Dr.R. Lafora 5%
3 Universitario Fundacién Jiménez Diaz 21 Universitario Ramén y Cajal © Hospitales N° Name
4 Vithas Nuestra Seiora de Amdrica 22 San Rafael i d pS ud 1 Hospital Universitario 12 de Octubre
5 Universitario HM Nuevo Belén 23 Universitario Santa Cristina reas de saiu - . i . ;
6  Ruber, Juan Bravo 49 24 Clenico San Carlos AO01(Sur-Este) 2 HOSp!tal Uruverstano Ramén y Cajal
7 Ruber, Juan Bravo 39 25  Virgen de La Torre 3 Hospital Virgen de La Torre

: A02(Centro-Norte) 5 SR S
8  Carlos Il 26 Virgen de La Paloma S.A. 4 Hospital Universitario Santa Cristina
9 Universitario 12 de Octubre 27 San Francisco de Asds AO4(Noreste) 5 Hospital Uni itario Puerta de Hi
10 Beata Mar.a Ana. Hh. Hospitalarias del S 28  Quirén salud San José A05(Norte) OSpial cVESIanoir UEta de LIEITO
11 Cantoblanco 29 Moncloa 6 Hospital Universitario La Paz
- A06(Oeste)

12 Central de La Cruz Roja S. José y Santa* 30 La Moraleja 7 Hospital Universitario de la Princesa
13 Universitario de la Princesa 31 Pardo de Aravaca A07(Centro-Oeste) 5 SN ; P
14 LaV.O.T. de San Francisco de Asis 32 Universitario Madrid Sanchinarro A11(Sur 1) 8  Hospital General Universitario Gregorio Marafion
15  Madrid 33 Centro de Cuidados Laguna 9  Hospital Clinico San Carlos
16  General Universitario Gregorio Marafién 34  Universitario Infanta Leonor
17  Infantil Universitario Nigo Jesus 35  Virgen del Mar 0 5 10Kk

18  Ruber Internacional

Nota: (a) Red de hospitales publicos (b) Hospitales de referencia a las areas de salud.
Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, los puntos de demanda se tomaron a partir de los centroides de las
secciones censales, las cuales contienen un campo que incluye la poblacion, que se

utilizé para ponderar la cantidad de habitantes que cubrira cada hospital. Ademas, se
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ejecutd un modelo de localizacion-asignacion que incluye un nuevo hospital de
referencia, utilizando los hospitales de referencia de las areas de salud actuales como
puntos requeridos, mientras que los candidatos para la localizacién del nuevo centro

se obtienen de los centroides de las secciones censales.

La Figura 23 muestra los hospitales y los puntos de calor donde se concentra la
demanda que sera asignada a los mismos. El color amarillo representa las zonas con
densidades de poblacién mas altas. Se evidencia una concentracion de la poblacion
en la zona central del area estudiada. Marcando valores altos las areas de salud:

Centro-Norte, Sur Il y Centro-Oeste.

Figura 23. Localizacién de hospitales y densidad de poblacién a partir de los
centroides de secciones censales
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Fuente: Elaboracion propia.
4.1.2.2 Redes de carreteras para el transporte publico y privado

Para incorporar el dinamismo en el funcionamiento de las redes, se construyeron dos
redes que simulan el desplazamiento de la poblacion en transporte publico y en

transporte privado. La red de transporte publico se confeccioné a partir de los datos
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GTFS. Estos ficheros contienen informacion relacionada a las frecuencias de viajes,
tiempo, calendario del servicio de bus urbano (EMT), metro, cercanias y autobuses
interurbanos. Para construir la red se emplearon las herramientas DisplayGTFS y
Network Analyst del programa ArcMap 10.6, de la casa comercial ESRI
(Environmental Systems Research Institute). Como atributo de impedancia se

establecio el tiempo de viaje en transporte publico.

Por otro lado, la red que simula el desplazamiento en transporte privado se disefié con
la extension Network Analyst, utilizando los datos de la empresa TomTom,
especificamente, el producto perfiles de velocidad, donde registra el tiempo promedio
de los viajes efectuados por los usuarios de los havegadores TomTom. Esta empresa
almacena los registros historicos de velocidad, con los cuales se obtuvieron los

perfiles de trafico en los diferentes ejes que componen la red de calles.

En los mapas de la Figura 13 (apartado 3.2.3) se muestra la frecuencia de viajes en
el transporte publico en un dia laborable (jueves). Se observa que las horas 8 y 18 h
tienen mayor frecuencia de viaje por hora. En cambio, en las horas 10y 20 h disminuye
la frecuencia de viajes. Por otro lado, la Figura 15 (apartado3.2.3) muestra el nivel de
trafico en la red, utilizando los datos de perfiles histéricos de velocidad de la empresa
TomTom. Se observa que la fluidez del trafico es menor, sobre todo, en las horas 8 y
18 h. El resto de las franjas horarias no presentaron cambios significativos en los
distintos ejes de calles.

4.1.2.3 Modelos de localizacién asignacion: solucion maximizar asistencia

Con la red de transporte publico y privado construida se procedid a ejecutar los
modelos de localizacién-asignacion, utilizando el modulo Location Allocation de
Network Analyst de ArcMap 10.6 (ESRI) con la finalidad de evaluar en qué momento
del dia los hospitales captan mayor cobertura de poblacion. Se seleccion6 la solucion
de maximizar la asistencia. Dicha solucion plantea que las instalaciones se eligen
asignando el maximo peso de demanda posible a los equipamientos, asumiendo que
el peso de la demanda disminuye en relacion con la distancia entre los sitios

candidatos y los puntos de demanda potencial.

Segun Alonso (2016) se maximiza la demanda localizada dentro de un umbral de
distancia, dando mas importancia a la demanda cercana a los puntos de oferta.

Maximizar la asistencia supone que cuanto mas lejos tengan que desplazarse las
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personas para hacer uso de un equipamiento, la probabilidad de que sea utilizada es
menor (Erfani et al. 2018, Rahman et al. 2021).

Para el desarrollo del modelo se consideré un umbral de 30 minutos de viaje (se
tomaron 30 minutos en base a los estudios de accesibilidad a hospitales,
desarrollados por Asare-Akuffo et al.,, 2020; Reshadat et al., 2019; Sommerhalter
etal.,, 2017). Se plantearon escenarios para dos dias de la semana (jueves y
sébados). Los modelos se ejecutaron con la red GTFS (transporte publico) y la red de
TomTom (transporte privado) en diferentes franjas horarias: 8, 10, 12, 14, 16, 18 y 20
horas; con el propésito de valorar el efecto de la fluctuacién en las frecuencias del
transporte publico y de los niveles de congestion de la red de transporte privado sobre

la cantidad de poblacién cubierta.

Elegimos los jueves y sdbados para representar un dia tipico de los dias laborables y
de los fines de semana, respectivamente. Mientras que las franjas utilizadas las
tomamos considerando abarcar las horas punta del inicio de la mafiana (8 h) y de la
tarde (18 h) (Moya-Gomez & Garcia-Palomares, 2015). También nos interesé el
comportamiento de la red en las horas valle donde ocurren las menores frecuencias
del transporte publico y de la congestion en las carreteras de Madrid (10 h, 12 h,14
h,16 h, 20 h) (Moya-Gomez & Garcia-Palomares, 2015). Estas franjas nos permitieron
comparar escenarios donde las frecuencias del transporte publico y la congestion
cambian a lo largo del dia.

Ademas, se ejecut6 otro MLA utilizando como candidatos, solamente, los hospitales
de referencia que cubren las areas de salud del municipio de Madrid, el resto de los
parametros del modelo son los mismos que se aplicaron a toda la red de hospitales
(Figura 22).

Por dltimo, se propuso un modelo de localizacion-asignacion que incluyd un nuevo
hospital. Como instalaciones requeridas se empled la ubicacién de los hospitales
actuales, mientras que los candidatos procedian de los centroides extraidos de las
secciones censales. Los otros parametros fueron similares a los propuestos en los
modelos anteriores (iguales redes, dias, franjas horarias, demanda y umbral de 30

minutos).
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4.1.3 Resultados de los modelos

En este aspecto se presentan los resultados para el desarrollo del MLA con los
hospitales y los hospitales de referencia. En primer lugar, se exponen los resultados
obtenidos al aplicar la solucion de maximizar asistencia a toda la red de hospitales
publicos y a los hospitales de referencia de las areas de salud. En segundo lugar, se
muestran los resultados obtenidos con la ejecuciéon de la solucion maximizar
asistencia aplicada, para localizar un nuevo hospital de referencia de las areas de
salud.

4.1.3.1 Modelo con toda la red de hospitales

Los resultados de la Tabla 10 muestran el cambio en la poblacién cubierta por los
hospitales en un tiempo de 30 minutos, en el transcurso del dia, utilizando la red
GTFS. La primera columna muestra las horas utilizadas para ejecutar los modelos de
localizacion-asignacion. Las columnas segunda y sexta contienen la cantidad de
poblacién asignada los jueves y los sdbados. En la tercera y séptima columna aparece
el porcentaje de poblacion asignada respecto a la poblacion total obtenida del padron
de poblacién 2020 (3.223.334 habitantes). La cuarta, quinta, octava y novena
columnas, recogen los incrementos absolutos y porcentuales, tomando como hora de
referencia las 8 de la mafiana para comparar las diferentes franjas temporales. Para
ello, se ha tomado en cuenta el trafico y la disponibilidad del transporte publico a

primera hora de la mafana.

Los jueves a las 12 horas es cuando se registra el mayor descenso porcentual de
poblacién asignada en un tiempo de 30 minutos (-3,4%). Mientras que a las 8 de la
mafiana es el momento donde se cubre una mayor cantidad de poblacion (el 45,6%

de la poblacion). Esto se debe a la alta frecuencia del transporte publico en esa hora.

El comportamiento de la demanda del sdbado es lo contrario, registrando a las 8 horas
la menor poblacién cubierta (42,6%) y se incrementa a las 14 y 20 horas. Al comparar
la hora 8 en ambos dias, notamos que los sabados se cubre un 3% menos de
poblacion que en jueves. Este comportamiento, en la cobertura de la demanda, se
debe a los ajustes en la frecuencia de los viajes de la red de transporte publico. Para

realizar tales ajustes toma en cuenta que los fines de semana a las 8 horas la actividad
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de la poblacion ocupada disminuye; por lo tanto, hay menos personas que utilizan el

transporte publico (Toledo, 2013).

Tabla 10. Poblacion cubierta por hospitales a diferentes horas del dia utilizando la red GTFS

Maximizar la asistencia

Jueves 30 minutos Sabado 30 minutos
Horas
Total % **Inc. Inc% Total % Inc. Inc%
8:00* 1.469.888 45,6 1.371.781 42.6
10:00 1.430.688 44 .4 -39.200 -2,7 1.383.042 42,9 1.1261 0,8
12:00 1.419.672 440 -50.216 -3,4 1.401.828 43,5 30.047 2,2
14:00 1.438.650 44,6 -31.238 -2,1 1.413.210 43,8 41.429 3,0

16:00 1.437.526 44,6 -32.362 -2,2 1.400.802 43,5 29.021 21
18:00 1.446.992 449 -22.89%6 -1,6 1.405.833 43,6 34.052 25
20:00 1.430.474 444 -39.414 -2.7 1.416.392 43,9 44611 3,3

*En negrita hora de comparacion (8:00). **Inc = incremento.

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 24 representa la demanda asignada a cada hospital utilizando la red de
transporte publico. En el eje horizontal se muestran las horas elegidas para el
desarrollo de la investigacién. El eje vertical resume la cantidad de poblacion asignada
en unidades de millones. La linea color naranja indica los valores alcanzados los
jueves mientras que la linea color turquesa representa los sdbados. Se infiere que los
jueves existe una mejor cobertura de la demanda, alcanzando valores mas altos a las
8 y 18 horas. Los jueves tienen una demanda cubierta superior al sabado. Este
comportamiento es producto de las frecuencias del transporte publico, siendo mas
altas en las primeras horas de la mafiana de los dias laborables (jueves) y mas bajas

en las horas valle y el fin de semana (Plaza et al., 2019).

Los resultados obtenidos cuando las asignaciones se hacen usando la red de
carreteras de TomTom (Tabla 11) reflejan una mayor cobertura en el porcentaje de
poblacidén, pues contienen registros que presentan variaciones entre el 75% y 80% de
la poblacién cubierta en un tiempo de 30 minutos. Si tomamos como referencia la
demanda cubierta a las 8 horas, vemos como ese es el peor momento para el acceso

a los hospitales, con una situacion muy similar a las 18 horas.
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Figura 24. Poblacién cubierta por hospital segun red GTFS
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Fuente: Elaboracion propia.

Los sabados la situacion es la contraria. EI mejor momento de acceso a los hospitales
es a las 8 de la mafiana, cuando la congestidn es practicamente inexistente. Ademas,
en general, la situacion se mantiene muy estable, con ligeros cambios, a lo largo del
resto de las horas. Al comparar la situacion en ambos dias en el promedio de

poblacién cubierta, notamos que los sabados se logra cubrir un 2,5% mas.

La Figura 25 se ha elaborado a partir de la poblacién asignada en cada franja horaria,
tomando en cuenta los resultados obtenidos al aplicar el MLA con la red de transporte
privado (TomTom). La representacion grafica muestra que el sabado se logra cubrir
una mayor demanda que el jueves, debido a la escasa congestion vial que existe los
fines de semana, producto de la disminucién del volumen de poblacién desplazandose

hacia los puestos de trabajo.

Al estudiar el comportamiento de la demanda en las distintas franjas horarias, como
seflalabamos, se observa que las horas donde se presentan los valores minimos son
las 8 y las 18 (los jueves). Este comportamiento se relaciona con los momentos de
mayor congestion en la ciudad. Se produce una situacion contraria al transporte

publico, mejores accesos en las horas valle y el fin de semana.
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Tabla 11. Poblacién cubierta por los hospitales a diferentes horas del dia utilizando la red

TomTom
Maximizar asistencia
Jueves 30 minutos Séabado 30 minutos

Horas Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%
8:00 2.441.791 75,8 2.578.802 80,0

10:00 2.489.449 77,2 47.658 2,0 2.567.446 79,7 -11.356 -0,5
12:00 2.487.195 77,2 45.404 1,9 2554535 79,3 -24.267 -1,2
14:00 2.510.085 77,9 68.294 2,8 2.56.1413 79,5 -17.389 -0,7
16:00 2.501.574 77,6 59.783 24 2.572.141 79,8 -6.661 -0,3
18:00 2.445.007 75,9 3.216 0,1 2.548.658 79,1 -30.144 -1,2
20:00 2.495596 77,4 53.805 2,2 2.548.456 79,1 -30.346 -1,2

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 25. Poblacion cubierta por hospital segun red TomTom

Fuente: Elaboracion propia.
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Al comparar los resultados obtenidos por ambas redes, se observa que los cambios

porcentuales son mayores en el transporte publico que en el privado: el transporte

publico es mas sensible a los cambios en las frecuencias que el coche a la congestion.

Durante los sabados los perfiles en ambas redes son mas estables, producto de una

menor frecuencia del servicio de transporte, pero mas homogénea a lo largo del dia,

y unos niveles de congestion mas bajos. Ademas, el perfil cambia porque en coche

desaparece la congestion de la mafana, y en el transporte publico; la mejor

accesibilidad se da al final de la mafana.
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En la Tabla 12 se muestran las diferencias entre dia laborable y fin de semana, donde
la accesibilidad en coche es mejor el sabado que el jueves, y lo contrario para el

transporte publico (mejor jueves que sabado).

Tabla 12. Diferencias entre la poblacion cubierta el sdbado y jueves (resta de la demanda
del sabado menos el jueves)

GTFS TomTom
Horas

Total % Total %
8:00 -98.107 -6,7 137.011 5,6
10:00 -47.646 -3,3 77.997 3,1
12:00 -17.844 -1,3 67.340 2,7
14:00 -25.440 -1,8 51.328 2,0
16:00 -36.724 -2,6 70.567 2,8
18:00 -41.159 -2,8 103.651 4,2
20:00 -14.082 -1,0 52.860 2,1

Fuente: Elaboracion propia.

Los mapas de la Figura 26 representan la comparacion del comportamiento de la
demanda asighada, a cada hospital, para los dos dias en estudio en ambas redes de
transporte. Se han elaborado a partir del porcentaje de la poblacién asignada a los
diferentes hospitales. Tomamos en cuenta solo dos horas para representar momentos
de alta (a las 18 h) y baja (a las 12 h) frecuencia del transporte publico y congestion
vehicular, tanto los jueves como los sdbados. El tamafio de los circulos representa el
porcentaje de poblacion asignada a cada hospital. Mientras que los tonos azules y

rojos indican; respectivamente, el cambio entre el jueves y sdbado.

La Figura 26 a y b, muestra que los centros hospitalarios con mayor demanda
asignada por el modelo utilizando GTFS, tanto el jueves como el sabado, son: el
Hospital Central de la Defensa Gomez de Ulloa, Universitario de La Princesa,
Universitario 12 de Octubre y Central de la Cruz Roja, con valores que oscilan entre
los 70.000 y 180.000 habitantes. Analizando el porcentaje de cambio del sdbado, en
comparacion con el jueves y en el caso de trabajar con asignaciones por la red GTFS,
se aprecia que, la mayoria, presentan porcentajes negativos que indican una pérdida
de poblacion asignada durante los fines de semana (Figura 26b). Mientras que los
resultados obtenidos, utilizando la red TomTom, indican que muchos hospitales
cubren mas demanda los fines de semana, situacion que se puede explicar debido a
los bajos niveles de congestion vehicular (Figura 26c). Ademas, el porcentaje de
cambio indicé una mayor cobertura los sabados (Figura 26d).
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Figura 26. Poblacion cubierta y porcentaje de cambio entre jueves y sabado segun
hospitales
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Fuente: Elaboracién propia.
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4.1.3.2 Modelo con hospitales de referencia

En este modelo se utilizaron los mismos parametros adoptados en el modelo anterior
(demanda a partir de secciones censales, tiempo de 30 minutos, los mismos dias y
franjas horarias), el Unico cambio realizado, en este caso, radica en que ahora se
utiliza como candidatos obligatorios los hospitales de referencia de las areas de salud

en lugar de toda la red de hospitales.

La Tabla 13 muestra la demanda cubierta por los hospitales de referencia asignados
a las éareas de salud en el municipio de Madrid, utilizando la red de transporte publico
(GTFS). En general, los datos reflejan que, en ambos dias, se cubre un valor cercano
al 30% de la poblacion y los jueves la demanda cubierta es mayor en comparacion

con los sabados.

Tabla 13. Poblacion cubierta por hospitales asignados a las areas de salud (GTFS)

Jueves Sabado
Horas Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%
8:00 1.020.219 31,7 870.994 27,0

10:00 959.175 29,8 -61.044 -6,0 908.506 28,2 37.512 4,3
12:00 941.792 29,2 -78.427 -7,7 909.967 28,2 38.973 4,5
14:00 949.047 29,4 -71.172 -7,0 945.624 29,3 74.630 8,6
16:00 982.274 30,5 -37.945 -3,7 917.829 285 46.835 54
18:00 979.949 30,4 -40.270 -3,9 924.243 28,7 53.249 6,1

20:00 979.475 30,4 -40.744 -4,0 947.332 29,4 76.338 8,8
Fuente: Elaboracion propia.

Al comparar la primera franja horaria (8 h) con el resto de las horas se observa que el
jueves los porcentajes de cambio son negativos (producto de los ajustes de la
frecuencia del transporte publico) a medida que avanza el dia, mostrando los valores
mas bajos a las 12 y 14. horas. En cambio, el sdbado el porcentaje de cobertura que
se alcanza es algo menor a los valores obtenidos los jueves. Esto se explica por la
disminucién en las frecuencias de viajes del transporte publico durante los fines de

semana.

La Figura 27 muestra una mayor cobertura de la demanda los jueves en comparacion
con los sabados, siendo las franjas horarias de las 8 y las 16 horas las que presentan

los valores mas altos de poblacion asignada. En cambio, el sabado es a las 14 y 20,
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cuando la cobertura es mayor. En general, la demanda cubierta en ambos dias

muestra valores cambiantes en las distintas franjas horarias analizadas.

Figura 27. Poblacion cubierta por los hospitales asignados a las areas de salud
(GTFS)
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Fuente: Elaboracion propia.

Los mapas de la Figura 28. Poblacion cubierta por area de saludilustran la variacion
de la demanda en las distintas areas de salud por franja horaria, utilizando la red
GTFS. Estos mapas se han disefiado en base a la poblacién asignada a cada area de
salud para los jueves y sabados en las distintas franjas horarias estudiadas. Se
observa que los jueves y sdbados el area de salud Centro-Norte (A02) es la que capta
la mayor cantidad de demanda en todas las franjas analizadas. Ademas, en las areas
Sur-Este (A01) y Sur 1l (A11), la demanda cambia en las diversas horas del dia, sobre
todo, en las horas 10, 12 y 16, tal comportamiento puede ser producto de la

disminucién de las frecuencias de los autobuses en pasar por las paradas.

La Tabla 14 y la Figura 29 ilustran los resultados obtenidos al aplicar el MLA en los
hospitales de referencia de las areas de salud, utilizando la red TomTom. Se distingue
gue la demanda cubierta oscila entre el 66% y 72% en ambos dias, quedando
aproximadamente un tercio de la poblacién del area de estudio sin cobertura en un
tiempo de 30 minutos de viaje. En el caso de los jueves, la mayor cobertura de
poblacion se produjo a las 14 horas (69% de la poblacion cubierta) y a las 20 horas
(68,9%). Estos porcentajes pueden estar relacionados con el hecho de que hay menos
congestion de trafico en la red de carreteras durante esas horas (TomTom, 2020).
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Figura 28. Poblacion cubierta por area de salud (GTFS)
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Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 14. Poblacion cubierta por hospitales asignados a las areas de salud (TomTom)

Jueves Sabado
H
oras Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%
8:00 2.130.358 66,1 2.341.011 72,6

10:00 2.186.890 67,8 56.532 2,7 2.327.256 72,2 -13.755 -0,6

12:00 2.186.532 67,8 56.174 2,6 2.311.181 71,7 -29.830 -1,3

14:00 2.222.736 69,0 92.378 4,3 2318585 71,9 -22.426 -1,0

16:00 2.206.448 685 76.090 3,6 2.332.406 724 -8.605 -04

18:00 2.130.549 66,1 191 0,0 2.302.108 71,4 -38.903 -1,7

20:00 2.220.235 68,9 89.877 4,2 2.300.514 714 -40.497 -1,7
Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 14 resume el incremento porcentual de la demanda asignada a los hospitales
de las areas de salud en cada franja horaria. Como hora de referencia (para comparar
los porcentajes de incremento en la demanda cubierta durante el dia) se ha elegido
las 8 de la mafiana. Se observa que los jueves presentan cambios porcentuales
positivos en las diferentes franjas horarias estudiadas, mostrandose, nuevamente, el
mayor incremento porcentual en las horas 14 y 20 (4,3% y 4,2% respectivamente).
Estos incrementos porcentuales se explican debido a la mayor fluidez del trafico a

medida que avanza la mafiana.

Por otro lado, la informacién obtenida para el sGbado muestra que los porcentajes de
demanda cubierta son muy similares entre las distintas horas del sabado, siendo, no

obstante, algo mayores a las 18 y 20 horas.

La Figura 29 muestra en el eje vertical, en millones, la cantidad de poblacién cubierta
en un tiempo maximo de viaje de 30 minutos en transporte privado, mientras que el
eje horizontal muestra las franjas horarias seleccionadas para el estudio. Con el uso
de la red TomTom durante los sabados, se observa que se consigue una mayor
cobertura de poblacion en comparacion con los jueves y muestra un perfil con pocos
cambios en las diferentes franjas horarias. Los jueves, se observa que el perfil
presenta variaciones en las distintas franjas horarias, destacando las horas 8 y las 18,

con los valores de cobertura menores.
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Figura 29. Poblacién cubierta por los hospitales asignados a las areas de salud
(TomTom)
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 30 recoge la demanda asignada por area de salud en cada franja temporal,
utilizando la red TomTom, notdndose que los jueves y sabados el &rea Sur Il es la que
capta la demanda asignada mas elevada en las diferentes franjas horarias. Se
observa que los jueves la demanda asignada por las areas de salud Centro-Norte y
Sur-Este es diferente a lo largo del dia. Mientras que los sabados las areas de salud
Norte (A05), Oeste (A06) y Centro-Oeste (A07) son las que capturan la menor cantidad
de poblacién. En cuanto a la variacién en las diversas franjas horarias la Figura 30,
ilustra que solo el area Centro-Norte disminuye la demanda, especificamente, a las

12.
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Figura 30. Poblacion cubierta por area de salud (TomTom)
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La diferencia de demanda captada por los hospitales de referencia a las areas de
salud del municipio de Madrid se muestra en la Tabla 15. En términos generales, se
refleja una menor cobertura de la demanda con la red GTFS los sdbados que los
jueves. En todas las franjas horarias, las variaciones negativas indican una
disminucién de la poblacion atendida. Al utilizar la red TomTom, ocurre lo contrario,
existe una mayor demanda los sdbados, como lo indican las variaciones porcentuales
positivas, siendo las franjas horarias de las 8 y las 18 h las que presentan los valores

mas altos.

Tabla 15. Diferencias entre la poblacién cubierta el sdbado y jueves (sabados menos jueves)

Horas GTES TomTom
Total % Total %
8:00 -149.225 -14,6 210.653 9,9
10:00 -50.669 -5,3 140.366 6,4
12:00 -31.825 -3,4 124.649 5,7
14:00 -3.423 -0,4 95.849 4,3
16:00 -64.445 -6,6 125.958 5,7
18:00 -55.706 -5,7 171.559 8,1
20:00 -32.143 -3,3 80.279 3,6

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 31 muestra los resultados obtenidos por los hospitales de referencia de las
areas de salud (los jueves), utilizando la red GTFS. Los valores representados son los
porcentajes de cambios calculados en relacion con la poblaciéon cubierta a las 8 h
(hora que se ha tomado en cuenta para comparar los cambios en la poblacién
asignada en las demas franjas horarias). El eje vertical muestra los porcentajes de
cambios, mientras que el eje horizontal presenta las diferentes franjas horarias
analizadas; la gama de colores de las barras destaca a cada uno de los hospitales de

referencia de las areas de salud.

Las fluctuaciones en el tamafio de las barras de la grafica (Figura 31), nos llevan a
distinguir que los jueves, en todas las franjas horarias, en la mayoria de los hospitales
(cerca al 80%) presentaban cambios negativos en la poblacién cubierta, respecto a
las 8 h exceptuando los hospitales Gregorio Marafiion (HUGMV) y Ramoén y Cajal
(HRC), que en la franja 18 h, tienen incrementos por encima del 20% en su poblacion

cubierta.
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En el caso de las franjas horarias de las 10 y 12 horas, los hospitales mas afectados
por las diferentes frecuencias de los autobuses de transporte publico son el Hospital
Universitario Santa Cristina (HUSC) y el Hospital Ramoén y Cajal a las 10 horas.
Mientras que, a las 12 mediodia, los mas afectados por las fluctuaciones de las
frecuencias del transporte publico son el Hospital Universitario Gregorio Marafién
(HUGM) y el Hospital Ramon y Cajal (HRC). Lo planteado anteriormente puede tener
su origen en las horas, cuando los autobuses aumentan el tiempo entre un viaje y el
siguiente; ademas, estos hospitales se localizan alejados de las zonas que presentan

mayor frecuencia de viajes del transporte publico.

Figura 31. Porcentaje de cambio los jueves (GTFS) respecto a las 8 horas segun
hospitales de referencia
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Nota. HUPSA (Hospital Universitario Princesa)-HU120-(Hospital Universitario 12 de Octubre)-HLP (Hospital
Universitario de La Paz)- HVT (Hospital Virgen de la Torre)-HCSC (Hospital Clinico San Carlos)-HUGM (Hospital
Universitario Gregorio Marafidn)-HRC (Hospital Ramdn y Cajal)- HUSC (Hospital Universitario Santa Cristina)-HPH

(Hospital Puerta de Hierro).
Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, los sdbados, muestran una tendencia opuesta a la registrada los jueves
(Figura 32), observandose cambios porcentuales positivos en los hospitales de
referencia. Sobre todo, destaca el hospital Ramon y Cajal, con un porcentaje de

cambios muy superior al resto de los hospitales.

Los cambios porcentuales positivos tienen su explicacion en el hecho de que los
sabados por la mafiana a las 8 h (hora utilizada para la comparacion con el resto de

las franjas horarias), se ralentizan las frecuencias del transporte publico. Por otro lado,
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se observa que, en todas las franjas horarias, dos hospitales presentan cambios
negativos, concretamente, el Hospital Santa Cristina (HUSC) y el Hospital

Universitario de La Paz (HLP).

Figura 32. Porcentaje de cambio los sdbados (GTFS) respecto a las 8 horas segun
hospitales de referencia
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 33 ilustra los cambios porcentuales de la poblacion cubierta por las areas
de salud utilizando la red GTFS los jueves y los sabados. Para el calculo de los
cambios porcentuales se ha tomado como base de comparacion las 8 horas, con la
finalidad de evaluar el cambio espacial de la demanda cubierta a medida que avanza
el dia. El mapa de las 8 horas solo muestra la cantidad de poblacién cubierta. Los
deméas mapas muestran los cambios porcentuales registrados en cada franja horaria.
La escala de colores indica que los tonos rojos son las areas sanitarias que muestran

cambios negativos y los tonos azules indican cambios positivos.

Centrandonos en los jueves, se observan cambios negativos en la mayoria de las
areas de salud, excepto en las areas de salud A 01 (horas 16 y 18), A 04 (horas 18 y
20), y el area de salud A 11 (horas 16 y 20), que en algunas franjas horarias presentan
valores positivos. Cabe destacar que el area de salud A 05 es la Unica que presenta
porcentajes negativos de cambios, 1o que se explica por la lejania de esta area de
salud del centro de la ciudad. En el centro de la ciudad el transporte publico es mas

eficiente debido al mayor nimero de rutas.
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Figura 33. Porcentaje de cambio respecto a las 8 horas por area de salud (GTFS)
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Fuente: Elaboracién propia.
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Los sabados ocurre lo contrario a lo presentado el jueves (Figura 33), la mayoria de
las areas de salud tienen incrementos en la poblacién cubierta en las diferentes franjas
horarias; solo se destaca el &rea Norte (A05) con numeros negativos durante todo el
dia. Limitando el analisis a las 20 horas del sabado, se observa que el 57 % de las

areas de salud presentan cifras negativas de poblacion cubierta respecto a las 8.

Los resultados obtenidos en los hospitales designados a las areas de salud, utilizando
la red TomTom, ilustran de manera general un comportamiento completamente
distinto a la red GTFS. Los jueves, la mayoria de los hospitales registran cambios
positivos respecto a las 8 h. Solo tienen una tendencia contraria el hospital de La

Princesa y el hospital de la Virgen de La Torre (Figura 34).

Figura 34. Porcentaje de cambio los jueves (TomTom) respecto a las 8 horas segun
hospitales de referencia
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Nota. HUPSA (Hospital Universitario Princesa)-HU120-(Hospital Universitario 12 de Octubre)-HLP (Hospital
Universitario de La Paz)- HVT (Hospital Virgen de la Torre)-HCSC (Hospital Clinico San Carlos)-HUGM (Hospital
Universitario Gregorio Marafidn)-HRC (Hospital Ramdn y Cajal)- HUSC (Hospital Universitario Santa Cristina)-HPH

(Hospital Puerta de Hierro).
Fuente: Elaboracion propia.

Por otra parte, los sdbados (Figura 35) un gran numero de hospitales muestran
cambios negativos, registrando los valores mas significativos los hospitales Gregorio

Marafidn y el Clinico San Carlos. La explicacion de estos cambios negativos puede
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atribuirse al hecho que durante las 8 horas (hora de comparacion) de los fines de
semana, el flujo de tréafico vehicular es rapido debido a la baja congestion. Por lo tanto,

a esa hora més poblacién puede acceder a los hospitales.

Figura 35. Porcentaje de cambio los sabados (TomTom) respecto a las 8 horas
segun hospitales de referencia
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Nota. HUPSA (Hospital Universitario Princesa)-HU120-(Hospital Universitario 12 de Octubre)-HLP (Hospital
Universitario de La Paz)- HVT (Hospital Virgen de la Torre)-HCSC (Hospital Clinico San Carlos)-HUGM (Hospital
Universitario Gregorio Maraiidén)-HRC (Hospital Raman y Cajal)- HUSC (Hospital Universitario Santa Cristina)-HPH

(Hospital Puerta de Hierro).
Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 36 se observa que los jueves los porcentajes de cambios en la cobertura
de lademanda de las &reas de salud, utilizando la red TomTom, muestran incrementos
porcentuales respecto a la franja de referencia (8 h), destacando las areas Norte (A05)
y Noreste (A04) en todas las franjas horarias. También se observa que existen areas
de salud afectadas por la congestion de las carreteras, en todas las franjas horarias

(areas de salud Sur Il y Centro-Norte).

La explicacion de este comportamiento puede estar relacionada con la mayor
congestion existente en las calles de Madrid en las primeras horas de la mafana. Por
otro lado, los sabados, la mayor parte de la poblacion asignada disminuye debido a
gue la hora tomada como referencia para obtener los cambios porcentuales (hora 8)
registra los niveles de congestion mas bajos (los fines de semana).

180



Figura 36. Porcentaje de cambio respecto a las 8 horas por areas de salud (TomTom)
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En resumen, los resultados obtenidos con las dos redes utilizadas (GTFS y TomTom),
muestran comportamientos diferentes entre los dias laborables y el fin de semana y
segun franjas horarias indicando que la accesibilidad a las areas de salud se ve
afectada, ya sea por la disminucién en la frecuencia del transporte publico o por los

niveles de congestion vehicular en las diversas horas del dia.

La poblacién cubierta por los hospitales de referencia asignados a las areas de salud
en que se divide el Municipio de Madrid, utilizando la red de transporte publico (GTFS)
se resumen en la Tabla 16 y Tabla 17. Con estas tablas pretendemos mostrar qué
porcentaje de la poblacion que esta dentro de los limites de cada area de salud, es
cubierta por los hospitales de referencia. De manera general, los datos reflejan que
en ambos dias y utilizando la red GTFS sélo el hospital de La Princesa y Santa Cristina
(HLPSC) cubren un volumen superior de poblacién al que vive dentro de los limites
de su respetiva area de salud (area Centro-Norte). Mientras que los hospitales de
referencia mas afectados por el comportamiento de las frecuencias del transporte
publico son Puerta de Hierro (HPH) y Ramén y Cajal (HRC), que no alcanzan a cubrir
el 5% de la poblacion que vive dentro de los limites del area de salud.

En el caso de los resultados conseguidos con el uso de la red TomTom, la mayoria
de los hospitales no logran cubrir la poblacién de su respectiva area de salud, excepto
nuevamente el hospital de La Princesa y Santa Cristina (HLPSC) (Tabla 18 y Tabla
19). En cuanto al hospital de referencia més afectado por los cambios de la congestion
en la red de transporte privado, tanto en dia laborable como el fin de semana, es el
hospital San Carlos (HSCA), que presenta valores que oscilan entre el 25% y 35% de

la poblacion de su area cubierta.

La diferencia entre el dia laborable y el fin de semana en la poblacion cubierta por los
hospitales de referencia se muestra en la Tabla 20 y Tabla 21. En términos generales,
con el uso de la red GTFS, los jueves se cubre mayor poblacién que los sabados, ya
gue la mayoria de los hospitales presentaron cambios porcentuales negativos,
excluyendo el hospital Ramon y Cajal que registré mayor poblacion cubierta el fin de
semana, sobre todo, en las tltimas horas del dia. En el caso de la red TomTom ocurrid
lo contrario, pues existe mayor poblacion cubierta los sabados, tal como lo indican los
cambios porcentuales positivos. Solo el hospital La Paz (HLP) y el hospital 12 de
Octubre (H120) presentan menor demanda el fin de semana que el dia laborable
(Tabla 21).
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Tabla 16. Poblacién cubierta por los hospitales de referencia de las areas de salud (jueves - GTFS)

Poblacién 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
Hospital de dentro del
referencia area de Total % Total % Total % Total % Total % Total % Total %
salud
HGMVT 622.597 134.007 21,5 125.840 20,2 119.421 19,2 139.531 22,4 139.976 22,5 141.660 22,8 127.809 20,5
HLPSC 290.181 428.380 147,6 409.624 141,2 411.853 141,9 389.450 134,2 420.767 145,0 424.986 146,5 419.399 144,5
HRC 602.501 27.100 4,5 22.868 3,8 19.748 3,3 26.582 4.4 22.309 3,7 33.917 5,6 301.94 5,0
HLP 399.128 138.603 34,7 119.468 29,9 127.642 32,0 121.314 30,4 115.603 29,0 111.044 27,8 124.787 31,3
HPH 117.873 3.513 3,0 3.865 3,3 3.714 3,2 3.720 3,2 3.531 3,0 3.742 3,2 3.531 3,0
HSCA 506.873 92.000 18,2 93875 185 90876 179 90.369 17,8 80.064 158 83576 16,5 71.824 14,2
H120 684.181 196.617 28,7 183.635 26,8 168.537 24,6 178.080 26,0 200.024 29,2 181.024 26,5 201.929 29,5

GMVT (Gregorio Marafidn y Virgen de La Torre) LPSC (La Princesa y Santa Cristina) RC (Ramon y Cajal) LP (La Paz) PH (Puerta de Hierro) SCA (San Carlos) 120CT (12 de
Octubre)
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 17. Poblacién cubierta por los hospitales de referencia de las areas de salud (sabados — GTFS)

Poblacion 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
. dentro del
Hospital -
area de Total % Total % Total % Total % Total % Total % Total %
salud
HGMVT 622.597 125.048 20,1 128.183 20,6 133.363 21,4 120.681 19,4 125.385 20,1 139.136 22,3 123.392 19,8
HLPSC 290.181 380.289 131,1 394.087 1358 383.455 132,1 379.180 130,7 400.039 137,9 382.098 131,7 364.460 125,6
HRC 602.501 16.727 2,8 29594 4,9 26.725 4,4 25245 42 22909 38 53132 88 33466 5,6
HLP 399.128 120.767 30,3 108.245 27,1 114227 286 114500 28,7 106.368 26,6 97.628 245 116.404 29,2
HPH 117.873 3.120 2,6 3.077 2,6 4.248 3,6 3.166 2,7 3.166 2,7 3.077 2,6 3.049 2,6
HSCA 506.873 58.337 11,5 74552 14,7 83943 16,6 85529 16,9 82801 16,3 78.797 155 91.090 18,0
H120 684.181 166.705 24,4 170.768 25,0 164.005 24,0 217.323 31,8 177.162 259 170.374 24,9 215473 315

Fuente: Elaboracién propia.
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Tabla 18. Poblacién cubierta por los hospitales de referencia de las areas de salud (jueves - TomTom)

8:00 10:00 12:00 14.00 16:00 18:00 20:00
Poblacion
. dentro del
Hospital .
arerlcl ge Total % Total % Total % Total % Total % Total % Total %
salu
HGMVT 622.597 380.208 61,1 391414 62,9 378.937 60,9 413.233 66,4 411.098 66,0 401.042 64,4 418.310 67,2
HLPSC 290.181 380.542 131,1 422.380 145,6 338.670 116,7 381.166 131,4 350.244 120,7 313.365 108,0 335.573 115,6
HRC 602.501 273.476 454 196.223 32,6 286.004 47,5 284.844 47,3 275.198 457 271.790 451 321.415 53,3
HLP 399.128 211.497 53,0 181.497 455 247.293 62,0 217.327 54,5 243.831 61,1 247250 61,9 234.888 58,9
HPH 117.873 92.964 78,9 45.815 38,9 104.746 88,9 101.680 86,3 101.348 86,0 103.261 87,6 106.955 90,7
HSCA 506.873 135.582 26,7 139473 27,5 141.635 27,9 156.586 30,9 157541 31,1 151.842 30,0 163.635 32,3
H120 684.181 712.622 104,2 753.556 110,1 689.247 100,7 667.900 97,6 667.189 975 641998 93,8 639.458 93,5
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 19. Poblacién cubierta por los hospitales de referencia de las areas de salud (sabado - TomTom)
Poblacion 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
Hospital dentro del
P area de Total % Total % Total % Total % Total % Total % Total %
salud
HGMVT 622.597 447.035 71,8 445.071 71,5 439.639 70,6 441.701 70,9 445842 71,6 437.851 70,3 424.527 68,2
HLPSC 290.181 458.243 157,9 453.485 156,3 447.741 154,3 441.031 152,0 445.665 153,6 436.903 150,6 439.703 151,5
HRC 602.501 338.165 56,1 341.854 56,7 354.336 58,8 344.305 57,1 343958 57,1 346.335 57,5 309.481 514
HLP 3990.128 158.808 39,8 153.468 38,5 143.859 36,0 160.533 40,2 158.455 39,7 154.756 38,8 192.449 48,2
HPH 117.873 108.809 92,3 108.748 92,3 114.430 97,1 116.093 98,5 108.489 92,0 113909 96,6 117.056 99,3
HSCA 506.873 162.937 32,1 162.181 32,0 156.259 30,8 158.923 31,4 163.472 32,3 158.796 31,3 155.377 30,7
H120 684.181 667.014 975 662.449 96,8 654.918 957 656.000 959 666.527 97,4 653.558 955 661.921 96,7

Fuente: Elaboracion propia.

184



Tabla 20. Diferencias en la poblacién cubierta por los hospitales de referencia entre dia laborable y fin de semana (sabados-jueves GTFS)

Hospital de 8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
referencia Total % Total % Total % Total % Total % Total % Total %
HGMVT -8.959 -6,7 2.343 1,9 13.941 11,7 -18.850 -13,5 -14591 -104 -2524 -1,8 -4.417 -3,5
HLPSC -48.091 -11,2 -15.536 -3,8 -28.398 -6,9 -10.270 -2,6 -20.729 -4,9 -42.888 -10,1 -54.940 -131
HRC -10.373  -38,3 6.726 29,4 6.977 35,3 -1.337 -5,0 600 2,7 19.215 56,7 3.271 10,8
HLP -17.836 -12,9 -11.224 -94 -13.415 -10,5 -6.815 -5,6 -9.235 -8,0 -13.416  -121 -8.383 -6,7
HPH -393 -11,2 -788 -20,4 534 14,4 -554 -14,9 -365 -10,3 -665 -17,8 -482 -13,7
HSCA -33.663 -36,6 19.323 20,6 -6.933 -7,6 -4.840 -5,4 2.737 3.4 -4.779 -5,7 19.266 26,8
H120 -29.913  -15,2 12.867 7,0 -4.532 -2,7 39.243 22,0 -22.861 -11.4 -10.649 -5,9 13.544 6,7

Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 21. Diferencias en la poblacién cubierta por los hospitales de referencia entre dia laborable y fin de semana (sabados-jueves TomTom)

8:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00
Hospital

Total % Total % Total % Total % Total % Total % Total %
HGMVT 66.827 17,6 53.657 13,7 60.701 16,0 28.467 6,9 34.744 8,5 36.809 9,2 6.217 15
HLPSC 77.701 20,4 31.105 7.4 109.071 32,2 59.865 15,7 95.422 27,2 123538 39,4 104.130 31,0
HRC 64.689 23,7 145631 74,2 68.332 23,9 59.461 20,9 68.759 25,0 74545 27,4 -11.934 -3,7
HLP -52.689 -249 -28.030 -154 -103.434 -41,8 -56.794 -26,1 -85.377 -350 -92.494 -37,4 -42.440 -18,1
HPH 15.845 17,0 62.933 137,4 9.684 9,2 14.413 14,2 7.141 7,0 10.648 10,3 10.102 9,4
HSCA 27.355 20,2 22.708 16,3 14.623 10,3 2.337 15 5.931 3,8 6.954 4,6 -8.258 -5,0
H120 -45.607 -6,4 -91.107 -12,1 -34.329 -50 -11.900 -1,8 -662 -0,1 11.560 1,8 22.463 3,5

Fuente: Elaboracion propia.
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4.1.3.3 Localizacion optima de un nuevo hospital

El modelo propuesto incluye un nuevo hospital de referencia para las areas de salud.
En este caso, hemos elegido los actuales hospitales de referencia como ubicaciones
requeridas. Los candidatos utilizados a la localizacion del nuevo hospital han sido los
centroides de las secciones censales. En el desarrollo del modelo se han utilizado los
mismos parametros del caso implementado para toda la red hospitalaria (iguales dias,

demanda, franjas horarias, redes, solucién y tiempo).

Obviamente, la ubicacion de un nuevo hospital mejora la cobertura proporcionada por
los hospitales existentes. El incremento que se produce en el caso de la red GTFS
fluctia entre un 17% y el 23%. Con la red de TomTom, los incrementos obtenidos se

sitan en torno a 5% mas (Tabla 22 y Tabla 23).

La poblacién cubierta, segun la red de transporte utilizada, muestra que, tanto en dia
laborable como el fin de semana, con la red de transporte privado se alcanzan valores
en torno al 70%, cifra que se reduce, aproximadamente, al 35% con el transporte
publico. Esta reduccion puede deberse a que algunos hospitales de referencia de las
areas de salud estan alejados del tejido urbano y, en consecuencia, tienen una menor

frecuencia de viajes en el transporte publico.

Centrando el analisis en la red GTFS (Tabla 22), con un nuevo hospital los jueves
queda cubierta una media del 35,8%. Esa cifra desciende al 34% en sabado. En
cambio, los valores medios obtenidos para los hospitales de referencia actuales
muestran una media del 30% de la poblacién asignada los jueves y del 28% los
sdbados. Con el nuevo hospital, se logra cubrir, en promedio, un 6% mas de poblacién

tanto en dia laborable como en fin de semana.

Por su parte, con la red de transporte privado (Tabla 23), los jueves se cubre una
media del 70,4% de la poblacion. Los sabados, con el nuevo hospital de referencia se
alcanza una media del 74,2%. Estas cifras comparadas con la media de demanda
cubierta con los hospitales de referencia actuales, los jueves (67,5%) y los sabados

(71,2%), reflejan un incremento medio, en ambos dias, cercano al 3%.
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Tabla 22. Poblacién cubierta por hospitales de referencia actuales y con el nuevo hospital

(Red GTFS)
Jueves Sébado
Hospitales Con nuevo Hospitales Con nuevo
Horas actuales hospital actuales hospital
Total % Total % Inc.% Total % Total % Inc.%
8:00 1.016.852 31,5 1.194455 37,1 17,5 867.947 26,9 1.064.720 33,0 22,7
10:00 955.799 29,7 1.143.571 355 19,6 905.577 28,1 1.074.488 33,3 18,7
12:00 938.328 29,1 1.130.135 351 204 905.718 28,1 1.111.903 34,5 22,8
14:00 945.720 29,3 1.140.874 354 20,6 942585 29,2 1.119.795 34,7 18,8
16:00 979.203 30,4 1.156.255 359 181 914.683 28,4 1.097.980 34,1 20,0
18:00 976.903 30,3 1.166.165 36,2 194 921.602 28,6 1.109.648 34,4 20,4
20:00 976.169 30,3 1.159.040 36,0 18,7 944.284 29,3 1.123.623 34,9 19,0
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 23. Poblacién cubierta por hospitales de referencia actuales y con el nuevo hospital
(Red TomTom)
Jueves Sébado
Hospitales Con nuevo Hospitales Con nuevo
Horas actuales hospital actuales hospital
Total % Total % Inc.% Total % Total % Inc.%
8:00 2.128.474 66,0 2.231.957 69,2 4,9 2334512 72,4 2414716 749 3,4
10:00 2.182.031 67,7 2.271.915 70,5 4,1 2.320.608 72,0 2.400.964 74,5 3,5
12:00 2.180.984 67,7 2.272.187 70,5 4,2 2.304.307 715 2.384.997 74,0 3,5
14:00 2.217.936 68,8 2.304.962 715 3,9 2.311.864 71,7 2.392.607 74,2 3,5
16:00 2.201.700 68,3 2.290.408 71,1 4,0 2.325.907 72,2 2.406.635 74,7 3,5
18:00 2.125.254 65,9 2.216.679 68,8 4,3 2294923 71,2 2377.281 73,8 3,6
20:00 2.214585 68,7 2.299.592 71,3 3,8 2.293.204 71,1 2.375.600 73,7 3,6

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 37 muestra la ubicacion del nuevo hospital y los hospitales actuales, en el

modelo obtenido con la red GTFS. El color gris del circulo representa los hospitales

de las areas de salud actuales, mientras que el color chocolate muestra la ubicacion

del nuevo hospital. El tamafio de los circulos indica la cantidad de la poblacion

asignada a cada hospital.

Limitando el analisis a la ubicacién del nuevo hospital (circulo marrén), se observan

cambios en su ubicacién durante las horas 16 y 20 h (Figura 37). Los cambios en la

ubicacion optima del nuevo hospital con la red GTFS son minimos. En general, se
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sitla en el limite de las areas de salud Sur Il (A 11) y Centro-Oeste (A 07), una zona
de alta densidad de poblacion. En términos de demanda asignada, el nuevo hospital
cubre més poblacién que la mayoria de los hospitales actuales. Ademas, compite con
el hospital de La Paz, restandole un porcentaje importante en su demanda. En todas
las franjas horarias, el Hospital Universitario de La Princesa presenta los mejores
niveles de cobertura debido a la mayor prestacion del servicio de transporte en esta

Zona.

En el caso del modelo que utiliza la red TomTom, el nuevo hospital cambia de posicion
alas 8 y a las 12 h (Figura 38). Con la red de transporte privado, los cambios de
ubicacion del nuevo hospital son llamativos, pasando del area sanitaria Sur Il (A 11) a
las 8 h, cambiando de nuevo a las 12 h, esta vez al area sanitaria Centro-Norte (A 02).
En el resto de las franjas horarias, el nuevo hospital se encuentra siempre en el area
de salud Centro-Oeste (A 07). En el mapa de las 12 h se observa que el nuevo hospital
resta demanda a casi todos los demas hospitales de referencia, cubriendo,
practicamente, la misma poblacién que el Hospital Universitario 12 de Octubre. Este
patrén puede estar relacionado con un mejor flujo vehicular hacia las areas de salud
Centro-Norte (A 02) y Sur Il (A 11) durante esta franja horaria.

Al comparar los resultados de los modelos segun la red usada (Figura 37 y Figura 38),
se muestra la mejor accesibilidad a los hospitales en coche privado. Es llamativo el
cambio en la demanda asignada al hospital Universitario 12 de Octubre, que multiplica
por 10 la poblacién cubierta en coche ya que con el transporte publico tiene cubiertos
unos 100.000 habitantes; y con la red de transporte privado alcanza el millon de

habitantes en todas las franjas horarias.

En cuanto a la ubicacion del nuevo hospital, se observa como con ambas redes se
sitla casi siempre en el entorno de la zona Sur Il y Centro-Oeste, excepto a las 12
horas que se localiza en el area sanitaria Centro-Norte cuando se utiliza la red

TomTom.
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Figura 37. Poblacién cubierta por los hospitales de referencia y localizacion y
cobertura del nuevo hospital (jueves - red GTFS)

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 38. Poblacion cubierta por los hospitales de referencia y localizacion y
cobertura del nuevo hospital (jueves - red TomTom)

Fuente: Elaboracién propia.
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4.1.4 Aplicacion a la localizacién de centros comerciales

Con la adopcion de modernos estilos de vida, el mercado de las compras al por menor
paso de las pequeias tiendas independientes a las grandes superficies (Cheng et al.,
2007). Los centros comerciales reciben un considerable volumen de clientes,
simultdneamente, generan empleos y producen divisas para los distintos negocios que
albergan dentro de sus instalaciones. El area metropolitana de Madrid cuenta con una
oferta variada de centros comerciales. La facilidad de acceso a estos comercios es

fundamental para lograr que mucha gente acuda a sus tiendas y utilicen sus servicios.

Los centros comerciales requieren atraer mas clientes ubicando, estratégicamente,
sus establecimientos. De ahi que la facilidad de acceso en todos los modos de
transporte publico y privado se considere una de sus prioridades. Asi, una mala
seleccion de la localizacion de los centros comerciales acarrea consecuencias
negativas a largo plazo, cuya rectificacion no puede llevarse a cabo sin graves
repercusiones financieras (Graig, 1984). La seleccion de ubicaciones adecuadas para
los centros comerciales contribuye, significativamente, al éxito del negocio. Sin

embargo, la presencia de negocios competidores, también, debe ser prevista.

En este sentido, Serra & ReVelle (1994), explican que los modelos de localizacion-
asignacion que implican instalaciones competidoras son aquellos en los que hay mas
de una empresa compitiendo por un mercado compartido, por lo que la localizacién
de la nueva instalacion afecta, no sélo a su cuota de clientes captada, sino también a

la de su competidor.

El problema de la localizacion de las instalaciones que se reparten los clientes
contempla la posibilidad de la competencia. Asi, la nueva instalacion a ubicar debe
rivalizar con las ya existentes en el mercado (Shan et al., 2019). Al incorporarse otros
establecimientos, se condiciona la cuota de negocio y los beneficios de los que ya
conviven en el mercado (Lai et al., 2020). Los modelos de localizaciéon de puntos de
venta en competencia buscan la mejor ubicacion para uno o varios centros nuevos

gue compiten y maximicen la porcion de clientes captados por los competidores.

Luego de la revision de la literatura, nos encontramos con pocos estudios cuyos
planteamientos tomen en consideracion la competencia entre centros comerciales al
momento de ubicarse en el mercado. Estos modelos de localizacién con presencia de

competidores fueron introducidos por Hotelling (1929), quien consideré la ubicacion
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de dos tiendas competidoras en un mercado lineal. Segun este trabajo, los usuarios
acuden al local comercial mas cercano. Por otro lado, Huff (1964), propone un modelo
donde la probabilidad de que un usuario recurra a una instalacion es proporcional a
Su atractivo e inversamente condicionada por la distancia a la misma. Considera
caracteristicas como el tamafio de la instalacion y el tiempo de viaje. En esta linea,
Nakanishi & Cooper (1974), desarrollaron un modelo gravitacional complejo, que
agregaba la importancia de la instalacion junto con el tamafio, la disponibilidad de
estacionamientos y otras cualidades como indicadores de su atractivo.

Los modelos de localizacién basados en la competencia se extendieron a problemas
practicos. Por ejemplo, en la blusqueda de la ubicacién éptima de tiendas de muebles
y ropa (Huff, 1964), centros comerciales (T. Drezner & Drezner, 2002) y para la
hosteleria (Drezner, 2010). Encontramos estudios que implementaron los modelos

competitivos para localizar comercios de comestibles (Bell et al., 1998).

Por otro lado, existen trabajos que utilizan el modelo de maximizacion de la cuota de
mercado compartido aplicado a encontrar la mejor localizacion de centros comerciales
en presencia de competidores (Ahmad et al., 2017; Ahmadi & Ghezavati, 2020; Lai
et al., 2020). Asimismo, Banerjee et al., (2020) emplean la solucién de maximizar el
mercado compartido para identificar la ubicacion éptima de las estaciones en un
sistema de bicicletas compartidas. En su trabajo, recurren a los datos registrados por
los dispositivos GPS instalados en las bicicletas, la red de calles, la poblacion y los

puntos de interés.

Cabe resaltar que, hasta el momento de la revision de la literatura, no logramos
encontrar estudios de localizacion de centros comerciales donde se utilicen fuentes

de Big Data para analizar el dinamismo de la demanda y de la red de transporte.

Para el desarrollo de este caso de estudio utilizamos la solucion maximizar la
asistencia, con el objetivo de evaluar el efecto de los cambios en la frecuencia del
transporte publico y los niveles de congestiéon sobre la cantidad de demanda que
pueden cubrir los centros comerciales. Ademas, implementamos las soluciones
maximizar mercado compartido y maximizar cuota de mercado objetivo, con el fin de
analizar la cobertura de la demanda en presencia de competidores, incorporando

nuevos centros comerciales a los existentes.

192



4.1.5 Metodologia utilizada para el desarrollo del modelo de evaluacion de la

localizacion de centros comerciales

En esta investigacion también realizamos MLA para evaluar el efecto de los cambios
en las frecuencias del transporte publico y la congestion sobre la demanda atendida
por los centros comerciales actuales del area metropolitana de Madrid. Ademas,
proponemos encontrar la mejor ubicacién para los nuevos centros comerciales
utilizando las redes de transporte publico y privado (Figura 39). Empleamos los
centros comerciales actuales del area metropolitana de Madrid como instalaciones
requeridas y su superficie bruta alquilable (SBA) como parametro de atraccion. En el
caso del modelo para afiadir nuevos centros comerciales, se toman como candidatos

los centroides de las secciones censales.

Los puntos de demanda se obtienen a partir de los centroides correspondientes a las
secciones censales. Estas secciones incluyen un campo que contiene la poblacion
empleada para ponderar el peso de la demanda. El limite de tiempo de viaje usado en
los modelos fue de 10 minutos desde los puntos de demanda hasta los sitios
candidatos. Para la eleccion de este tiempo se toma como referencia un estudio de
Gutiérrez Puebla & Chicharro Fernandez, (2003). Segun estos autores, el tiempo
medio de acceso hacia algunos centros comerciales es de 11 minutos. Las soluciones
aplicadas fueron maximizar la asistencia, maximizar cuota de mercado compartido y
maximizar cuota de mercado objetivo. Las dos ultimas son soluciones muy empleadas
para encontrar instalaciones donde es necesario considerar las caracteristicas de los

competidores (Banerjee et al., 2020; T. Drezner, 2011).
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Figura 39. Metodologia para el desarrollo del modelo de centros comerciales
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El modelo con centros comerciales se desarroll6 en tres fases. En primer lugar,
implementamos la solucibn de maximizar la asistencia para dos dias especificos
(jueves y sébado) en varias franjas horarias: 8, 10, 12, 14, 16, 18 y 20 h (en el modelo
con los hospitales, se explica por qué elegimos esos dias y horas) para evaluar el
impacto, de las diferentes frecuencias del transporte publico y de la congestion
vehicular sobre la poblacion asignada a cada centro comercial en varios momentos
del dia.

En segundo lugar, se utilizé la soluciébn maximizar cuota de mercado compartido,
utilizando parametros similares a los empleados en el modelo anterior (los mismos
candidatos, demanda, dias, horas, redes y umbral de 10 minutos). El Gnico parametro
utilizado distinto con la solucion de maximizar cuota de mercado compartido fue la
superficie bruta alquilable de cada centro comercial. Dicha superficie representa el

criterio de atraccion utilizado en el modelo.

En tercer lugar, la solucion de cuota de mercado objetivo se aplica para los jueves y
sébados, pero solo en la franja horaria de las 18 horas. Se ha elegido la hora de las
18 h porque, segun los graficos de Google Maps realizados a partir de las visitas a los
centros comerciales es el momento donde la poblacién tiene la costumbre de acudir a

estos establecimientos comerciales.

Para ejecutar el modelo de cuota de mercado objetivo se han utilizado los centros
comerciales actuales como sitios requeridos y los centroides de las secciones
censales como candidatos. Los puntos de demanda y el umbral de tiempo de viaje (10
minutos) empleados son los mismos que adoptamos con la solucién de maximizar

cuota de mercado.

La solucion de cuota de mercado objetivo se utilizé para analizar el nUmero minimo
de centros comerciales necesarios en el area metropolitana de Madrid, para cubrir un
cuatro por ciento adicional del conseguido con la solucibn de maximizar cuota de
mercado compartido. Ademas, se ejecutd utilizando la red en transporte publico y

privado.
4.1.6 Resultados

En este apartado se resumen los resultados derivados del MLA con los centros
comerciales del area metropolitana de Madrid. Para empezar, se presentan los
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resultados obtenidos al aplicar la soluciébn de maximizar la asistencia. Después, se
muestran los resultados derivados de la solucion de maximizar la cuota de mercado.
Por ultimo, se detallan los resultados conseguidos mediante la solucion de maximizar

la cuota de mercado objetivo.
4.1.6.1 Demanda cubierta por los centros comerciales

Se implementa un MLA para evaluar la ubicacion de los centros comerciales dentro
del area metropolitana de Madrid. Este modelo incluye el dinamismo de la red del
transporte publico creada a partir de archivos GTFS y la red de transporte privado

creada con los datos que se obtienen de la empresa TomTom.

La Figura 40 ilustra la distribucion de los centros comerciales y la densidad de
poblacion derivada de los centroides de las secciones censales. Los puntos de mayor
concentracion de la demanda estan localizados, sobre todo, en la parte central de
municipio de Madrid, especificamente, en los distritos de: Arganzuela (Barrios
Chopera, Delicias, Acacias), Centro (Barrios Embajadores y Universidad), Chamberi
(Barrios Trafalgar, Arapiles, Gaztambide), Ciudad Lineal (Barrios Ventas y Pueblo
Nuevo), Salamanca (Barrios Goya, Lista, Fuente del Berro) y Tetuan (Barrios Cuatro
Caminos, Bellas Vistas y Berruguete). También se observan otros focos de
concentracion de la poblaciéon en Alcala de Henares, al sur y sur-oeste del area

metropolitana de Madrid en Mdstoles, Alcorcon, Leganés, Fuenlabrada y Parla.

La Tabla 24 contiene la demanda cubierta por la red de centros comerciales del area
metropolitana de Madrid en las diversas franjas horarias, utilizando la red GTFS de
transporte publico. Se observa que la poblacién asignada alcanza apenas el 5%, los
jueves y los sdbados en un tiempo de viaje de 10 minutos. Los datos indican una baja
cobertura de los centros comerciales en el acceso en transporte publico, debido a que
cerca del 95% de la poblacion queda sin asignar a ningan centro comercial. En
general, los resultados muestran diferencias minimas entre los dias y las franjas

horarias estudiadas.
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Figura 40. Densidad de poblacion a partir de los centroides de secciones censales
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Tabla 24. Poblacion cubierta por los centros comerciales (GTFS)
Jueves 10 minutos Sabado 10 minutos
Horas
Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%

8:00 296.797 51 3185 11 276.739 4,8 -6.305 -2,2
10:00 292.228 5,1 -1.385 -0,5 282.897 49 -147  -0,1
12:00 293.645 5,1 32 0,0 280.014 48 -3.031 -1.1
14:00 288.254 5,0 -5358 -1,8 286.619 50 3575 1,3
16:00 290.517 5,0 -3.096 -1,1 286474 50 3429 12
18:00* 293.613 5,1 0 0,0 283.044 49 0 0,0
20:00 291.766 5,0 -1.847 -0,6 284812 49 1767 0,6
*Hora de referencia. Fuente: Elaboracion propia.

Para explicar los cambios en la poblacién cubierta segun franjas horarias (Tabla 24),
hemos utilizado la franja horaria de las 18 horas como referencia de comparacion.
Hemos elegido esta hora de referencia basandonos en los gréaficos de Google Maps
gue muestran las horas mas populares de visita a los centros comerciales. Al analizar

los jueves, notamos que se produce un ligero descenso en casi todas las franjas
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horarias, destacando el valor mas bajo a las 14, con un - 1,8%. Mientras que los
sdbados se muestran aumentos en algunas de las franjas horarias, siendo el valor

mas alto, nuevamente, a las 14 h (1,3%).

La causa de los valores tan bajos en la poblacion asignada y las pocas diferencias
mostradas por los datos puede guardar relacién con lo alejado que estan los centros
comerciales de las principales rutas del transporte publico, y a que con frecuencia los
centros estan desvinculados del tejido urbano (Gutierrez Puebla & Chicharro
Fernandez, 2003).

La Figura 41 muestra los perfiles de distribucion de la demanda, los jueves y sabados,
en las diferentes franjas horarias usando la red GTFS. El eje horizontal representa las
diferentes franjas horarias estudiadas, mientras que el eje vertical indica la cantidad
de poblacion asignada a los centros comerciales. Se deduce que los jueves hay una
mayor cobertura de la demanda en las primeras horas del dia (mayor frecuencia de
viajes en transporte publico, aunque a las 8 h los centros comerciales estan cerrados).
Después, la cobertura desciende a las 10 h, recuperandose en las horas 12 y 18, lo
que coincide con una hora popular de visita a los centros comerciales. Los sabados,
la cobertura es menor en las primeras horas del dia (debido a la baja frecuencia de
viajes en transporte publico), con los valores mas altos a las 14, 16 y 18 horas. Estas
horas coinciden con los horarios en los que la poblacion de Madrid acostumbra a
visitar los centros comerciales los fines de semana. En general, con el uso del
transporte publico (red GTFS) los jueves la poblacion asignada a los centros

comerciales es mayor en comparacion a los sabados.

Figura 41. Poblacién cubierta por la red de centros comerciales segun red GTFS
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Al explorar los resultados obtenidos con la red TomTom (Tabla 25) observamos que
la demanda cubierta los jueves y sabados es superior al 40% en todas las horas
estudiadas. Los jueves, a las 14 horas, los centros comerciales cubren el 45,2% de la
poblacion. Este mayor porcentaje esta relacionado con una menor congestion en esta
hora. Los sdbados la mejor cobertura se produce a las 8 horas con, aproximadamente,

el 50% de la poblacién asignada.

Esta cifra alcanzada los fines de semana se debe a la baja congestion del trafico en
las primeras horas de los sdbados. Por otro lado, el porcentaje promedio de la
poblacién asignada los jueves es del 43,5%, mientras que los sdbados la media es
del 47,1%. Si comparamos la media de ambos dias, podemos manifestar que los

sabados se recibe un 3,6% mas de personas (211.860 clientes).

Tabla 25. Poblacion cubierta por la red de centros comerciales (TomTom)

Jueves 10 minutos Sabado 10 minutos
Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%

8:00 2545710 44,0 187903 8,0 2854740 49,4 147822 5,5
10:00 2561573 44,3 203766 8,6 2792994 48,3 86076 3,2
12:00 2511807 435 154000 6,5 2723667 47,1 16749 0,6
14:00 2609816 45,2 252008 10,7 2768109 47,9 61192 2,3
16:00 2607240 45,1 249432 10,6 2826189 48,9 119271 4.4
18:00 2357807 40,8 0 0,0 2706918 46,8 0 0,0
20:00 2508156 43,4 150349 6,4 2693500 46,6 -13418 -0,5
Fuente: Elaboracion propia.

Horas

Para comparar la evolucion en la cobertura de la poblacién a lo largo del dia (Tabla
25), se ha elegido la franja horaria de las 18 horas como valor de referencia,
observandose que los jueves, a las 14 y a las 16 horas, se produce el incremento mas
significativo en el nimero de poblacion atendida (10,7% y 10,6%, respectivamente).
Centrandonos en los datos del sabado, el incremento porcentual es mas significativo
(5,5% en la poblacion asignada) y se produce en la franja horaria de las 8 horas. Por
otra parte, la hora 16 registra un aumento de mas del 4% en la cobertura, una hora de
la tarde donde la poblacién frecuenta los centros comerciales durante los fines de

semana.

La Figura 42 muestra los perfiles de poblacién asignada, los jueves y los sabados, en

las diferentes franjas horarias empleando la red TomTom. Los sabados existe una
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mayor cobertura en comparacion con los jueves. Los sabados, en las franjas horarias
de las 8 y las 16 h, hay la mayor poblacién cubierta, mientras a las 18 h, la congestion
aumenta y provoca una disminucion de la poblacién asignada a los centros

comerciales en esa franja de 10 minutos.

Por otro lado, los jueves, los valores mas destacados se encuentran a las 14 y a las
16 h (Figura 42), lo que indica un menor trafico de vehiculos en esas franjas horarias.
Mientras tanto, se produce un valle a las 18 h, es un momento de considerable
volumen de trafico en la ciudad de Madrid, segun los datos de trafico almacenados

por la empresa TomTom.

De forma global, comparando GTFS y TomTom, se evidencian grandes diferencias en
la poblacién cubierta. N6tese que, con el transporte publico, los fines de semana se
tiene menor cobertura de la demanda. En cambio, con la red TomTom sucede todo lo
contrario, pues los sadbados se siente menos el efecto de la congestion vehicular, y la
demanda se incrementa con respecto al jueves. (Tabla 26). Ademas, la baja
congestion vehicular existente los fines de semana, sobre todo a las horas 14 y 16 h,
puede ser aprovechada por la poblacién para visitar los centros comerciales para

comprar o hacer uso de los restaurantes.

Figura 42. Poblacién cubierta por la red de centros comerciales segun red TomTom
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Tabla 26. Diferencias en la poblacién cubierta entre el sdbado y jueves (sabado-jueves)

GTFS TomTom
Horas

Total % Total %
8:00 -20.058 -6,8 309.030 12,1
10:00 -9.331 -3,2 231.421 9,0
12:00 -13.631 -4,6 211.860 8,4
14:00 -1.635 -0,6 158.294 6,1
16:00 -4.043 -1,4 218.949 8,4
18:00 -10.568 -3,6 349.111 14,8
20:00 -6.954 -2,4 185.344 7,4

Fuente: Elaboracion propia.

Los mapas (Figura 43 y Figura 44) muestran los resultados de la poblacién cubierta
por centro comercial, en las diferentes franjas horarias y sus cambios porcentuales.
Estos porcentajes resultan al tomar como referencia la demanda existente en la franja
horaria de las 18 horas y asi analizar el aumento o disminucion porcentual de las

asignaciones horarias de los jueves y sdbados con las dos redes utilizadas.

Para presentar una mejor visualizacion, solo representamos las 18 y las 12 horas de
los sadbados. El tamafo de los circulos refleja la cantidad de poblacién asignada a
cada centro comercial a las 18 h, mientras que los tonos rojos indican cambios entre
las 12 y las 18 h.

La Figura 43 revela que, al utilizar la red GTFS, la mayoria de los centros comerciales
presentan cambios al compararlos con la hora de referencia (18 h). La franja de las
18 nos muestra algunos centros comerciales que cubren grandes volimenes de
poblacién, ejemplos de ellos son, el centro comercial Dos de Mayo, Arenal 9, El Jardin
de Serrano, y otros mas. Los sabados se observa que, al mediodia, muchos de los
centros comerciales presentan pérdidas en la demanda captada, en comparacion con
las 18 h, especialmente, los centros comerciales ubicados en la periferia y el centro
del area metropolitana. Ejemplos de centros comerciales afectados por las variaciones
en la frecuencia del transporte publico al mediodia, son: Ecomdstoles Centro, Arenal

9y El Jardin de Serrano.

Los sabados, los centros comerciales que consiguen una mayor asignacion de
poblacién, son: el Dos de Mayo, Arenal 9, Ecomdstoles Centro, El Jardin de Serrano
y Alcald Norte. Este comportamiento puede estar relacionado con la buena
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conectividad con el transporte publico (mayor frecuencia de viajes y rutas) entre los

lugares de demanda y los centros comerciales.

También se analiza el comportamiento de la demanda del transporte privado (red
TomTom), tomando como referencia nuevamente la franja horaria de las 18 horas
para estudiar el porcentaje de cambio en la demanda que se cubre en las otras franjas
horarias. La Figura 44 muestra que los sabados, al mediodia, muchos centros
comerciales registran variaciones porcentuales positivas. Estos porcentajes obedecen
a que la poblacion asignada es mayor los fines de semana y al momento en que la
poblacién visita con mas frecuencia los centros comerciales. Ademas, debido a la
ubicacion de los centros comerciales (fuera de las zonas centrales), estos sufren mas
los efectos de la congestion que experimenta la ciudad en dias laborables durante las
horas punta de la tarde.

En relacion con la demanda cubierta, los centros comerciales mas favorecidos en
ambas franjas horarias son: Los Angeles, Plaza Aluche, Alcampo-Moratalaz, La
Ermita y Plaza Rio (Figura 44). Estos centros comerciales estan rodeados por los
distritos de Arganzuela, Usera, Retiro, Moratalaz, Villaverde y Carabanchel, donde
existe una alta densidad de poblacion. Cabe afiadir que estos centros comerciales,
con mayor poblacién asignada, presentan las siguientes particularidades: se sitlan en
la periferia de la Almendra Central del Municipio de Madrid, estan muy préximos a la
autopista M30 y se encuentran alejados de las zonas de alta congestion de trafico de
los distritos Centro y Salamanca. Estas particularidades pueden guardar relacion con
la gran cobertura que tienen estos centros comerciales los sabados a las 18 horas,
coincidiendo con una franja horaria en la que un volumen considerable de la poblacion

acude a los centros comerciales madrilefios.
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Figura 43. Poblacién cubierta y porcentaje de cambio entre las 12 y las 18 horas
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Figura 44. Poblacién cubierta y porcentaje de cambio entre las 12 y las 18 horas

(TomTom)
Sabado N
18:00 Colmenar
Viejo

A

LasRbzas
QeNadrid

Vacia

wn

drid

LasRbzas
QeNadrid O
Alcafadg)
O He
5 &)
fe)
©
(@] (@)
@ Demanda
? 90.000
1. Los Angeles 0
2. Plaza Aluche 0
3. Alcampo Moratalaz L
4, La Ermita .
5. Plaza Rio 20 km
Sabado
N
12:00 Colmenar
Viejo

A

NG’

% de Cambio
® < (-6)
®1(-6)=(:3)
o (-3)-0
© 0-3

® >6

Demanda
90.000
0

0
1

Fuente: Elaboracion propia.

204



En la Figura 45 se muestra la demanda media por dia, hora y red. Al comparar la red
GTFS con la red TomTom, se observan diferencias en la cobertura media de la
poblacion asignada. Por ejemplo, con la red de transporte publico, los jueves, existe
mas poblacién asignada que los sabados, aunque la demanda media resulta similar
en todas las franjas. En cambio, con la red TomTom ocurre lo contrario, pues, los
sabados se asigna mas poblacion que los jueves, cubriendo una media de casi 30.000
habitantes en los distintos momentos. Si comparamos los resultados obtenidos con
ambas redes, se observa que la media de poblacion asignada a los centros

comerciales es mucho mayor con el transporte privado.

Figura 45. Promedio de poblacion cubierta segun horas
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Fuente: Elaboracion propia.

4.1.6.2 Poblacion asignada a los centros comerciales usando la solucién “Maximizar

cuota de mercado compartido”

Empleamos la solucién “maximizar cuota de mercado compartido” con el objetivo de
evaluar el impacto de los cambios, en las frecuencias del transporte publico y de la
congestién del transporte privado, en la cuota de demanda asignada a los centros

comerciales en presencia de competidores.

La solucién maximizar cuota de mercado compartido busca captar la maxima porcion
de mercado a partir de un conjunto determinado de instalaciones. En este sentido, la
cuota de mercado total es la suma de todo el peso de la demanda para los puntos de
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demanda validos. La solucion cuota de mercado es un modelo gravitatorio que para
asignar la demanda a cada localizacion necesita informacion tanto de la importancia
(peso) de las instalaciones propias de la empresa, como el peso de las instalaciones
de los competidores (ESRI). De acuerdo con esta solucion, la poblaciéon de una
seccion censal no se asigna a un unico centro, lo que hace es repartir la poblacion de
las secciones entre los centros cercanos en funcion de la distancia a los mismos y de

su tamafo.

La soluciébn cuota de mercado compartido la desarrollamos con los centros
comerciales existentes (candidatos obligatorios) y los centroides de las secciones
censales del area metropolitana de Madrid (demanda). EI modelo de localizacion-
asignacion se realizé con la red de transporte publico (GTFS) y transporte privado
(TomTom).

Nuevamente, se formulan escenarios dindmicos en el tiempo, seleccionando dos dias
de la semana (jueves y sabados) y varias franjas horarias (8, 10, 12, 14, 16, 18, 20 h).
Se establece como parametro de impedancia un tiempo de 10 minutos de recorrido.
La ponderacion de atraccion de los centros comerciales utilizada fue la superficie bruta
alquilable (SBA), que es un indicador habitual del tamafio de los centros comerciales,
mientras que para la demanda el peso lo otorga la cantidad de poblacién de cada

seccion censal.

La Tabla 27 resume los resultados del modelo haciendo uso de lared GTFS. A efectos
de claridad explicamos el significado de cada una de las columnas de la tabla. La
primera columna muestra las horas utilizadas para correr los modelos de localizacion-
asignacion. La segunda y sexta columna contiene la cantidad de poblacion asignada
los jueves y sabados. La tercera y séptima columna muestra el porcentaje de
poblacion asignada con respecto a la poblacion total obtenida del padron del afio 2020
(5.779.974 habitantes). Por ultimo, la cuarta, quinta, octava y novena columnas
indican el incremento absoluto y el incremento porcentual respecto a la hora de

referencia (18 h).

Se noto que los jueves la poblacion asignada es mayor en comparacion a los sabados.
Se observo que las horas 16 y 20 son las que registraron menores valores respecto a

la hora de referencia; mientras que, el resto de las horas se capta mayor demanda. Al
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poner el foco sobre el sabado, se observa que los porcentajes de incremento en todas

las horas fueron valores negativos, salvo a las 14 h.

La Figura 46 ilustra los resultados del modelo cuando se utiliza la red GTFS. Las
estrellas de color chocolate representan la ubicacion de los centros comerciales
reales; el recuadro de color chocolate indica los centros comerciales sin demanda
asignada. Los puntos grises se refieren a las ubicaciones no asignadas. En cambio,
las lineas de color chocolate indican el centro comercial al que se desplazan los
lugares de demanda. Se observa que en ambos dias (jueves y sabado), muchas de
las secciones censales (puntos grises) quedan sin asignar a los centros comerciales,
especialmente, en la parte central de la zona de estudio. Ademas, hay centros
comerciales que no consiguen obtener ningln emplazamiento de demanda asignado

(cuadrados de color chocolate).

Tabla 27. Poblacién asignada a los centros comerciales a diferentes horas del dia utilizando
la red GTFS

Jueves 10 minutos Sabado 10 minutos
Horas
Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%
8:00 1.129.561 19,5 87.119 8,4 972942 16,8 -35.650 -3,5

10:00 1.087.069 18,8 44.627 4,3 958.090 16,6 -50.502 -5,0
12:00 1.071.123 18,5 28.681 2,8 937.018 16,2 -71.574 -7,1
14:00 1.050.334 18,2 7.892 0,8 1.033.056 17,9 24464 24
16:00 1.029.206 17,8 -13.236 -1,3 981.320 17,0 -27.272 -2,7
18:00 1.042.442 18,0 0 0,0 1.008.592 17,4 0 0,0
20:00 1.007.033 17,4 -35.409 -3,4 996.535 17,2 -12.057 -1,2

*En negrita hora de comparacién (18:00). Fuente: Elaboracién propia.

207



Figura 46. Asignacion de la poblacién a los centros comerciales usando la red GTFS
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La Figura 47 amplia zonas de los mapas en las diferentes franjas horarias y dias; para

observar algunos de los cambios en la poblacién asignada.

Figura 47. Detalle de la asignacién de la poblacién a los centros comerciales (GTFS

y jueves)
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Figura 48. Detalle de la asignacion de la poblacion a los centros comerciales (GTFS
y sabado)
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Se observa que, en las tres horas, las formas de las arafias son diferentes, debido a
las variaciones de las frecuencias del transporte publico a lo largo del dia. También se
puede observar el gran numero de lugares de demanda que no estan cubiertos por
ningun centro comercial. Los mapas de arafia de los sabados reflejan el mismo

comportamiento (Figura 48).

Para evaluar el efecto de la variacion en las frecuencias de viajes del transporte
publico sobre la demanda cubierta por los centros comerciales, la Figura 49 muestra
los cambios porcentuales para cada hora en comparacién con la hora de referencia
(18h).

El azul significa que se ha ganado la demanda asignada, mientras que el rojo indica
pérdidas. Se observa que son pocos los centros comerciales con un incremento
superior al 20% en todas las horas, excepto a mediodia donde unos 12
establecimientos alcanzan este porcentaje. Entre ellos se encuentran: Alcala Norte,
Alcampo, Moratalaz, Arturo Soria, Plaza Aluche y otros. Por el contrario, las horas

donde se registra un descenso mas significativo de la demanda son las 14 y las 16 h.

La Figura 49 muestra, también, la poblacién asignada a cada centro comercial durante
el dia (véase el tamafio del circulo y el gréfico adjunto). Podemos observar que los
centros comerciales Arenal 9, Alcala Norte, Dos de Mayo y otros son los que alcanzan
una mayor asignacion de poblacion. Ellos superan los 40.000 habitantes en casi todas
las horas. Parece posible que la cobertura de estos centros comerciales se deba a
gue estan situados en zonas densamente pobladas, con una buena cobertura de

servicios de transporte.

La Figura 50 y la Figura 51 muestran el detalle de aquellas zonas que dejan de estar
asignadas a un centro comercial, por encontrarse a mas de 10 minutos, por medio del
transporte publico y los cambios que ocurren en las diversas horas. También aparecen
otros casos donde los puntos de demanda asignados son captados por un centro
comercial a la hora de referencia 18 h, pero a las 16 h esa misma seccion se asigna

a otro.
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Figura 49. Poblacién cubierta y cambios horarios respecto a las 18 horas (jueves -
GTFS)
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Figura 50. Detalle de las secciones censales no asignadas para un jueves, usando

GTFS
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Figura 51. Detalle de las secciones censales no asignadas para un sabado, usando
GTFS

o
5

0

5§

I
1*

Centro comercial
s Sin demanda
+ Lugares no cubiertos
— ] Metropolis

Fuente: Elaboracion propia.

214



Por otro lado, con la red de TomTom se obtuvieron resultados diferentes. En primer
lugar, se asigné una demanda por encima del 92%, en ambos dias; ademas, los
jueves se registré un incremento, en todas las horas al compararse con la hora de
referencia 18 h; por ultimo, se noté que los sabados se dieron pocos cambios entre
las diferentes horas estudiadas (Tabla 28). Estos pocos cambios pueden explicarse,
en parte, porgue los fines de semana se ralentiza el ritmo de actividad en la ciudad,

provocando que el trafico sea fluido durante el dia.

Tabla 28. Poblacion asignada a los centros comerciales a diferentes horas del dia utilizando
la red TomTom

Jueves 10 minutos Sabado 10 minutos
Horas

Total % Inc. Inc% Total % Inc. Inc%

8:00 5.453.046 94,3 1.17155 2,2 5.548.412 96,0 27820 0,5
10:00 5.466.652 94,6 130.761 2,5 5.538.004 95,8 17412 0,3
12:00 5.422.638 93,8 86.747 1,6 5.529.474 95,7 8.882 0,2
14:00 5.484.225 94,9 148334 2,8 5.537.742 95,8 17.150 0,3
16:00 5.485.009 94,9 149.118 2,8 5.545.828 95,9 25236 0,5
18:00 5.335.891 92,3 0 0,0 5.520.592 95,5 0 0,0
20:00 5.433.244 94,0 97.353 1,8 5.508.003 95,3 -12.589 -0,2

Fuente: Elaboracion propia.

Para terminar este apartado, la Tabla 29 resume las diferencias entre los dias y las
redes analizadas. Se observa que el transporte publico los sdbados es menos
eficiente que los jueves, lo que se manifiesta en los porcentajes negativos en las
distintas horas. En promedio, los fines de semana se deja un 7% menos de personas
sin asignar en comparacion con los jueves, siendo mas significativo el impacto en la
hora de las 8, donde se registra una disminucion de alrededor del -14 %. Por el
contrario, ocurre lo opuesto con la red de transporte privado que tiene una mayor
cobertura los sabados. De media, con la red de transporte privado, se atiende a unos
92.478 habitantes mas (2 %) los sabados que los jueves. El impacto mas significativo
se registra a las 18 horas, que coincide con el momento en que la poblacion madrilefia

acostumbra a visitar los centros comerciales los fines de semana.
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Tabla 29. Diferencias entre la poblacién asignada (sabado - jueves)

GTFS TomTom
Horas

Total % Total %
8:00 -156.619 -13,9 95.366 1,7
10:00 -128.979 -11,9 71.352 1,3
12:00 -134.105 -12,5 106.836 2,0
14:00 -17.278 -1,6 53.517 1,0
16:00 -47.886 -4,7 60.819 11
18:00 -33.850 -3,2 184.701 3,5
20:00 -10.498 -1,0 74.759 1,4

Fuente: Elaboracion propia.

Por otro lado, utilizando la red TomTom (transporte privado) se registra una mejor
cobertura que con el transporte publico. Sin embargo, se observan ciertas zonas no
cubiertas (puntos rojos), especialmente, a las 18 horas de los jueves (Figura 52), ya
gue se les hace dificil llegar a un centro comercial en 10 minutos. La explicacion de
este comportamiento puede estar relacionada con el hecho de que las 18 es una hora
de cierta congestion en Madrid. Al comparar los jueves y los sdbados, se observa que
el nimero de sitios sin cobertura disminuye los sabados en todas las horas debido a

una mayor asignaciéon de poblacion.

La Figura 53 muestra el porcentaje de cambios entre franjas horarias y la poblacion
asignada a cada centro comercial, calculados a partir de los resultados obtenidos al
utilizar la red TomTom. Para obtener estos porcentajes, se ha tomado las 18 h como
referencia para la comparacion. Los tonos azules indican una poblacion cubierta
superior con respecto a la asignada a las 18 h. Los tonos rojos representan menor
poblacién asignada. El tamafio de los circulos indica la cantidad de la poblacion

cubierta en esa franja horaria en unidades de miles.

216



Figura 52. Asignacién de la poblacién a los centros comerciales usando la red

TomTom
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Fuente: Elaboracién propia.
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La Figura 53 muestra que el aumento, durante todas las horas, supera el 20% en muy
pocos centros comerciales (4 de 91). Entre ellos destacan los centros comerciales de
Islazul, Getafe, San Sebastian y La Vaguada. Por otro lado, los centros comerciales
de las zonas centro y oeste registran menores asignaciones que a las 18 h en casi
todas las horas, las pérdidas oscilan entre -5% y -20%. Ejemplos de ello son los
centros comerciales Alcampo-Moratalaz, Mercacentro en Leganés, Zielo Shopping,
Zoco-Boadilla, entre otros. El grafico inferior representa el top 10 de los centros
comerciales con mayor poblacion asignada, cada uno de ellos alcanzan una
asignacion media de 180.000 habitantes. Se destacan los centros comerciales ABC

Serrano, Parque Sur, Plaza Rio 2 y Parque Oeste, con mas de 200.000 habitantes.

Las Figura 54 y Figura 55 representan las secciones censales que no estan asignadas
a los centros comerciales en ninguna franja horaria (ver puntos rojos). En lo que
respecta a los jueves (Figura 54), se observa que algunos puntos con demanda no
estan cubiertos a las 18 horas. Sin embargo, a las 16 o a las 12, esos mismos puntos
no cubiertos son asignados a centros comerciales. EI mismo comportamiento se
produce los sabados. Al comparar los jueves y los sabados, observamos que las
secciones no asignadas disminuyen durante el fin de semana en todas las franjas

horarias debido a una mayor asignacion de la poblacion en los fines de semana.

Por otro lado, al comparar los resultados obtenidos con las soluciones de maximizar
la cuota de mercado compartido y maximizar la asistencia, encontramos que el
impacto del dinamismo de las redes GTFS y TomTom es significativo. La Figura 56
resume los porcentajes de asignacion obtenidos con ambas soluciones. El eje vertical
indica el porcentaje de poblacion asignada. El eje horizontal muestra las horas
utilizadas en la elaboracion de los modelos. Al mismo tiempo, los colores de las barras

representan los dias y las redes empleadas.
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Figura 53. Poblacion asignada y cambios horarios con respecto a las 18 horas
(jueves - TomTom)
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Figura 54. Detalle de las secciones censales no asignadas para un jueves, usando
TomTom

Centros comerciales
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Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 55. Detalle de las secciones censales no asignadas para un sabado, usando

TomTom

Fuente: Elaboracién propia.
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Observamos que con la solucion de maximizar la cuota de mercado se asigna mucha
mas demanda que con la solucidén de maximizar la asistencia. Por ejemplo, con la red
GTFS, se asigna una media del 12% mas de poblacién para ambos dias. En
comparacion con lared TomTom, la cifra se eleva a casi el 50%. También observamos
gue con la solucion maximizar la asistencia se alcanzan valores superiores al 40% de
la poblacién asignada en todas las franjas horarias con la red TomTom. Mientras que,

con la solucion de maximizacion de la cuota de mercado, esta cifra supera el 90%.

Figura 56. Porcentaje de poblacion asignada segun la solucion empleada (red GTFS
y TomTom)
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Fuente: Elaboracion propia.

Las diferencias entre los resultados obtenidos con las dos soluciones tienen varias
explicaciones posibles. En primer lugar, la funcion objetivo del algoritmo de la solucion
maximizar la asistencia y de la solucibn maximizar mercado compartido son
totalmente diferentes. En concreto, la solucion maximizar la asistencia busca asignar
la mayor poblacion en un tiempo determinado. Esta poblacion asignada disminuye a
medida que aumenta la distancia entre las instalaciones y las ubicaciones de los
usuarios. Ademas, la solucion asigna la demanda a un Unico centro comercial (el mas
cercano). En cambio, la solucion de maximizar el mercado compartido utiliza otra
variable que influye en los resultados del modelo. Para el desarrollo de esta solucion
se requiere toda la informacion posible de los competidores. Por ejemplo, en esta
investigacion, se empled la superficie bruta alquilable de cada centro comercial (una
variable que suele usarse en los modelos en los que existen competidores) para atraer
puntos de demanda. Por otra parte, un punto de demanda dentro del umbral temporal
establecido se asigna, en su totalidad, a uno o varios centros comerciales. Al mismo

tiempo, la poblacion se asigna en proporcion al atractivo de cada centro comercial.
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En segundo lugar, también es notable el impacto de las redes de transporte publico y
privado. Sobre todo, debido a las diferentes frecuencias de viaje durante el dia, la red
de transporte publico puede estar influyendo en los resultados obtenidos. El algoritmo
de la solucion maximizar la asistencia afecta al porcentaje de poblacién asignada
porque solo una parte de la demanda se distribuye a un centro comercial. En cambio,
con la solucién de maximizar el mercado compartido, la poblacion se distribuye entre
varios establecimientos. En cambio, con la red de transporte privado, hay mas libertad
para visitar un centro comercial. La solucion de maximizar asistencia resulta mas
afectada por la congestion de vehiculos, debido a que la asignacién de la demanda
se dirige al centro comercial mas cercano; mientras que, en la solucion de maximizar

cuota de mercado, puede asignarse entre uno o varios centros.

4.1.6.3 Anadiendo nuevos centros comerciales: Cantidad de centros comerciales que
se requieren para lograr una demanda objetivo (solucién “Maximizar cuota de

mercado objetivo”)

Con la soluciéon maximizar mercado compartido se logro cubrir el 94% de la demanda
con la red TomTom y 18% con la red GTFS. A continuacion, realizamos un ejercicio
que pretende utilizar los MLA para encontrar localizaciones a nuevos centros
comerciales, tratando de evaluar cuantos centros se requieren para cubrir un 4% mas
de la demanda. Es decir, una cuota del 98% cuando trabajamos con la red de
transporte privado y el 22% en transporte publico. La razon para usar este incremento
del 4% es simplemente poner una cifra que nos permita evaluar los cambios en el

funcionamiento de las redes en este tipo de soluciones.

Como centros requeridos se toma la oferta actual, ponderando su atraccion por la
superficie bruta alquilable (SBA) y los candidatos a las nuevas localizaciones han sido
los centroides de aquellas secciones censales con mas de 2000 habitantes.
Nuevamente, la demanda se obtuvo de las secciones censales ponderadas por un

campo de poblacién.

Los resultados obtenidos indican que con la red GTFS se requiere de ocho nuevos
centros comerciales para asignar ese 22% de la poblacion a la red de centros
comerciales en un tiempo de 10 minutos. Mientras que utilizando la red TomTom, para
alcanzar el 98% de la poblacion asignada los jueves se necesitan hasta 18 centros

mas y para los sabados 8 (Figura 57 y Figura 58).
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Los circulos en tonos grises representan las ubicaciones de los centros comerciales
existentes. El color chocolate oscuro indica la ubicacién de los nuevos centros
comerciales. El tamafio de los circulos muestra la cantidad de poblacion asignada a
los centros comerciales, demostrando que, en algunos casos, los nuevos centros

comerciales captan mas demanda que los existentes (Figura 57ay b).

La Figura 57c compara la ubicacién de los nuevos centros comerciales para los jueves
y los sébados. Los circulos naranja y verde representan los nuevos centros que no
repiten ubicacion en ninguno de los dias analizados. Por el contrario, el circulo morado
indica los nuevos centros comerciales con la misma ubicacion tanto en dia laborable

como fin de semana.

Utilizando la red GTFS podemos observar que, tanto jueves como sabados, los
nuevos centros comerciales se situan, sobre todo, dentro de los limites del municipio
de Madrid. Estos se localizan cerca de los distritos de Chamberi, Carabanchel y
Tetuan. En la Figura 57c podemos notar que cinco nuevos centros comerciales tienen
la misma ubicacion los jueves y los sabados. De ellos, dos estdn muy cerca de
Leganés y Alcorcon. La explicacion de la ubicacion de los nuevos centros comerciales
esta relacionada con el hecho de que los lugares elegidos tienen una alta densidad

de poblacion y una buena conectividad en transporte publico.

En el caso del modelo que utiliza la red TomTom (Figura 58a y b) se observa que, los
jueves, los nuevos centros comerciales se sitlan en la zona central del area de
estudio. En cambio, los sdbados se sitian en la periferia. Al comparar la ubicacion de
los centros comerciales los jueves y los sdbados, se observa que los de la zona central
no repiten posicion, en ninguno de los dos dias. Lo mismo ocurre con los de la zona
sur, este y oeste. En cambio, los que repiten ambos dias se situan en la periferia del
area metropolitana (Figura 58c). Este resultado puede estar relacionado con la escasa

congestién del trafico en estas zonas alejadas del centro de la ciudad.
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Figura 57. Centros comerciales actuales y nuevos en la solucion maximizar cuota de
mercado objetivo (incremento al 22%) (GTFS)
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Figura 58. Centros comerciales actuales y nuevos en la solucion maximizar cuota de
mercado objetivo (incremento al 98%) (TomTom)
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4.2 Modelos con demanda variable en el tiempo y redes estaticas:
aplicacién a la localizacion de estacionamientos para servicios de

movilidad compartida

4.2.1 Descripcion del caso de estudio: Aparcamientos para servicios de motos

eléctricas en Madrid

En los Ultimos afos, en la mayor parte de las ciudades han surgido modos de
desplazamiento alternativos a los sistemas de transporte tradicionales, basados en el
uso compartido de vehiculos eléctricos de micromovilidad (Banerjee et al., 2020;
Heinen et al., 2010; Zhu et al., 2020). La popularidad de los servicios de movilidad
compartida (en inglés shared micro-mobility services) se ha generalizado, utilizandose
en viajes en los centros urbanos o como alternativa para recorrer la primera y ultima
milla de los viajes metropolitanos (Baek et al., 2021). Estos sistemas de movilidad
incluyen modalidades de servicio como el uso compartido de bicicletas, motos,
patinetes u otros modos de baja velocidad, en sistemas de servicio docked (con
estaciones donde se toman y depositan los vehiculos) or dockless (sin estaciones).
En ambos casos, pero en especial en dockless services, el sistema se apoya en un
uso intensivo de la geolocalizacion, a través de los teléfonos inteligentes, con
aplicaciones que permiten a los usuarios localizar y desbloquear los vehiculos y
dejarlos en cualquier lugar cuando un viaje termina (Hua et al., 2020; Lazarus et al.,
2020; Riu et al., 2020; Zhang et al., 2019).

Uno de los modos de micromovilidad que mayor implantacién tiene es el de las motos
eléctricas (en inglés moped-style scooter). En este sistema es el que se pone en foco
en esta investigacién. Desde su aparicion, a principios de la década de 2010, ha
presentado un crecimiento acelerado afio tras afio. Asi, aunque la pandemia de
COVID-19 ha reestructurado en parte este sector, afectando a muchas empresas y
ciudades, en la actualidad existen casi ochenta operadores a nivel mundial, con
alrededor de 9 millones de usuarios registrados en mas de 120 ciudades (Howe &
Jakobsen, 2020). El rapido crecimiento de estos sistemas de micromovilidad tiene
importantes implicaciones para las decisiones politicas y de planificacion urbana
relacionadas con la movilidad y la eleccion del modo de transporte (Younes et al.,
2020).
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Los servicios de movilidad compartida tienen beneficios para la ciudad. En la mayoria
de los casos se trata de bicicletas o vehiculos eléctricos, favoreciendo asi formas de
movilidad amigables con el ambiente, cuya flexibilidad permite esquivar la congestion
que caracteriza a muchos de los centros urbanos de las metrépolis donde operan. De
esta manera, estos sistemas contribuyen a una disminucion del uso del automovil,
favoreciendo la reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero y tiene
beneficios para la salud de los usuarios y el resto de la poblacion. Pero, ademas,
favorecen la mayor movilidad en los centros urbanos y por tanto, contribuyen al propio

desarrollo econémico (Shaheen & Cohen, 2019).

Sin embargo, junto a los beneficios sefialados, el acelerado proceso de crecimiento
de los vehiculos de movilidad compartida sin bases fijas, también ocasionan
problemas, que provocan importantes tensiones en la gobernanza urbana (Ma et al.,
2018; Roukouni & Correia, 2020). Estos problemas tienen que ver, por ejemplo, con
el exceso de oferta, el mal comportamiento de los usuarios o el uso incorrecto de los

espacios publicos para la circulacion y, sobre todo, el inadecuado aparcamiento.

Efectivamente, uno de los mayores conflictos de las nuevas formas de movilidad
compartida es el aparcamiento de los vehiculos. Con frecuencia los patinetes, las
bicicletas y también las motocicletas aparecen en las aceras, muchas veces, mal
colocadas o tiradas, ocupando un espacio dedicado a la movilidad peatonal. En las
vias donde el espacio, para el peatdn, es reducido estas molestias se acrecientan, y
afectan, ademas, a grupos, especialmente, vulnerables como la poblaciéon con
movilidad reducida (Xu et al., 2019).

Varias medidas se estan llevando a cabo, por ejemplo, a través de incentivos a los
propios usuarios ( Gao et al., 2020), pero es necesario establecer otras medidas que
permitan regular las zonas de aparcamiento. Una solucion, de bajo coste, es reservar
ciertos espacios para estos vehiculos de movilidad compartida. Estos espacios de
aparcamiento pueden ser, simplemente, algunas de las plazas hoy dedicadas al
vehiculo privado. Para encontrar espacios adecuados a esas zonas de aparcamiento
0 bases de vehiculos compartidos, en este caso de estudio, se ha testeado la utilidad

de los modelos de localizacién-asignaciéon en SIG.

Para el desarrollo del MLA se tiene la ventaja de contar con los datos generados por

los propios sistemas de movilidad compartida, que permiten localizar, con un alto
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grado de detalle espacial y temporal, la demanda de los vehiculos. Asi, las
aplicaciones de gestion de estos sistemas almacenan datos GPS del origen y el
destino del viaje. Estos datos permiten conocer los lugares de demanda del sistema,
a partir de los propios viajes que se han realizado.

En efecto, la investigacion en servicios de movilidad compartida en las ciudades se ha
convertido en un tema importante en la literatura internacional, especificamente, sobre
la movilidad urbana, con publicaciones recientes donde se analizan los patrones
espacio-temporales en el uso de los vehiculos (Arias-Molinares et al., 2021). Estos
trabajos han explotado los registros GPS que generan sus propios sistemas, que
almacenan el historial de los origenes y destinos de los viajes realizados por los

usuarios.

Los datos derivados de los GPS instalados en los vehiculos de movilidad compartida
han sido utilizados para analizar la accesibilidad que ofrecen estos nuevos sistemas
(Mooney et al., 2019), los patrones espaciotemporales de uso (McKenzie, 2019, 2020)
o los modelos para predecir la demanda y segmentacion de clientes (Degele et al.,
2018; Ji et al., 2020). Varios estudios han utilizado los datos derivados de los GPS de
los vehiculos de movilidad compartida para analizar las pautas de distribucion espacial
de los viajes realizados en estos sistemas de micromovilidad, centrandose,
especialmente, en el caso de los sistemas de patinetes compartidos (scooter-share) y
sistemas de bicicletas compartidas sin base de anclaje (dockless bike-share systems)
o comparando el uso de los diferentes tipos o la competencia con algunos de los
modos tradicionales. Es el caso del trabajo de Mckenzie (2019a), que analiza el uso
espacio-temporal de los patinetes y bicicletas utilizando los datos GPS de la empresa
Lime, para comparar los patrones de uso de los vehiculos de Lime con el sistema de

bicicletas publicas en Washington, D.C.

En un trabajo posterior, McKenzie (2020) amplia el analisis al conjunto de empresas
de micromovilidad y evalla la competencia en términos de tiempo de viaje entre la
micromovilidad y el automoévil. Reck et al. (2020) modelizan también la competencia
entre diferentes modos de micromovilidad. Otros trabajos, han usado los patrones de
movilidad para identificar diferencias entre usuarios, por ejemplo, entre la movilidad
de los usuarios habituales y los usuarios ocasionales (Degele et al., 2018; Ji et al.,
2020), o para relacionar las pautas de viaje con las condiciones del espacio construido
(Bai & Jiao, 2020; Chen & Ye, 2021; Yang et al., 2019).
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Los datos de los patrones espaciales, en el uso de servicios de micromovilidad, han
sido utilizados también para buscar soluciones a los problemas de aparcamiento de
los vehiculos. Hua et al. (2020), han estimado la demanda de estacionamiento de tres
compafiias de free-floating bike sharing, utilizando datos GPS de la empresa Mobike
y técnicas de cluster espaciales, con la finalidad de estimar la demanda de
estacionamientos y establecer la ubicacion de esos estacionamientos. Estas técnicas
de cluster espaciales han sido usadas para buscar zonas de aparcamiento para
bicicletas compartidas sin muelle utilizando un punto de vista de multiescala
geografica (Liu & Tian, 2021) o incluyendo una aproximacion temporal (Xu et al.,
2019). Sin embargo, estos trabajos se han centrado, mayoritariamente, en servicios

de bicicletas de estacionamientos sin base fija.

Para estos sistemas de bicicletas compartidas, sin bases fijas, algunos trabajos han
usado modelos de localizacién-asignacion en SIG, siguiendo la metodologia
empleada, previamente, para las estaciones de bicicletas compartidas (Garcia-
Palomares et al., 2012), pero apoyandose ahora en los nuevos datos recogidos con
GPS. Zhang et al., (2019), proponen una metodologia con el propésito de ubicar
cercas eléctricas o geovallas virtuales, para indicar donde estacionar las bicicletas sin
bases fijas. En el desarrollo de la investigacion se usaron datos GPS de los viajes
recabados por la empresa Mobike y la solucién de maximizar cobertura. Park & Sohn
(2017) formulan un modelo con la finalidad de localizar las estaciones de bicicletas,

utilizando datos GPS de la trayectoria de los taxis como sitios candidatos.

Por su parte Yang et al. (2020), formularon una metodologia de cubos
espaciotemporales para captar la demanda de bicicletas. Ellos utilizaron datos GPS
del sistema de bicicletas con el objetivo de estudiar la distribucion de la demanda y

aplicaron las soluciones de minimizar impedancia y maximizar cobertura.

Otros trabajos plantean ubicar nuevas estaciones empleando la solucién de maximizar
cuota de mercado, incluyendo variables de proximidad a restaurantes, pubs,
atracciones y las coordenadas de los viajes realizados por los usuarios del sistema de

bicicletas compartidas de la ciudad de Baltimore (Banerjee et al., 2020).

Menos trabajos han puesto la mirada en los sistemas de motocicletas compartidas (en
inglés moped-style scooter sharing) y son escasos aquellos que estimen las

localizaciones Optimas, de algun tipo de servicio, para ellas, ya sean puntos de carga
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para las baterias o estacionamientos. Entre los que han aparecido, algunos usan,
nuevamente, métodos de cllster espaciales, como en el caso de Hua et al. (2020),
quienes estiman la demanda de estacionamiento de algunas compafias en Nanjing
(China) a partir de los datos GPS de los origenes y destinos realizados por las motos
eléctricas de la empresa Muving. Chen et al., (2018) aplican soluciones de minimizar
impedancia y maximizar cobertura para ubicar estaciones de recarga de las baterias
utilizadas por los patinetes eléctricos (E-scooters). Sin embargo, ninguno de ellos ha
aprovechado la informacion temporal de los datos para considerar el componente

dindmico del uso del sistema en los modelos de localizacion-asignacion.

Por lo tanto, el objetivo, de este estudio de caso, es encontrar estacionamientos para
los servicios de motocicletas compartidas a partir de modelos de localizacion-
asignacion SIG y datos GPS. Se ha tomado como area de estudio el centro de la
ciudad de Madrid y los datos de la compafia Muving, que es uno de los principales
operadores de la ciudad. Ademas, de la busqueda de las localizaciones de
estacionamientos para las motos, se pone interés en analizar como afectan los
cambios en la distribuciéon de la demanda, a lo largo del dia, a la demanda asignada
a los estacionamientos. Para ello se utilizan los datos del dia y la hora en que se
realizo el viaje y las coordenadas de origen-destino captados por los dispositivos GPS
integrados en las motos eléctricas. Estos datos se han segmentado en tres franjas
horarias (mafana, tarde y noche).

Los resultados de este trabajo permiten detectar los mejores lugares para ubicar los
sitios donde estacionar las motos eléctricas, dependiendo de la distribucién temporal
de la demanda a lo largo del dia. Esta informacion resulta de interés para la empresa
de movilidad compartida y a la administracion publica, que tendran espacios
reservados donde estacionar las motocicletas, dando (en parte) respuesta a los

problemas y conflictos que genera su aparcamiento.

4.2.2 Metodologia utilizada para encontrar los aparcamientos de las motos

compartidas.

Como venimos viendo a lo largo de la tesis, los MLA, en SIG trabajan a partir de la
distribucion de la demanda del servicio a desarrollar (en este caso usaremos el propio
uso del servicio de micromovilidad), una distribucién de localizaciones candidatas a la

ubicacion del servicio y la red para la simulacion del movimiento, desde la localizacion
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de la demanda a los puntos candidatos. Para la red utilizaremos, en este momento,
una red estatica que refleja el callejero de los distritos centrales de la ciudad de Madrid.
Esta informacion es incorporada al SIG en formato vectorial, a través de capas de
puntos para la demanda y las localizaciones candidatas, y de lineas para la red.

A partir de esta informacion existen diferentes soluciones para la busqueda de las

localizaciones 6ptimas y la asignacion de la demanda a las mismas.

En este ejercicio se utiliza una solucién para maximizar la demanda cubierta en un
determinado umbral de distancia, ya que consideramos que cuando la distancia sea

superior a ese umbral el servicio de motocicleta no seria usado por los usuarios.

En las siguientes lineas presentamos los detalles de la metodologia propuesta para

este caso concreto de estudio.
4.2.2.1 Agregacion de los datos

Una vez depurados los datos, estos se agregaron, espacialmente, en una malla
regular de celdas de 50 x 50 metros. La definicion de la localizacion de la demanda
en los modelos tomé el centroide de cada una de las celdas y el total de viajes con
origen en las mismas. Los viajes se agruparon, temporalmente, en tres franjas
horarias: mafiana (7:00-13:59), tarde (14:00-18:59) y noche (19:00-00:00).

4.2.2.2 Definicion de los candidatos

Se tomaron como localizaciones candidatas, a la localizacion de estacionamientos a
aguellas celdas que suman mas de cinco origenes de viajes. En total se trata de 7.735
localizaciones candidatas, que cubren el area de estudio con un alto nivel espacial
(Figura 59).
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Figura 59. Localizaciones consideradas como candidatas MLA
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propia.
4.2.2.3 Propuesta del modelo de localizacién-asignacion

El nUmero de estacionamientos a ubicar se estim@, inicialmente, en 200, teniendo en
cuenta que la flota media de motocicletas de las empresas que estan operando en la
ciudad es de unos 800 vehiculos. De esta manera, la capacidad promedio que
tendrian esos estacionamientos seria de 4 vehiculos. Escenarios semejantes, con el
mismo numero de estaciones han sido investigados para el sistema de bicicletas
compartidas dentro del area de estudio (Garcia-Palomares et al., 2012).

Por otro lado, se consideraron cuatro escenarios temporales. El escenario de
referencia toma en cuenta la distribucion total de la demanda a lo largo del dia,
considerando asi la demanda de cada celda como la suma de todos los origenes
producidos desde ella. Este escenario se ha comparado con tres escenarios
temporales parciales, se considera la distribucion de la demanda en cada una de las
tres franjas horarias en las que fueron agrupados los datos: mafiana (7-13:59), tarde
(14-18:59) y noche (19-00:00).
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El resto de los parametros del modelo se refieren al tipo de solucién y a la distancia a
recorrer por el usuario. En cuanto al tipo de solucion se utilizd, maximizar cobertura,
tomando como distancia limite que estaria dispuesto a caminar un usuario, hasta la
motocicleta, la de 200 metros. Este tipo de modelo permite obtener ubicaciones que
garantizan que, el maximo de usuarios esta dentro de ese umbral de distancia o coste
de desplazamiento definido (200 metros), asignando, siempre, la demanda al centro
mas proximo (Church & ReVelle, 1974). Esta solucion y esta distancia han sido usada,
en estudios previos, sobre localizacion éptima de estaciones de bicicletas publicas en
la propia ciudad de Madrid en Garcia-Palomares et al. (2012). En la seccion 2.1.4 se

mostro la funcion objetivo utilizada por esta solucién.

A partir de los resultados de los modelos de ubicacion optima de los tres momentos
temporales de mafana, tarde y noche, se ha desarrollado un proceso para obtener

una quinta solucién en la que se combinan esas localizaciones de la siguiente forma:

1. Se parte de los estacionamientos que aparecen en los tres momentos
temporales, eliminando el de menor demanda captada en el caso de que
aparezcan estacionamientos a menos de 200 metros entre ellos.

2. A esos estacionamientos se afiaden aquellos que estan activos en los dos
momentos de tarde y noche, salvo que estén a 200 metros de una de las
localizaciones incluidas en el punto 1 y eliminando la de menor demanda
asignada en el caso de estar a 200 metros de otra activa en esos dos
momentos.

3. Se afladen los estacionamientos que aparecen conjuntamente en la mafiana y
la noche, salvo que estén a 200 metros de una de las incluidas en los puntos 1
y 2, y eliminando la de menor demanda asignada, en el caso de estar a 200
metros de otra activa, en esos dos momentos.

4. Se afaden los estacionamientos que aparecen conjuntamente en la mafiana y
la tarde, salvo que estén a 200 metros de una de las incluidas en tres puntos
anteriores, y eliminando la de menor demanda asignada, en el caso de estar a
200 metros de otra activa, en esos dos momentos.

5. Se afladen los estacionamientos que aparecen en la noche, salvo que estén a
200 metros de una de las incluidas en los puntos anteriores, y eliminando la de
menor demanda asignada, en el caso de estar a 200 metros de otra activa, en

la noche.
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6. Se afiaden los estacionamientos que aparecen en la tarde, salvo que estén a
200 metros de una de las incluidas en los puntos anteriores, y eliminando la de
menor demanda asignada, en el caso de estar a 200 metros de otra activa, en
la tarde.

7. Se afaden los estacionamientos que aparecen en la mafiana, salvo que estén
a 200 metros de una de las incluidas en los puntos anteriores, y eliminando la
de menor demanda asignada en el caso de estar a 200 metros de otra activa
en la manana.

8. Este proceso se automatizé utilizando la herramienta de construccién de

modelos (Model Builder) del programa ArcGIS Pro.

En sintesis, el estudio de caso considera cinco escenarios: (1) Escenario de
referencia: utilizando la distribucién de la demanda total durante el dia; (2) Escenario
parcial en la mafiana; (3) Escenario parcial en la tarde (4) Escenario parcial en la
noche; (5) Escenario optimizado: combinando las soluciones de los escenarios

parciales.

Finalmente, se ha calculado un indicador para conocer la importancia de cada uno de
los estacionamientos seleccionados en cada franja temporal (mafiana, tarde o noche),
comparando la cantidad de la demanda asignada a cada estacionamiento en ese
momento temporal sobre el total de demanda de ese momento temporal con la
demanda asignada para el total de demanda sobre el total de demanda, siguiendo la

siguiente ecuacion:

donde:

IE;es el indice de especializacién al estacionamiento i en la franja temporal m

Diy, esla demanda asignada a la estacién i en la franja temporal m

Dim es la demanda total en la franja temporal m

D;r es la demanda asignada a la estacién i en la situacion de referencia con la demanda total.

D;r es la demanda total.

Antes de efectuar el modelo se desarrolla un analisis temporal de los datos de viajes

de la empresa Muving que seran utilizados como variable de la demanda en los
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modelos presentando una serie de cuadros y figuras que describen el comportamiento

espacio-temporal de los datos.
4.2.3 Resultados

Esta seccion muestra, en primer lugar, el analisis de los patrones de los viajes
realizados por los usuarios del sistema de motocicletas de Muving. Luego, presenta
la distribucion de la demanda segun el origen y destino de los viajes. Por ultimo, se
exponen los resultados derivados de los escenarios propuestos en el desarrollo de los
MLA.

4.2.3.1 Caracteristicas de los viajes realizados por los usuarios

La Figura 60 representa el promedio de viajes por hora y dia de semana, revelando
de esta forma que todos los dias, en horas de 17 a 20, se presenta la media de viaje
mas alta (60 viajes), en cambio, todos los dias en las horas de la madrugada los
valores promedio son mas bajos, mostrando valores menores a 10 viajes por hora. Se
aprecia que a partir de las 8, empiezan a incrementar la cantidad promedio de viajes

en la mayoria de los dias.

Figura 60. Promedio de viajes por dia y hora
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Miércoles

Dias

Jueves
Viernes

Sabado

Domingo

o1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Horas

0 10 20 30 40 50 60 70
Viajes promedio

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 61 muestra la distancia media, por hora, del recorrido hecho por los usuarios
de las motos Muving. Las distancias oscilan entre 3,0 y 3,6 km. Resulta curioso que
el periodo de la 1 a las 3 h de la madrugada presenta los valores mas altos, esto se
explica porque a esas horas el metro de Madrid deja de funcionar y los usuarios
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prefieren utilizar las motos, en lugar de los taxis, porque el costo es mas bajo. Otro
patrén observable esta en las horas de las 9 hasta las 15 h, donde se presentan los
valores més bajos, que tiene que ver, posiblemente, con viajes al trabajo, donde se
usan estos sistemas, en la ultima milla del viaje o en ocasiones como una alternativa

en un viaje urgente o imprevisto. A partir de las 16 las distancias son superiores.

Figura 61. Distancia media recorrida por horas
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Fuente: Elaboracion propia.

El andlisis de la duracion media de los viajes por hora se representa en la Figura 62,
que revela valores medios entre 9 y 11 minutos, obsérvese que en las 18 y las 19 h
se da la duracion media mas alta. Los menores tiempos son a primera hora de la
mafiana (a las 6 h). Se puede concluir que la mayoria de los viajes son relativamente

cortos, no superan los 11 minutos.

El andlisis de los patrones de viajes por dias de la semana muestra como los viajes,
tienen mayor duracion al inicio del fin de semana, momento donde la poblacion se

dedica a las actividades de ocio (Figura 63).
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Figura 62. Duracion media de los viajes por horas
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 63. Duracion media de los viajes segun dias de la semana
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Fuente: Elaboracion propia.

Mientras que la distancia media recorrida por horas y por dia, muestra que, en las

horas delalalas 3 hydelas 17 alas 23 h, los viajes tienen mayor distancia media
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recorrida, mientras que se observa valores menores desde las 9 hasta las 13 h (Figura
64), reflejando, nuevamente, las diferencias entre los viajes por ocio y los vinculados

al horario de trabajo.
Figura 64. Distancia media de los viajes por hora y dia
Lunes
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Miércoles
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Jueves
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Fuente: Elaboracion propia.

Para entender los patrones en la duracién de los viajes, la explicacion se apoya en la
Figura 65, que ilustra la duracién media, en minutos, en las diferentes horas y dias de
la semana. Se concluye que todos los dias de la semana, la duraciébn media de los
viajes presenta valores mas elevados en las horas 17 a 21, periodo donde la poblacién
vuelve a sus hogares o0 sale en busca de ocio que caracteriza la vida nocturna de
Madrid, en cambio, la duracién media menor se da en las horas de la madrugada, con

excepcion de los dias sabado y domingo.

Al comparar la Figura 64 y Figura 65, se observa que los tiempos de viajes son
mayores en la tarde que en la noche. Mientras que en las distancias es lo contrario.
Eso significa que las velocidades son mayores en la noche porque hay menos trafico

y por el tipo de actividad que realiza la poblacién (ocio nocturno).
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Figura 65. Duracion media en minutos de los viajes por hora y dia
Lunes -
Martes
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 66 muestra la distribucion de viajes horarios segun los meses. En la mayoria
de los meses se producen mas viajes entre las 13 y las 22 h, con excepcion de los
meses de noviembre y diciembre, que pueden estar vinculados al hecho de que esos
son los meses de invierno en Madrid, mientras que la menor cantidad de viajes por

hora se observa en las horas de la madrugada.
Figura 66. Viajes mensuales por horas
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El analisis previo de los datos aporta ideas acerca de los patrones del comportamiento
de los usuarios del servicio de motos compartidas. Esto es de gran importancia para
el desarrollo del modelo de localizacién de los estacionamientos para las motos de la
empresa Muving, ya que, tanto los candidatos como la demanda se extrae de este

conjunto de datos.
4.2.3.2 Distribucion de la demanda: origen y destino de los viajes

Los modelos parten de la distribucion de la demanda de viajes, que sera considerada
como distribuciéon de la demanda. La Figura 67 presenta la densidad de viajes por
hectarea, segun origen y destino. Se observa, tanto en origenes y destinos, una
concentracion en las zonas centrales y el eje de Nuevos Ministerios-Castellana. Cerca
de la Estacién de Puerta de Atocha se registré una gran concentracion de viajes. Las
estadisticas descriptivas de los viajes segun origen y destino por hectarea tienen un
promedio de 46,8 y 56,1 de viajes por hectarea, respectivamente, con distribuciones,

relativamente, similares tal como muestran los coeficientes de variacion (Tabla 30).

Figura 67. Densidad de viajes por hectareas segun origen y destino del viaje
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Fuente: Elaboracion propia.
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La principal diferencia estriba en la mayor concentracion de viajes con origen en los
entornos de las estaciones de tren y metro, particularmente, en la estacion de Atocha,
donde se marca un maximo de 687 origenes de viajes por hectarea frente a los 564
destinos.

Tabla 30. Estadisticas descriptivas de la densidad de origenes y destinos de viajes por
hectarea

Coeficiente de

Viajes Media Std.dev. S Max. Min.
variacion

Origen 56,1 52,5 93,6 687 0

Destino 46,8 440 94,0 564 0

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 68 muestra la distribucién de la demanda agrupada en las tres franjas
temporales consideradas. El mayor uso del sistema se produce en la noche, con
densidades medias por encima de los 19 origenes por hectarea y valores que superan
los 200 origenes por hectarea en muchas zonas del centro de la ciudad (Tabla 31). Al
contrario, el uso del sistema es mucho menor en la franja de la mafiana, incluso a

pesar de contar con dos horas mas.

Figura 68. Densidad de viajes (origenes) por hectareas segun franjas horarias
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Fuente: Elaboracion propia.
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La tarde presenta una situacion intermedia entre las dos anteriores. Ademas, de las
diferencias en la cantidad de viajes, también aparecen diferencias en la concentracion
espacial de los mismos. Asi, en la mafiana la distribucién espacial es mas homogénea
y las zonas mas residenciales tienen intensidades similares a los espacios de
actividades, tal como muestran los mapas y los menores coeficientes de variacion en
esta franja temporal (Tabla 31). En la tarde las mayores densidades se concentran en
areas de actividad, como la zona de oficinas de Azca. Mientras que, en la noche la
distribucion es mas desigual, con densidades de origenes de viajes muy altas en los

espacios de ocio y restauracion del distrito centro.

Tabla 31. Estadisticas descriptivas de la densidad de origenes por hectarea y franja
temporal

Coeficiente de

Viajes Media Std.dev. ., Max. Min.
variacion

Mafiana 14,0 12,2 87,1 172,8 0,0

Tarde 16,4 15,3 93,3 206,5 0,0

Noche 19,3 19,5 101,0 250,2 0,0

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.3.3 Propuesta de localizacién 6ptima de estacionamientos para la distribucion de

la demanda total

La Figura 69 contiene los resultados obtenidos considerando el total de viajes diario,
segun origenes (escenario de referencia). El tamafio del simbolo muestra el total de
demanda asignada a cada uno de los estacionamientos. Con esta distribucion de 200
estacionamientos, quedarian cubiertos a una distancia de 200 metros algo mas de
170.000 de los origenes de los viajes, un 72 % del total (Tabla 32).

El mayor nUmero de estacionamientos se localiza en las zonas del distrito Centro, en
relacion con los espacios de consumo, ocio y empleo, ademas, de las estaciones de
tren e intercambiadores de transporte (como Atocha y Nuevos Ministerios). La media
de la demanda asignada por estacionamiento es de 850 viajes, pero, ademas, el
histograma de frecuencias de estacionamientos, segun demanda asignada, evidencia
una distribuciéon asimétrica sesgada hacia la derecha, donde la mayor parte de los
estacionamientos tienen demandas asignadas menores a 1000 viajes para ese

periodo de 11 meses (unos 90 viajes mensuales). Alrededor de 30 estacionamientos,
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Gnicamente, superarian los 1.000 origenes asignados y, en un solo caso, en el entorno
de la Estacion de Atocha, se superan los 2.000 origenes, alcanzando un total de 3.300

(300 origenes de viajes mensuales).

Figura 69. Escenario de referencia: localizacion optima de los estacionamientos a
partir del total de los origenes de los viajes.
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(a) Escenario de referencia: localizacion 6ptima de los estacionamientos basados en
el total de origenes de viajes. (b) Distribucion de la demanda cubierta por

estacionamiento. Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 32. Estadistica descriptiva de la demanda cubierta en el escenario de referencia
segun estacionamiento.

Demanda Media Mediana Std. dev. Min. Max

170.426 852,3 784 357 441 3.739

Fuentes: Elaboracion propia.
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4.2.3.4 Impacto de los cambios en la distribucion de la demanda a lo largo del dia

Con el fin de conocer, los efectos de la distribucién espacial cambiante de la demanda
a lo largo del dia en la cobertura de la propuesta de ubicaciones obtenida en el
escenario de referencia, a continuacion, se ha calculado la demanda cubierta por esos

estacionamientos en cada una de las tres franjas temporales.

La Tabla 33 muestra como el porcentaje de cobertura oscila entre 69,1% en la mafiana
y 73,1% en la franja de la noche. La mayor demanda de la noche y su mayor
concentracion en los espacios centrales hace que la eficiencia de la red de
estacionamientos sea superior en esa franja que, en el conjunto del dia, capturando
un 1,2% mas de demanda, en ese momento, que en la situacion con el total de
demanda. Al contrario, la mayor dispersion en los viajes en la mafiana repercute en la
eficiencia de los estacionamientos en esta franja horaria, que captan un 2,8% menos

de origenes de los viajes en esta franja.

Tabla 33. Escenario de referencia: demanda cubierta por franjas horarias

Mafiana (7:00-13:59) Tarde (14:00-18:59) Noche (19:00-00:00)
Total % Total % Total %
41.056 69,1 49.331 70,9 59.769 73,1

Fuente: elaboracion propia.

La Figura 70 muestra las demandas asignadas a cada estacionamiento, segun franjas
temporales (tamafio de los simbolos) y las diferencias entre la demanda asignada a
cada una de las ubicaciones de estacionamientos entre las franjas horarias. La
demanda asignada a los estacionamientos, en la mafiana (Figura 70a), es mucho mas
homogénea que en la tarde (Figura 70b) y en la noche (Figura 70c), de manera que,
aungue los estacionamientos mas centrales tengan demandas asignadas mayores,
las diferencias con los estacionamientos mas periféricos se reducen y, Unicamente,
destaca con fuerza el estacionamiento en el entorno de la Estacion de Atocha (que lo

hace en las tres franjas).

En cambio, en la tarde la demanda de estacionamientos en espacios del centro y de
areas de actividad, especialmente del eje Prado-Recoletos-Castellana, se incrementa
con fuerza, mientras se reduce la demanda asignada a los estacionamientos en

espacios residenciales mas periféricos. En la noche, esos estacionamientos del eje

245



Prado-Recoletos-Castellana pierden, nuevamente, demanda asignada, mientras se
incrementa en los espacios de consumo Yy ocio de distritos como Centro, Chamberi o

Salamanca.

En consecuencia, si nos fijamos en las diferencias entre franjas temporales, la mayor
demanda en la noche hace que la mayor parte de los estacionamientos tengan mas
viajes asignados en la noche que en la mafana, aunque en algunas zonas
residenciales de Tetudn o Salamanca existen algunos estacionamientos con mas
viajes en la mafana. Estas diferencias se muestran, también, entre la mafiana y la
tarde, donde las zonas mas residenciales tienen mas viajes en la mafana y las de
mayor actividad captan mas en la tarde. Entre la tarde y la noche la diferencia se da
entre los espacios de actividad de areas en el entorno de la Castellana, con una mayor
demanda en la tarde, y las zonas de consumo y ocio de espacios como Chamberi o

Centro, que destacan por la demanda captada en la noche.

Figura 70. Escenario de referencia: Demanda cubierta por cada estacionamiento y
diferencias en la demanda cubierta total entre franjas horarias.
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(a) Mafana-noche. (b) Tarde-mafiana. (c) Noche-tarde. Fuente. Elaboracion propia.
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Con el fin de analizar el grado de importancia de la demanda captada en cada
estacionamiento y en cada franja temporal, en relacion con la que captan en el
escenario de referencia (con la demanda total), se han calculado indices de
especializacion (Figura 71). De esta forma, los colores azules muestran estaciones
con un mayor peso en ese momento temporal concreto y los rojos estaciones con un
peso menor respecto a la situacion en el escenario de referencia. En blanco quedan
las estaciones que en ese momento tienen un comportamiento similar al escenario de
referencia. Una situacion optima del sistema seria aquella donde los estacionamientos
tuvieran demandas asignadas similares (circulos de tamafios similares en la figura
anterior) y que se mantuvieran homogéneas a lo largo del dia (primando ahora los

colores blancos en las tres situaciones temporales).

Los resultados muestran, con mayor claridad, las diferencias en la especializacion de
las estaciones, en funcion de si se sitian en zonas eminentemente residenciales
(colores azules en la franja de la mafiana), zonas de empleo, de oficinas (azules en la
tarde), de ocio y restauracion (azules en la noche). La situacion en la noche, que al
ser la que mayor demanda tiene, es la que mas influye en el escenario de referencia
y muestra los niveles de especializacion menores (valores en torno a 1 y colores
claros). Mientras en la mafiana aparecen estacionamientos que tienen mucha
importancia en ese momento (los residenciales, en azules intensos) o mucho menor

(areas de actividad, en rojos).
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Figura 71. Escenario de referencia: Nivel de especializacion de los estacionamientos
segun franja temporal.
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(a) Mafana. (b) Tarde. (c) Noche. Fuente: Elaboracién propia.
4.2.3.5 Modelos adaptados a los cambios en la distribucion de la demanda

Se ha calculado un modelo de localizacion de las plazas de aparcamiento para cada
una de las franjas horarias (escenarios parciales), para evaluar las mejoras en la
cobertura de posibles modelos que consideren, la activacién o no de una plaza de
aparcamiento en funcién de la hora. Esta solucion seria algo similar a las plazas de
aparcamiento reservadas para la entrega de mercancias o determinados servicios,
como, por ejemplo, las farmacias, en las que se reserva el aparcamiento para estas
actividades dentro de una franja horaria determinada. No obstante, tendria la
limitacion de que algunos vehiculos podrian permanecer en la plaza de aparcamiento
fuera de la franja horaria asignada, lo que podria aumentar los costes si la empresa

tuviera que redistribuir los vehiculos.

La Figura 72 muestra las ubicaciones de estacionamientos 6ptimas para cada uno de

los escenarios temporales y el total de origenes de viajes asignados a cada uno de
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los estacionamientos (a partir del tamafio de los simbolos). Como puede apreciarse,
las distribuciones son, relativamente, similares, aunque con una mayor dispersion de
estacionamientos en la mafiana, donde aparecen mas estacionamientos, en los
espacios residenciales de los bordes del area de estudio, y un reparto mas
homogéneo total de viajes asignados. Por el contrario, la distribucion de
estacionamientos en la tarde y, fundamentalmente, en la noche, se concentra con mas
fuerza en los espacios centrales, con mayores diferencias en el total de viajes

asignados entre estas estaciones y las mas periféricas.

Figura 72. Escenarios parciales: Ubicacion éptima de estacionamientos con modelos
dinamicos adaptados a la demanda en cada una de las franjas temporales
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(a) Mafana. (b) Tarde. (c) Noche. Fuente: Elaboracién propia.

En todo caso, la Tabla 34 muestra que las ganancias de demanda cubierta en los tres
casos sobre el escenario de referencia son muy pequefas. En la mafiana el modelo
capta un 1% mas de los origenes de los viajes en esa franja que el escenario de

referencia, mientras en la tarde y la noche apenas se alcanza un 0,5% mas.
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Tabla 34. Demanda cubierta por los estacionamientos en cada uno de los momentos
temporales

Mafana Tarde Noche
Escenario (7:00-13:59) (14:00-18:59) (19:00-00:00)
Total % Dif. %  Total % Dif. % Total % Dif. %
Escenario 1 056 69,1 49331 70,9 50.769 73,1
referencia
Escenario ) ssn 701 1,0 49577 712 04 60162 736 05
parcial

Fuente: Elaboracion propia.

Aunque las distribuciones son, relativamente similares, Unicamente 35
estacionamientos aparecen activos en las tres franjas temporales. Esto es poco mas
del 15% de los 200 que se localizan en cada caso (Tabla 35). Por el contrario, mas
del 50% de los establecidos en cada franja temporal no aparecian en los otros dos

periodos.

Tabla 35. Escenarios parciales: Niumero de estacionamientos segun la franja temporal en la
gue aparecen activos

Franja Total %

Mafnana 116 58,0
Tarde 101 50,5
Noche 102 51,0
Mafnana Tarde 27 13,5
Mafnana Noche 26 13,0
Tarde Noche 41 20,5
Manana Tarde Noche 31 15,5

Fuente: Elaboracion propia.

Las mayores coincidencias se dan entre la tarde y la noche, que tienen 41
estacionamientos comunes, mientras entre la mafiana y la tarde hay 27 y entre la
mafana y la noche hay 26 estacionamientos comunes. La Figura 73 muestra la
distribucion espacial de estos estacionamientos segun el momento temporal en el que
aparecen. En cualquier caso, como se muestra en la figura, en muchas ocasiones los

estacionamientos de diferentes momentos temporales estan muy proximos entre ellos.
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A partir del mapa expuesto, y siguiendo la metodologia explicada anteriormente, se
ha obtenido un dltimo modelo de localizacion de plazas de aparcamiento. Este
escenario optimizado cuenta con un total de 229 plazas de aparcamiento, lo que
supone un 14,5% mas que en el escenario inicial de referencia. Con estas plazas de
aparcamiento, el nUmero total de origenes cubiertos seria de 178.982, un 75,5%, lo
que representa un 3,6% mas, que en el escenario de referencia con 200 plazas de
aparcamiento. Este modelo no sélo tiene una mayor cobertura en todas las franjas
horarias, sino que tiene la ventaja de reducir las diferencias en la demanda cubierta
entre las franjas horarias, produciendo un modelo mas equilibrado en el tiempo (Tabla
36 y Figura 74).

Figura 73. Escenario optimizado: Numero de estacionamientos por franja temporal
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Tabla 36. Demanda cubierta por los estacionamientos en cada uno de los momentos

temporales segun modelos.

Mafiana Tarde Noche
Modelo Total % Total % Total %
Modelo referencia 41056 69,1 49331 70,9 59769 73,1
Escenario optimizado 43509 73,2 51865 74,5 62649 76,6

Fuente: Elaboracion propia.
Figura 74. Escenario optimizado
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4.3 Modelos con demanda variable en el tiempo y redes dinamicas de
transporte privado: aplicaciones alalocalizacion de estaciones para

un servicio de emergencias médicas

4.3.1 Caso de estudio: localizacion de estaciones del Servicio de Asistencia
Municipal de Urgencia y Rescate de Madrid (SAMUR-PC)

Cada dia, mas personas, en zonas urbanas de todo el mundo sufren, algun tipo de
suceso, tales como: accidentes de trafico, otros accidentes no relacionados con el
trafico y otro tipo de sucesos que requieren de la rapida intervencion de los Servicios
Médicos de Emergencia (SME). Es crucial que los SME puedan llegar lo antes posible
al lugar del suceso y con los medios necesarios para el rescate de los afectados
(Stronmandl et al., 2021). Por un lado, puede suponer un alivio psicolégico del
afectado y otras personas que estan en el mismo lugar del suceso, al estar,
rapidamente, en manos de los profesionales sanitarios. Ademas, se pueden tomar
decisiones a tiempo que reduzcan la lesividad derivada del suceso e, incluso,
incrementen la posibilidad de supervivencia en los casos de mayor gravedad (Pons
et al., 2005). La rapidez con la que los SME pueden atender sucesos que requieren
de atencion médica, una vez activado el recurso, depende de la accesibilidad del
recurso al suceso. Esta accesibilidad esta condicionada, en gran medida, por la
ubicacion inicial del recurso activado, principalmente, en las bases del SME, y por el
estado del tréfico de la ruta que lo une al lugar del suceso (Zhou et al., 2020). Esto

varia segun horas y dias.

Generalmente, el dimensionamiento del SME (el numero de bases, distribucion
espacio-temporal y dotacion de recursos asignada, entre otros) debe responder,
adecuadamente, a una variedad de escenarios probables, en los que concurren un
conjunto de sucesos al mismo tiempo; ellos activan una serie de recursos de los
cuales, un porcentaje predeterminado debe ser atendido sin superar tiempos maximos
determinados (Schmid, 2012). Estos tiempos suelen estar establecidos por normativas
en base a estudios y recomendaciones que son recogidos bajo el concepto de
accesibilidad normativa (Paez et al., 2012). Para asistir a la toma de decision en el
dimensionamiento de dichos servicios, los Sistemas de Informacién Geografica (SIG)
y, en particular, aquellos que permiten generar diversas soluciones, ateniendo, a

diferentes Modelos de Localizacién-Asignaciéon (MLA), son herramientas de especial
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interés. El resultado de estos modelos ofrece, como minimo, propuestas de
ubicaciones 6ptimas o cercanas al 6ptimo de entre el conjunto de localizaciones
candidatas, segun el tipo de funcién objetivo y restricciones operativas (Bolouri et al.,
2020). De la misma manera, se puede usar dichos modelos para evaluar situaciones

actuales.

Parte de la creacion de escenarios posibles para el dimensionamiento de los SME,
pueden estar estrechamente ligados con la distribucion espacio-temporal de la
poblacion, que, también, cambia a lo largo del dia y depende, en cierta medida, de la
especializacion del suelo. Sin embargo, estos patrones relativos, expresion de la vida
cotidiana, fueron alterados por la aparicion de la pandemia de la COVID-19 que obligo,
a muchos gobiernos, a tomar medidas drasticas que limitaban la actividad y movilidad
permitida, especialmente, durante las primeras olas de la pandemia en 2020 (Hunter
et al.,, 2020). En esta situacién se daban varios fendmenos opuestos que podian
afectar al rendimiento del dimensionamiento de SME. Por un lado, la limitacién de
movilidad implicaba una red viaria sin apenas congestion, con lo que los tiempos de
acceso a los sucesos podian ser semejantes a los observados durante la noche,
cuando se suele circular en velocidad de flujo libre. Por el otro, la distribucion espacial
de la poblacion era diferente a la prevista y, por ende, la distribucién de los sucesos
no era la habitual, pues limitar la movilidad y las actividades también podia limitar el
namero de sucesos a los que los servicios de SME debian atender.

Un caso que se puede considerar excepcional del cambio de actividad, por la COVID-
19, es la ciudad de Madrid (Espafia). Espafia ha sido uno de los paises mas afectados
por la pandemia. A lo largo del 2020 se registraron 50.837 muertes y 1.928.265
contagios (Ministerio de Sanidad, 2020). Ante el rapido aumento del numero de casos
confirmados, el Gobierno espafiol se vio obligado a declarar el estado de alarma
sanitario, el 14 de marzo de 2020; estableciendo medidas de confinamiento a los
ciudadanos, como alternativa para frenar el creciente contagio de la poblacion. Esta
situacion provoco que la ciudad de Madrid cambiase el ritmo de su actividad, la ciudad
se par6é (Romanillos et al., 2021). El transporte publico de Madrid registré una
reduccion del 82,5% en la cantidad de usuarios (Moovit, 2020), y el trafico cay6 un
66% en los meses del confinamiento, segun datos de TomTom (TomTom, 2020). En

consecuencia, la actividad de los SME de la ciudad también sufrié cambios.
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El SME de la ciudad de Madrid es el Servicio de Asistencia Municipal de Urgencias y
Rescate — Proteccion Civil, mas conocido por su acronimo SAMUR-PC. El SAMUR-
PC sélo atiende los sucesos que ocurren en via publica y en los locales abiertos al
publico. Disponia de un total de 218 vehiculos, en diciembre de 2019, repartidos en
22 bases permanentes, de los cuales 88 vehiculos estaban destinados para el traslado
de afectados (ambulancias con personal sanitario cualificado) y 50 vehiculos se
destinaron para facilitar el acceso del personal sanitario a localizaciones de los
sucesos (SAMUR, 2020). En esta institucion trabajan 901 personas en diferentes
puestos, entre los que se encuentran: personal técnico, médicos, enfermeros,
psicologos, administrativos y farmaceéuticos. Durante 25 afios han prestado 2,5
millones de servicios de asistencia, con un tiempo medio de llegada de ocho minutos.
Mientras que el SAMUR-PC atendié una media de 340 sucesos/dia en 2019, este

valor bajo casi un 30% para 2020.

El presente caso de estudio tiene dos objetivos principales. El primero es el estudio
de cudl fue el desempefio tedrico, segun el nimero de sucesos que podrian ser
atendidos dentro de unos tiempos maximos, del SAMUR-PC, para la ciudad de Madrid
para los afios 2019 y 2020, afio anterior a la pandemia de la COVID-19 y afio de dicha
pandemia respectivamente. El segundo consiste en proponer posibles cambios y
aumento del nimero de estaciones, en ambos afios, con el fin de mejorar las
prestaciones del servicio. Para conseguir los dos objetivos, se usan los datos reales
de los sucesos atendidos por el SAMUR en ambos afios, los cuales se segmentaron
por tipo de dia (laborable o de fin de semana) y para tres franjas horarias. A su vez,
se usaron redes viarias que estan definidas con las velocidades medias observadas
para dichas franjas horarias y tipos de dias. Hay que sefalar que el resto de los
servicios SME, como, por ejemplo, el atender urgencias médicas en domicilios, son
competencia del Servicio de Urgencias Médicas de Madrid (SUMMA) y que, por falta

de acceso a datos, no se han incluido en este trabajo.

Segun el conocimiento del autor son pocos los trabajos que, hasta la fecha, han
incluido, de manera simultanea, en MLA el dinamismo observado en los sucesos
reportados por el SME con la variacion de las velocidades de la red vial. Del mismo
modo, no se conoce ningun estudio donde se hayan evaluado dos escenarios reales
tan dispares como el del afio de la pandemia de la COVID-19 y el anterior, pudiendo

ofrecer una valoracion del grado de resiliencia del SME en casos extremos.
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Finalmente, hay que destacar que los resultados del presente estudio pueden ser de
interés para la administracion publica a la hora de plantear y disefiar cambios en los

SME, con el fin de ofrecer un mejor servicio de emergencias a los ciudadanos.

El caso de los MLA para servicios médicos de urgencia se han estudiado durante
afios, probando diversos algoritmos y soluciones (Dibene et al., 2017). Entre los
métodos empleados la solucion para maximizar la cobertura del servicio es el mas
utilizado para formular problemas de localizacion de ambulancias (Jia et al., 2007). En
el trabajo de Eaton et al. (1985) se propone el uso del modelo de cobertura maxima
para planificar un servicio de emergencias médicas, buscando reducir el tiempo de

respuesta.

Otros trabajos buscan maximizar el peso de la demanda cubierta y simultaneamente
minimizar la distancia media a la poblacion no cubierta (Yin & Mu, 2012). Por otro lado,
Azizan et al. (2012) utilizan la solucién de méaxima cobertura con algoritmos genéticos
y redes de OpenStreetMap. Strohmandl et al. (2021) evallUan la situacion actual de un
servicio médico de urgencia y proponen el nUmero 6ptimo de estaciones para atender
con éxito las emergencias en la Region Auténoma de Zilina (Eslovaquia). En su
planteamiento, utilizan las soluciones de maximizar la cobertura y minimizar las

instalaciones.

En la actualidad, producto del surgimiento de nuevas fuentes de datos, se han
desarrollado MLA de ambulancias que incorporan el trafico histérico en la red y
registros GPS con las coordenadas de los sucesos atendidos. Zhou et al. (2020)
proponen un modelo de localizacion, utilizando datos de velocidad en la red,
considerando el tiempo, la poblacion y los puntos de interés. El flujo vehicular se
obtuvo de la aplicacion Gaode y aplicaron la solucion maximizar cobertura. Sun et al.
(2020) formularon un modelo dinamico para la seleccibn de estaciones de
ambulancias moviles. En su enfoque utilizaron las bases actuales como candidatas,
mientras que la demanda se extrae a partir de registros histéricos de las coordenadas

de los sucesos asistidos.

Por otro lado, existen estudios que utilizan los propios registros GPS con la
localizacion de sucesos atendidos por los proveedores de servicios médicos de
urgencia. Por ejemplo, Dibene et al. (2017) consideran la ubicacion de ambulancias

en Tijuana, México, mediante la clasificacion de la demanda de acuerdo con su
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comportamiento a lo largo del dia, y evalla los dias de semana y los fines de semana,
utilizando, para ello, el sitio de las llamadas de emergencia. El trabajo de Rajagopalan
et al. (2008) realiza un modelo para determinar el nUmero minimo de ambulancias y
su distribucion para cada momento del dia cuando se produzcan cambios
significativos en el patron de la demanda, al tiempo que se cumple con el requisito de

cobertura con una fiabilidad predeterminada.

Por su parte, Zhu et al. (2016) analizan las caracteristicas de la distribucion de la
demanda y las ubicaciones candidatas de los centros de traumatologia basandose en
el andlisis espacial. Presentan un modelo jerarquico de localizacion-asignacién de los
servicios sanitarios con un bajo y alto nivel de cobertura en Shenzhen, utilizando los
registros GPS de los traumas atendidos. Emplean las soluciones de cobertura maxima
y minimizacion de la impedancia. Otra investigacién propone utilizar datos histéricos
de sucesos (incendios) para reflejar la variabilidad de los sucesos. Los autores
realizaron el estudio en Nanjing, China. Para lograr su objetivo, emplean la solucién

maximizar cobertura con algoritmos genéticos (Yu et al., 2020).

En resumen, ninguno de los trabajos anteriores utiliz6 los datos de trafico de TomTom
para la construccién de la red. En el caso particular de los estudios que utilizan
registros GPS de los sucesos atendidos por los servicios médicos de urgencia, se
encuentra que no aprovechan la informacion temporal para considerar la variacion de

la demanda, durante el dia, al ejecutar los MLA.
4.3.2 Metodologia para la ubicacion de las estaciones SAMUR-PC

El estudio del rendimiento del SME de Madrid se ha desarrollado en las siguientes
fases: en primer lugar, se realiza un analisis descriptivo de los datos. Luego, se evalua
el nivel de rendimiento del servicio mediante el conteo de sucesos que pueden ser
atendidos, en un tiempo determinado, para 2019 y 2020. Por ultimo, y con el fin de
mejorar el sistema, se proponen diferentes escenarios en los que se evalla el efecto
de localizar nuevas bases en localizaciones Optimas para ser afladidas a las
existentes, y el efecto de cambiar los tiempos permitidos para atender los sucesos

desde las bases actuales (Figura 75).
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4.3.2.1 Analisis descriptivo de la distribucion espacio-temporal de los sucesos

En esta etapa se presenta un analisis espacio-temporal de los sucesos atendidos por
el SAMUR-PC durante el afio 2019 y 2020. La Figura 76 muestra la distribucion
geografica de los eventos ocurridos. Ademas, la base de datos de 2019 y de 2020 la
dividimos en las siguientes franjas temporales: 00 a 08:59, de 9 a 17:59, y de 18 a
23:59 h, para dias laborables y fines de semana. Se eligen estas franjas con el objetivo
de conocer la distribucion de los sucesos durante las horas aproximadas del horario
residencial, laboral y de ocio.

Figura 75. Metodologia para el modelo de localizacion
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Los datos fueron agregados en hexagonos de 200 metros de lado. Se ha elegido
hexagonos frente a otras figuras geométricas porque ofrecen las siguientes ventajas:
la distancia entre el centroide de un hexagono y los centroides vecinos es la misma
en todas las direcciones, todos los hexagonos vecinos tienen la misma relacion
espacial con el hexagono central, su forma mas suavizada ayuda a visualizar mejor
los cambios espaciales graduales, (H. McKenzie, 2022). Ademas, diversos autores
han utilizado los hexagonos para la agregacién de datos puntuales y su analisis
espacio temporal. (Arias-Molinares et al., 2021; Condec¢o-Melhorado et al., 2020;
Garcia-Palomares et al., 2015). Por otro lado, para la eleccion de la dimension de los
lados de los hexagonos, se ha elegido 200 metros, siguiendo la metodologia
empleada por Barros et al., (2019). De esta manera se probd los hexagonos con
dimensiones de 100, 200, 300 y 400 metros de lado, arrojando el indice de Moran mas
alto los 200 metros. Una vez los datos se agregaron en hexagonos procedimos a
realizar el andlisis espacial empleando herramientas de autocorrelacion espacial para
identificar la localizacion de los puntos de concentracion de sucesos. En particular, se
ocupa el analisis de Anselin Local Moran (LISA) para detectar los patrones de
agrupamiento de los datos en el afio 2019-2020, y en las diferentes franjas temporales
de los dias entre semana y fines de semana. Ademas, se confeccionan mapas
coropléticos para describir la distribucién de la cantidad de sucesos por afio. Los datos
recabados contienen informacion completa de los dos afios, o que permite comparar
la situaciéon pre y post-COVID. También, a partir de la informacion sobre los tipos de

sucesos, se analiza el comportamiento temporal de los datos en ambos afos.
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Figura 76. Sucesos atendidos por el SAMUR-PC en 2019 y 2020
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Fuente: Elaboracion propia.
4.3.2.2 Estudio del rendimiento del servicio real y en escenarios alternativos

Con el fin de evaluar el rendimiento del servicio SAMUR-PC en los afios de estudio y
analizar los efectos de posibles cambios, se procede a usar un MLA de maximizacion
de la cobertura del servicio. Se ha elegido la solucion maximizar cobertura ya que es
una de las mas empleadas para formular problemas de localizacion de ambulancias
(Dibene et al., 2017; Eaton et al., 1985; Jia et al., 2007). Con el fin de evaluar la
situacion anterior y posterior al COVID-19 se realizaron modelos para 2019 y 2020.
Se parte de un MLA en el que se utiliza los sucesos segmentados en tres franjas
horarias (de 00 a 08:59, de 9 a 17:59, y de 18 a 23:59) y se evalla la cantidad de
sucesos cubiertos en cada estacion durante el dia. Como candidatos requeridos, se
eligen las 22 estaciones actuales del servicio SAMUR-PC. El modelo se ejecuto,
aplicando umbrales de respuesta de 5, 8 y 10 minutos, considerando que el tiempo
medio de respuesta segun el SAMUR-PC es de 8 minutos. Ademas, justificamos la

eleccion de este umbral con los estandares de la OMS que establecen que 8 minutos
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es el tiempo ideal para que los servicios de emergencias lleguen a dar atencion
(Nogueira et al., 2016; OMS, 2008). Trabajamos también con 5 minutos debido a que
los pacientes de paro cardiaco tienen mayor probabilidad de vida cuando la
reanimacion cardiopulmonar se aplica antes de que transcurra ese tiempo
(EMSWorld, 2004; Pons & Markovchick, 2002; Shahparvari et al., 2020; Sladjana
et al., 2011). Mientras que utilizamos 10 minutos como tiempo maximo, porque ronda
el promedio del tiempo méximo de los servicios de emergencia en las principales

ciudades europeas (Cabral et al., 2018).

También se ha tomado en cuenta las condiciones de trafico en la red para dias de
semana Yy los fines de semana y las mismas franjas horarias en que estan
segmentados los datos de los sucesos. Finalmente, se ejecuta otro modelo con la
demanda diaria total sin segmentar en franjas horarias (sucesos 2019 - 2020) para
analizar el grado de cobertura general de las estaciones. En este caso, los parametros
utilizados toman en cuenta 8 minutos de reaccion y las condiciones de la red los dias

laborables y fines de semana.
4.3.2.3 Modelo incrementando la cantidad de estaciones

Con este modelo de localizacién-asignacion testeamos el efecto de aumentar el
namero de estaciones de las 22 actuales a 25 (se afiadieron tres nuevas), es decir,
un aumento del 15 %. Para ello, se ensay6 aumentando, progresivamente, el nimero
de bases (testeamos con una, dos y tres bases), hasta obtener la cantidad minima
para alcanzar un porcentaje de cobertura por encima de 95% en la mayoria de las
franjas horarias. El modelo se ejecuto utilizando las ubicaciones de las 22 estaciones
existentes como instalaciones requeridas. Mientras que los sitios candidatos se
obtienen a partir de los centroides de los hexagonos donde ocurrieron sucesos en el
afno 2019 y 2020. La demanda se tomo de los centroides de cada franja temporal en
gue se dividen los datos. Al plantear este modelo se establecié un umbral de respuesta
de 8 minutos. Ademas, se considera las condiciones del trafico durante las franjas

temporales estudiadas.
4.3.3 Resultados

Esta seccion presenta los resultados obtenidos para este caso de estudio. Primero se
muestra el analisis temporal, las estadisticas descriptivas y el comportamiento
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espacial de los sucesos atendidos por el SAMUR-PC. Por ultimo, los resultados
obtenidos de los modelos de localizaciéon donde se probaron diferentes tiempos de
reaccion y aquellos que proponen aumentar el numero de estaciones. Todos estos

resultados se presentan de forma comparativa para el afio 2019 y 2020.
4.3.3.1 Analisis temporal de los sucesos.

La Figura 77 presenta la evolucion de los sucesos ocurridos durante 2019 y 2020. En
2019, el mes de mayo registré mas de 2000 sucesos. De igual manera, se presenta
otro pico en diciembre, donde se registraron también mas de 2000 sucesos. Este
repunte guarda relacién con el alto volumen de peatones y vehiculos que circulan por
las principales arterias comerciales de la ciudad debido a las vacaciones de fin de afio
(Ayuntamiento de Madrid, 2020a; Revistainforetail, 2020). Se muestran dos
descensos de sucesos (abril y agosto), coincidiendo con los periodos vacacionales
(semana santa y verano) cuando la poblacién sale de la ciudad para desplazarse a
otras zonas del pais (Instituto Nacional de Estadistica de Espafia, 2020). Para el afio
2020 se observo una fuerte caida en el nUmero de sucesos a partir de los meses en
los que se decret6 el confinamiento en Espafia (marzo y abril). Se recupera de nuevo
a partir de junio, cuando finalizé el confinamiento domiciliario generalizado, volviendo

a caer en otofio como consecuencia de la segunda ola y la vuelta de las restricciones.

Figura 77. Evolucion de los sucesos ocurridos en 2019 y 2020
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Fuente: Elaboracion propia.

La evolucion de los tipos de sucesos en 2019 y 2020 mostro, también, un cambio

drastico (Figura 78). En ambos afios, el mayor nimero de registros se produjo en

enfermedades y accidentes no de trafico. Durante el afio 2019, hay dos momentos de

caida en enfermedades, accidentes no de trafico y accidentes de tréafico, registrados

en el mes de abril y agosto. Mientras que los picos de atencién de estos sucesos se
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dieron en enero y junio (enfermedad), junio (accidente no de trafico), junio y noviembre
(accidentes de trafico). Por ultimo, cabe destacar que, en los meses del confinamiento,
entre abril y mayo de 2020, los sucesos catalogados como “miscelaneos” fueron la

segunda causa mas comun de los servicios SAMUR-PC.

Figura 78. Evolucion de los tipos de sucesos 2019-2020
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Fuente: Elaboracion propia.

El nimero de sucesos atendidos en 2019-2020 por hora y dia de la semana se
muestra en la Figura 79. Para 2019, los sdbados y domingos registraron los maximos
de sucesos. Mientras que, en 2020, la situacion cambia y fueron los jueves y viernes
los que presentaron los valores mas altos. En cuanto a las horas, en ambos afios, la
mayor ocurrencia de sucesos se registré en las horas de la mafiana (de 11 a 13 h) y
de la tarde (18 a 20 h). Este comportamiento puede obedecer al considerable nimero
de accidentes de trafico que se producen en esas horas (Ayuntamiento de Madrid,
2020b). Mientras que las horas con menor cantidad de sucesos se presentan en las
franjas de 00 a 6 h y de 7 a 10 h. Sin embargo, durante el afio 2020 el peso de los
sucesos de tarde se redujo significativamente. Tal como lo demuestra la intensidad de

los colores.
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Figura 79. Sucesos por hora y dia 2019-2020
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La Figura 80 representa la distribucion del promedio de los tipos de sucesos ocurridos
durante los afios 2019 y 2020 por horas y dias de la semana. De forma general, se
observa que durante el afio 2020 los diferentes tipos de sucesos disminuyeron en
todas las horas del dia. Como consecuencia de las medidas de restriccion a la
movilidad impuesta por el Gobierno espafiol para hacer frente a la ola de contagios de
COVID-19.

En el caso de los accidentes de tréfico registrados en 2019, la mayor incidencia se
presenta en las horas 8, 9, 14, 15, y en la franja de 18 a 20 h de todos los dias,
mostrando los valores mas altos los viernes y sabados. Una explicacion tentativa a lo
anterior puede relacionarse con que son las horas de mayor volumen de trafico de la
mafana y la tarde (TomTom, 2020) donde por lo general se registran muchos
accidentes de trafico (Direccion General de trafico, 2020). Al comparar con 2020,
como es légico por la situacion de la pandemia y el confinamiento, se nota una drastica

disminucién de los sucesos de accidentes atendidos por el SAMUR-PC.

Por otro lado, los sucesos relacionados con accidentes no de trafico, en 2019, son
comunes en las franjas horarias de 11 a 14 y de las 18 a las 20 en todos los dias.
Mientras que en 2020 se mantienen las mismas horas, pero con una cantidad

promedio de sucesos mucho menor.
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Figura 80. Tipos de sucesos por hora y dia afio 2019 - 2020
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Fuente: Elaboracién propia.
4.3.3.2 Andlisis espacial de los sucesos (agregacion malla de hexagonos)

La Tabla 37 resume las estadisticas descriptivas de los sucesos a los que SAMUR-
PC ofrecio sus servicios segun la agregacion espacial por hexagonos. En 2019 se

asistié a un total de 124.619 sucesos, lo que supone una media de algo mas de 20
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sucesos por hexagono. Para analizar el nivel de dispersion espacial de los datos, se
utiliza el coeficiente de variacion. Segun éste, el horario laboral (9 a 18 h) presenta
una mayor concentracion espacial de los eventos. Mientras que los incidentes

producidos en horario nocturno 00 a 9 h estan mas dispersos en la ciudad.

Tabla 37. Estadisticas de la distribucién de los sucesos segun hexagonos durante 2019

Franja temporal Media DeS\{lamon Coef|c_|er_1t,e de Minimo Maximo Suma
estandar variacion

Sucesos totales 21,4 67,1 313,6 0 2.124 124.619
09:00-17:59 10,8 31,3 289,8 0 926 62.974

Semana 18:00-00:00 6,3 20,7 327,0 0 718 36.825
00:00-08:59 4.3 17,4 408,5 0 480 24.820
09:00-17:59 7,9 22,5 284.,8 0 625 45,997

Dia laboral 18:00-00:00 45 14,3 320,6 0 474 25.976
00:00-08:59 2,7 10,7 397,8 0 293 15.673

Fin de 09:00-17:59 2,9 9,1 310,6 0 301 16.977
semana 18:00-00:00 1,9 6,6 353,2 0 244 10.849
00:00-08:59 1,6 7,0 447.8 0 187 9.147

Fuente: Elaboracion propia.

A lo largo de 2020, el SAMUR-PC atendio6 casi 90.000 incidentes, con una media de
15 sucesos por hexagono (Tabla 38). Desde el punto de vista de franja horaria, el
periodo 09:00-17:59, registré el mayor nimero de casos atendidos (45.522 6 50%).
Segun el coeficiente de variacién, los sucesos ocurridos en el periodo de 09:00-17:59

estan mas concentrados (289,0).

Tabla 38. Estadisticas de la distribucién de los sucesos segun hexagonos durante 2020

Desviacién Coeficiente de

Franja temporal Media . o Minimo Maximo Suma
estandar variacion

Sucesos totales 15,4 46,8 303,9 0 1.192 89.870
09:00-17:59 7,8 22,6 289,0 0 499 45.522

Semana 18:00-00:00 4,9 15,1 306,9 0 377 28.620
00:00-08:59 2,7 10,5 388,9 0 348 15.728

Dia 09:00-17:59 5,8 16,6 284,2 0 342 34.005

laboral 18:00-00:00 35 10,7 308,4 0 273 20.222
00:00-08:59 1,69 6,71 219,0 0 219 9.859

Fin de 09:00-17:59 2,0 6,3 318,2 0 157 11.517
semana 18:00-00:00 14 4,7 325,7 0 128 8.398
00:00-08:59 1,0 4,1 405,0 0 129 5.869

Fuente: Elaboracion propia.
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En el caso de los tipos de sucesos atendidos por el SAMUR-PC, las cifras mostradas
en la Tabla 39 revelan que las enfermedades fueron los casos que predominaron en
2019, lo que represento cerca del 50% de los sucesos (57.587) con una media de 10
incidentes por hexagono, seguido de los accidentes no de trafico que registraron el
30% y con un promedio de 6,2 por hexagono. El coeficiente de variacion muestra que
los sucesos relacionados con accidentes de trafico estuvieron mas concentrados

espacialmente.

Tabla 39. Estadisticas de la distribucién por hexagonos por tipo de sucesos afio 2019

Tipo Media DesY|aC|on Coef|c_|er?t'e Minimo Maximo Suma
estandar de variacion

Accidente de

tréfico 2,6 6,2 235,4 0 75 15.298
Accidente no

de trafico 6,2 21,3 346,3 0 742 35.793
Enfermedad 9,9 35,3 356,9 0 1129 57.587
Bomberos 0,8 3,4 417,2 0 206 4,746
Psicol4gicos 1,1 49 453,7 0 184 6.304
Miscelaneos 0,8 6,5 772,9 0 167 4.897

Fuente: Elaboracion propia.

Al considerar la estadistica de los tipos de sucesos atendidos para el afio 2020 se
observa que los dos que vuelven a predominar son las enfermedades con un 41% de
los casos (37.059), presentando una media superior a 6,0 por hexagono y los
accidentes clasificados, en la categoria de no trafico, con casi un 30% de los sucesos
(25.923). Por otro lado, los accidentes de trafico se concentraron mas en el area de

estudio, como lo revela el coeficiente de variacién (Tabla 40).

Tabla 40. Estadisticas de la distribucion por hexagonos por tipo de sucesos afio 2020

Desviacién Coeficiente de

Tipo Media . o Minimo Maximo Suma
estandar variacion

Accidente de

trafico 1,8 41 230,5 0 46 10.321
Accidente no de

trafico 45 14,9 334,8 0 425 25.923
Enfermedad 6,4 21,4 335,9 0 525 37.059
Bomberos 0,8 4,2 498,8 0 244 4.879
Psicolégicos 1,0 4.8 487,7 0 166 5.671
Miscelaneos 1,0 7,9 768,0 0 256 6.017

Fuente: Elaboracion propia.
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Si se observa el promedio de sucesos por hexagonos ocurridos durante 2020, en
comparacion con el afio anterior, el nimero disminuyo en todas las franjas horarias,
como se muestra en la Figura 81 y en la Tabla 41. Asimismo, se produjo un descenso
en la cantidad total de sucesos (-28,0 %). Los datos indican que en el horario nocturno
ocurriod la reduccion mas significativa de casos. La explicacion al descenso de sucesos
presentados en 2020 guarda relacién con la disminucion de la movilidad de la
poblacion hacia los sitios de ocio, supermercados, farmacias, estaciones de transporte
publico y de trabajo, como consecuencia del COVID-19 (Google COVID-19
Community Mobility Report, 2020).

Figura 81. Promedio de sucesos por hexagono segun horario afio 2019 vs 2020
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Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 41. Promedio de sucesos por hexagono y porcentaje de cambio 2019-2020

Franja temporal 2019 2020 Cambio%
Sucesos total 21,40 15,40 -28,0
09:00-17:59 10,80 7,82 -27,6
Semana 18:00-00:00 6,33 4,92 -22.,3
00:00-08:59 4,26 2,70 -36,6
09:00-17:59 7,90 5,84 -26,1
Dia laboral ~ 18:00-00:00 4,46 3,47 -22,2
00:00-08:59 2,69 1,69 -37,2
09:00-17:59 2,92 1,98 -32,2
Fin de semana 18:00-00:00 1,86 1,44 -22.6
00:00-08:59 1,57 1,01 -35,7

Fuente: Elaboracion propia.
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Salvo los sucesos relacionados con los bomberos y los clasificados como
miscelaneos, todos los demas tipos sufrieron descensos en el periodo 2019-2020. La
Figura 82 y la Tabla 42 muestran que las enfermedades y los accidentes de trafico

presentaron la reduccion mas significativa.

Figura 82. Promedio por hexagono segun tipo de suceso 2019-2020
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Tabla 42. Promedio por hexagono segun tipo de suceso y porcentaje de cambio 2019-2020

Tipo de sucesos 2019 2020 Cambio%
Accidente de trafico 2,6 1.8 -32,7
Accidente no de trafico 6,2 45 -27,6
Enfermedad 99 6,4 -35,6
Bomberos 0,8 0,8 2,8
Psicoldgicos 1,1 1,0 -9,8
Miscelaneos 0,8 1,0 225

Fuente: Elaboracion propia.

En cuanto a la distribucién espacial, la Figura 83a refleja que el nUmero de sucesos
ocurridos durante el afio 2019 fue mayor en comparacion con el afio 2020. Esto se
debe a que tras el confinamiento aun la ciudad no recuperaba el ritmo de movilidad
gue mantenia en el afio previo a la pandemia (Google COVID-19 Community Mobility
Report, 2020; Talavera-Garcia & Pérez-Campafia, 2021). Se observa una alta
concentracion de sucesos en el distrito Centro, sobre todo en las calles: Gran Via,

Alcala, plaza de La Puerta del Sol y Atocha. Estas zonas se caracterizan por ser
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espacios muy transitados por los habitantes de la ciudad y los turistas (TC Group
Solutions, 2021). Representan las principales arterias comerciales de Madrid, ya que
cuentan con una variada oferta de locales. También, encontramos otros focos de
concentracion de sucesos en los barrios de Salamanca y Tetuan. En cambio, en la
periferia la ocurrencia de sucesos es menor, por tratarse de zonas residenciales. En
el caso del aflo 2020 (Figura 83b), la mayor concentracion también se produjo en el
centro. Concretamente, en las zonas proximas a la calle Gran Via y la plaza de La
Puerta del Sol.

La Figura 83c presenta la variacion porcentual 2020-2019. Cabe destacar que gran
parte del area de estudio presentd una disminucion en el nimero de sucesos cubiertos
por el SAMUR-PC (tonos rojos). Esta situacion se debe a que los servicios ofrecidos
por el SAMUR-PC atienden los sucesos que se producen en la calle. Sin embargo,
debido al confinamiento en 2020, como consecuencia de la pandemia, el nimero de
personas en la calle descendi6 (Talavera-Garcia & Pérez-Campafia, 2021). Esto
provocO una disminucion en el nimero de sucesos atendidos especialmente, en

aquellos espacios mas céntricos.

Por otro lado, los barrios Tetuan, Latina, Puente de Vallecas, registraron un
incremento porcentual positivo respecto a 2019. Ello puede estar relacionado con el
temor de la poblacién a contagiarse (Lasa N, Gomez J, Padilla J, Garcia J, Gorosiaga
A, 2020) al frecuentar sitios de gran aglomeracion como es el centro de Madrid, y en
consecuencia, las personas preferian movilizarse en los alrededores de sus barrios y

realizar actividades al aire libre en ellos (Mayo Clinic, 2022).

La Figura 84 ilustra los resultados del analisis de Moran local (LISA). Se refleja una
alta concentracion de sucesos en el centro (cluster alto-alto, H-H). La altura de los
hexagonos indica que se registraron mas eventos en 2019, en comparacion con 2020,
lo que muestra el efecto del confinamiento realizado durante la pandemia (afio 2020).
Las pautas son parecidas, aunque la situacién de 2020 muestra una mayor expansion

de los sucesos a zonas mas periféricas y residenciales.
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Figura 83. Sucesos atendidos en 2019-2020 y porcentaje de cambio
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Figura 84. Analisis de Moran 1 afio 2019-2020
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Los distritos que muestran la mayor concentracion de sucesos en todas las franjas
son el distrito Centro, Salamanca, Retiro, Puente de Vallecas y otros. Algunos de ellos
estan caracterizados por un alto volumen de actividades comerciales y de ocio.
(Ayuntamiento de Madrid, 2020c). En general, toda la zona conocida como la
Almendra Central presenta una gran cantidad de sucesos tanto en los dias laborables
de 2019 con en 2020. Destacan las calles Gran Via, Mayor, Plaza de la Puerta del
Sol, entre otras. Estas calles y plazas son iconos turisticos de la ciudad, en
consecuencia, atraen un gran volumen de visitantes nacionales y extranjeros durante

la mayor parte del afio (Figura 85).

En los fines de semana de 2020, respecto a 2019, el nimero de sucesos a los que
asisti6 el SAMUR-PC descendié. En las distintas franjas horarias del 2019, los
sucesos se concentraron en la zona central del &rea de estudio, en las proximidades
de importantes calles donde circula una gran cantidad de peatones y vehiculos (calle
Gran Via, Mayor, Plaza de La Puerta del sol, estacién de Atocha, entre otras). Mientras
en 2020, la distribucién de los sucesos muestra las mismas zonas que en 2019, pero
con una cantidad mucho menor de sucesos atendidos, reflejandose nuevamente, el
impacto de las medidas de confinamiento que restringieron la movilidad de los

ciudadanos de Madrid.

Por otra parte, se observa que los fines de semana de 2020, los sucesos presentan
una distribucién mas dispersa sobre el area de estudio. Este patron espacial puede
explicarse en parte porque la poblacién todavia se sentia insegura y con temor a ser
objeto de contagio (Lasa N, Gomez J, Padilla J, Garcia J, Gorosiaga A, 2020), por ello
evitaban aquellos sitios de gran presencia de poblacion circulante como suele ser la

zona centro de la ciudad.
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Figura 85. Cantidad de sucesos segun dias y franjas horarias
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La Figura 86 muestra un analisis de autocorrelacion espacial Local de Moran (LISA)
agrupando los sucesos en tres franjas horarias para dias laborables y los fines de
semana. Se observa la formacion del cluster HH (autocorrelacion positiva de valores
altos) en la parte central del municipio de Madrid en todas las franjas horarias,
presentando una distribucidon similar. En este clUster destacan los siguientes distritos:
Retiro, Centro, Puente de Vallecas, Chamberi, Salamanca, Tetuan, Arganzuela, entre
otros. Lo que deberia relacionarse, por un lado, con el alto nimero de accidentes de
trafico que ocurren en estos distritos (Ayuntamiento de Madrid, 2022) y por el otro,
porque cuentan con una densidad de poblacion y de comercios, considerablemente,

alta.

En ambos afios existe una mayor concentracion en la franja horaria de 9 a 18 h en
comparaciéon con el resto de las franjas analizadas. Este comportamiento puede
explicarse por el hecho de que la jornada laboral se desarrolla en esta franja horaria.
En consecuencia, la presencia de personas en la calle es mayor, sobre todo, al entrar
o salir de los centros de trabajo y pueden sufrir algin tipo de percance durante su

desplazamiento.

La franja 18 a 00 h, presenta también un clister en las zonas de ocio. Ademas,
muestra algunos valores atipicos en zonas de ocio concretas situadas en las afueras
de la ciudad. Mientras que en la franja 00 a 9 h, la agrupacién se reduce a las zonas
de ocio nocturno del centro de la ciudad.

Comparando los clusteres en cada afio, se observa que, durante el afio 2020, el
tamafo del clister es menor, lo que indica que hubo una disminucion en el nimero de
sucesos a los que asistio el SAMUR. Estos patrones se repiten durante los dias de la

semana y los fines de semana.

En general, hemos identificado que, en todas las franjas, se forma un gran clister en
torno a las calles Gran Via, Mayor, Alcala, Bravo Murillo, plaza de La Puerta del Sol,
Principe Pio y estacion de Atocha. Estas calles y estaciones son zonas de alto

movimiento de peatones y vehiculos durante el dia (TC Group Solutions, 2021).
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Figura 86. Analisis LISA de la distribucion de sucesos atendidos en 2019 y 2020
segun franjas temporales
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La Tabla 43 resume el nimero de hexagonos segun tipos de clisteres en cada una
de las franjas temporales estudiadas. El clister LL es el predominante en las
diferentes ventanas temporales, seguido del HH. La Figura 87 resume el cluster alto-
alto en las distintas clases de eventos. Se observa que los accidentes de enfermedad,
de tréfico y no de trafico; forman un gran cluster en la parte central del area de estudio
en ambos afos. Mientras que los hexagonos de HH con accidentes de trafico se
localizan en la parte noreste, y los accidentes no de trafico estan dispersos en la zona

sur y sureste.

Tabla 43. Numero de hexagonos segun cllsteres por afio y franja temporal

Dia laboral

Tipo de 2019 2020
correlacion Mafana Tarde Noche Mafana Tarde Noche

Total % Total % Total % Total % Total % Total %
HH 218 3,75 166 2,85 103 1,77 229 3,93 170 292 94 161
LL 350 6,01 235 4,04 133 2,28 330 5,67 231 3,97 77 1,32
HL 6 010 10 0,17 6 0,10 7 0,212 6 0,10 9 0,15
LH 23 040 26 045 21 0,36 39 0,67 32 0,55 35 0,60

Fin de semana

Tipo de
_ 2019 2020

correlacion

Mafana Tarde Noche Mafana Tarde Noche

Total % Total % Total % Total % Total % Total %
HH 153 2,63 106 1,82 72 1,24 111 191 99 1,70 68 1,17
LL 204 350 122 2,10 56 0,96 130 2,23 87 1,49 40 0,69
HL 17 029 13 0,22 6 0,10 11 0,19 6 0,20 7 0,12
LH 25 043 19 0,33 11 0,19 39 067 30 052 21 0,36

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 87. Combinacion del cluster HH de los tipos de eventos
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Fuente: Elaboracion propia.

4.3.3.3 MLA con los sucesos totales y solucién maximizar cobertura

En 2019, con un tiempo de 8 minutos, las estaciones alcanzaron una cobertura que
oscilaba entre el 88% y el 96% de los sucesos totales ocurridos (124.619) presentando
los valores mas altos los fines de semana (Tabla 44). Este comportamiento se explica
por los menores niveles de congestion en la red, en comparacion con los dias
laborables. Mientras tanto, en 2020, con un menor nimero de sucesos, pero mas
dispersos, sélo se cubrieron entre el 86% y el 95% (total de sucesos ocurridos 89.870),

registrandose los valores mas altos en los fines de semana.

Tabla 44. Cobertura de la red de SAMUR: sucesos cubiertos con el modelo
maximizar cobertura (tiempo de respuesta 8 minutos)

Escenario 2019 2020

Total % Total %
Dia laboral 109.314 88,16 77.739 86,50
Fin de semana 119.113 96,06 85.142 94,73

Fuente: Elaboracion propia.
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La Figura 88 muestra los sucesos cubiertos por los distintos centros de ambulancias
los dias laborables y los fines de semana, ademas, en los dos afios estudiados. El
color del circulo indica el afio, mientras que el tamafio representa la cantidad de
sucesos cubiertos en promedio. Se observa que, tanto los dias laborables como los
fines de semana, se cubren un nimero de sucesos mayor durante 2019. Ademas, se
nota que los fines de semana las estaciones atienden, en promedio, un mayor numero
de sucesos. Existen cuatro estaciones localizadas en la parte central de la zona
estudiada, que en ambos afios y franjas tendrian asignadas el mayor niamero de
sucesos. Las estaciones periféricas conservan un volumen de sucesos asignados
similar en los dos afos, y son las centrales en las que aparece la mayor caida en

2020, en especial los fines de semana.

Figura 88. Cobertura de sucesos por estaciones segun dia de la semana y afio
2019-2020
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 89 compara la cantidad de sucesos cubiertos por afio, ya sea en dia
laborable o fin de semana. Los colores indican para cada estacion si el dia en el que

predominan los casos atendidos es laborable o fin de semana. Las estaciones en color
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azulado atienden casos, fundamentalmente, durante la semana, mientras que las mas

anaranjadas muestran una mayor prevalencia de casos en fin de semana.

En el afio 2019, se observa, nhormalmente, que las estaciones tienen una distribucién
homogénea entre los dias laborables y el fin de semana, con estaciones del centro de
la ciudad que tienen una demanda muy alta, tanto los dias laborables como los fines
de semana. En 2020 las estaciones tienen menos demanda que la cubierta en el afio
2019 y se observa como algunas tienen demanda alta los dias laborables y otras los

fines de semana.

Figura 89. Sucesos cubiertos por estacion en dia laborable y fin de semana en los
afnos 2019 y 2020.
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Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 90 ilustra el promedio de sucesos cubiertos por las estaciones actuales.
Comprende los casos cubiertos por el servicio de urgencias, segun el tipo de sucesos
atendidos en 2019 y 2020. En el caso de 2019, se observa que los fines de semana
se cubre una mayor cantidad de incidentes. Un comportamiento similar se presento
en 2020. En ambos afios, se nota un predominio de los casos vinculados con

enfermedades, asi como de los accidentes no relacionados con el trafico.
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Figura 90. Promedio del tipo de sucesos atendidos por las estaciones actuales

Dia laboral Fin de semana
~ - < @
<
2 < § < @
N/
~N % ‘/W B \< " \‘ ‘(\ &/
‘ &/
&S
o NN @/
B @</
&/ \ Q )
&/ W
MO - &S| ' &/
4 &/
- & N =
o p! - a
> = < & @
\d J
\AJ &S \
@ ] &/
=P - RV <

Tipo de suceso Cantidad de sucesos
Enfermedad Accidente no de trafico - 2.000

650 T

B Accidente de trafico Psicolégicos 40 r T o ' 5”

Fuente: Elaboracion propia.
4.3.3.4 Diferencias en la asignacion a estaciones de SAMUR segun franjas horarias

Las Figura 91 y Figura 92 muestran que los sucesos asignados a las estaciones
SAMUR-PC cambia en cada momento del dia y entre los dias laborables y los fines
de semana. El tamafio del simbolo representa el promedio de sucesos asignados por
los MLA a cada una de las estaciones del SAMUR segun la franja horaria. En ambos
afos se observa que muchas de las estaciones cubren una demanda similar a lo largo
del dia, tanto en dias laborables como en fines de semana, con la excepcion de la
franja horaria 00 a 9 h, momento en el que las estaciones situadas en el centro de la
ciudad cubren mayor niumero de sucesos en los fines de semana, con marcadas
diferencias en 2019 (Figura 91). Las diferencias horarias reflejan el efecto de los
cambios en la distribucion espacial de los sucesos y también del nivel de congestion

de la red viaria.

En el periodo 9 a 18 h, la demanda cubierta supera a los otros dos periodos
analizados. Esto se debe a la mayor movilidad de la poblacion desde las residencias
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a los puestos de trabajo y zonas de ocio ubicados en importantes arterias comerciales
de la ciudad (De Caceres & De la Hoz, 2009; Lobo, 1984). Este comportamiento es
similar en ambos afios. Ademas, hay cuatro estaciones situadas en el centro que en
todas las franjas horarias muestran un mayor nimero de sucesos cubiertos. Esto
coincide con los patrones de distribucion espacial mostrados en la Figura 85 y Figura
86. En ellas se observa una concentracion de sucesos en calles y plazas cercanas a
las estaciones del SAMUR mas activas durante el dia (calles Gran Via, Mayor, Alcala
y Puerta del Sol).

A su vez, la Figura 91 y la Figura 92 ilustran los resultados obtenidos al correr los
modelos, considerando las condiciones del trafico (circulo gris) o en flujo libre (circulo
rojo), observandose que la franja horaria de 9 a las 18 h, es la més afectada por la
congestion de la red viaria. Esto se debe a que las horas punta de trafico, en la ciudad
de Madrid, son a primera hora de la mafiana, cuando los trabajadores se desplazan a
sus puestos de trabajo, y por la tarde, cuando los trabajadores regresan a sus hogares.
Los efectos del trafico en los niveles de cobertura de la red de SAMUR fueron menores
en 2020, con una distribucion de los casos mas dispersa en el conjunto de la ciudad.
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Figura 91. Sucesos cubiertos por las estaciones actuales en afio 2019
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Figura 92. Sucesos cubiertos por las estaciones actuales en afio 2020
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La Tabla 45 contiene los resultados del modelo desarrollado para las dos condiciones
de la red (con trafico y flujo libre), en dias laborables y fines de semana y para tres
franjas horarias. Con el fin de facilitar la comparacion entre los escenarios de trafico o
flujo libre, se calcularon los porcentajes de sucesos cubiertos en cada franja horaria.
El porcentaje de los sucesos cubiertos por las bases del SAMUR en el lapso de 8
minutos fue superior al 95% en todas las franjas horarias en situaciones en flujo libre,
pero cuando se incluyeron escenarios con congestion, los porcentajes disminuyeron,
encontrdndose los valores mas bajos en la franja horaria 9 a 18 h. Al analizar los
resultados del 2020, estos valores son, ligeramente, menores (Tabla 45), debido al
cambio del ritmo de la ciudad por las medidas de contencion de la COVID-19
(Romanillos et al., 2021), que provoco un desvio de los patrones espaciales habituales
de los sucesos. También se observa que, en ambos afios, durante los fines de
semana, los porcentajes de cobertura son un poco mas altos que durante los dias

laborables producto de menores niveles de congestion.

Tabla 45. Variaciones de la distribucion de los sucesos y trafico (TomTom) en la red segun
franjas horarias

Estaciones actuales

2019 2020

Escenario
Flujo libre Con tréfico Flujo libre Con trafico

Sucesos | % Sucesos % Sucesos % Sucesos %

09:00-17:59 | 43964 |956| 38.996 |[84,8| 32.316 |950| 28.837 |848

g‘g"oral 18:00-00:00 24923 |959| 24.427 |940| 19257 |952| 18.867 |93,3

00:00-08:59 | 14999 |957| 14999 |957| 9298 |943| 9298 |943

09:00-17:59 | 1301 |96,0| 15.729 |92,6| 10943 |950| 10573 |91,8

Finde 118:00-00:00 | 10438 |962| 10375 |956| 8022 |955| 7.961 |948
Semana

00:00-08:59 8.834 |966| 8834 |966| 558 |952| 5585 |952

Fuente: Elaboracion propia.

Los sucesos no cubiertos se sitian en la periferia y en el centro del municipio,

especificamente, en los dias laborables (Figura 93 y Figura 94). Por el contrario, los
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fines de semana hay menos zonas sin cobertura. Este comportamiento se debe a un
menor nivel de congestion vehicular el fin de semana. En cuanto a las franjas horarias,
entre las 9 y 18 h se presenta el mayor porcentaje de sucesos sin cubrir por las
estaciones existentes. Mientras, para el afio 2020, se repite el patron anterior.

El andlisis de los cambios en las formas de las arafias, para cada estacion actual del
SAMUR, (Figura 93y Figura 94) reflejan patrones de comportamiento significativos.
Se observa que, en los dias laborables y fines de semana, de ambos afios, las formas
de las arafias son desiguales como consecuencia de los cambios en el
comportamiento del trafico vehicular durante el dia. Estos cambios provocan que los
sitios de demanda se reasignen entre las estaciones. Los cambios en la reasignacion
de los sucesos son mas notables en la franja 9 a 18, especificamente, las localizadas
hacia el centro este del area de estudio (identificador 11, 15, 20). Lo que deberia
relacionarse con mejores condiciones de trafico y con una mayor incidencia de

sucesos hacia esas areas en horas de la tarde.

Al enfocarnos en las bases ubicadas en el distrito Centro (identificador 3, 8 y 13), se
observa que la dimensién de las lineas es muy pequefia en todas las franjas
temporales. Esto indica que a partir de la ubicacion de estas bases las distancias
recorridas en 8 minutos son muy cortas. En estos espacios la congestion vehicular es
muy alta durante el dia. En cambio, en las bases localizadas en la periferia de la
ciudad, notamos que las lineas tienen una mayor longitud, lo que indican que las

distancias recorridas en 8 minutos son mas largas.
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Figura 93. Asignaciones de los MLA a las estaciones actuales afio 2019
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Figura 94. Asignaciones de los MLA a las estaciones actuales afio 2020
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4.3.3.5 MLA con escenario para varios tiempos de reaccion

En la Figura 95 y la Figura 96, se comparan los resultados obtenidos al ejecutar el
modelo considerando umbrales de tiempos de 5, 8 y 10 minutos para evaluar el efecto
del tiempo de respuesta en las diferentes franjas horarias analizadas. Tomando 5
minutos como tiempo de respuesta, se observa que, en la franja horaria de 9 a 18 h,
los fines de semana muestran una mejor cobertura del sistema de emergencias,
especialmente, en las estaciones situadas en el centro de la zona de estudio, tal como
indican los circulos rojos. Mientras que la franja de 18 a 00 h muestra pocas
diferencias entre los dias laborables y los fines de semana. Por otro lado, la banda de
00 a 9 h, presenta una mayor cobertura los fines de semana en comparacion con las
otras dos franjas analizadas. Este patron se explica por el hecho de que los fines de
semana los ciudadanos se desplazan a las zonas de ocio y restauracion, situadas en
el distrito Centro. Ademas, el movimiento de vehiculos es mas fluido que en dias
laborables. En el caso del modelo de ocho minutos, los circulos indican que, durante
la franja horaria de 9 a 18 h, se vuelve a presentar la mayor cobertura, lo que esta
relacionado con el hecho de que es, en esta franja horaria, cuando el SAMUR atendi6
el mayor numero de incidentes. Una vez mas, los fines de semana prevalecen sobre

los dias laborables.

La Figura 95 y la Figura 96 muestran los sucesos cubiertos para un tiempo de
respuesta de 10 minutos. Sin embargo, estos incrementos no son significativos
respecto a un tiempo de respuesta de 8 minutos, dado el alto porcentaje de sucesos
cubiertos ya con ese tiempo de respuesta. En el caso de la franja horaria 0 a 9 h, se
aprecia que con los tres umbrales temporales (5, 8, y 10 minutos) las estaciones
registran mas actividad los fines de semana, debido a la presencia de habitantes en
los espacios de ocio, propios de la zona centro de la ciudad de Madrid. También,
influye el hecho de que en esta franja horaria hay pocos coches circulando por las
carreteras, generando una red viaria en condiciones de casi flujo libre. Ademas,
destaca que en los tres umbrales temporales (5, 8, 10 minutos) algunas de las
estaciones situadas al noreste de la zona de estudio aumentan su cobertura, siendo

este comportamiento mas marcado en la franja horaria de 9y 18 h.
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Figura 95. Sucesos cubiertos por las estaciones en 5-8-10 minutos afio 2019
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Figura 96. Sucesos cubiertos por las estaciones en 5-8-10 minutos afio 2020
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La Tabla 46 resume el total y el porcentaje de demanda asignada a las estaciones,
tomando en cuenta la congestion de la red y la distribucion de los sucesos segun, las
franjas horarias, demostrando que en cinco minutos se cubre algo més de la mitad de
los sucesos. Con 10 minutos de tiempo de respuesta la cobertura es muy cercana al
100% en todas las franjas horarias. La franja horaria de 9 a 18 h, a pesar de tener el
mayor numero de sucesos, presenta el menor porcentaje de cobertura. Este
comportamiento se repite en los umbrales de 8 y 10 minutos tanto en dias laborables
como en fines de semana. Ademas, se corrobora el impacto de la congestion en los

resultados del modelo.

Tabla 46. Modelos con los sucesos y congestion de la red segun franjas horarias
2019-2020

Estaciones actuales

8 minutos 5 minutos 10 minutos

(+2 minutos respecto a escenario

(escenario base) (-3 minutos respecto a escenario base) base)

Escenario

2019 2020 2019 2020 2019 2020

*Suc. | % Suc. % Suc. % | **Inc.| Suc. % | Inc. | Suc. % | Inc. | Suc. % | Inc.

09:00-17:59 | 38.996 | 84,8 | 28.837 | 84,8 | 15.970 | 34,7 | -50,1 | 12.228 | 36,0 | -48,8 | 44.957 | 97,7 | 12,9 | 33.077 | 97,3 | 12,5

18:00-23:59 | 24.427 | 94,0 | 18.867 | 93,3 | 11.550 | 44,5 | -49,5 | 8.962 | 44,3 |-49,0|25.589 |98,5| 4,5 (19.834|98,1| 4,8

Dia laboral

00:00-08:59 | 14.999 (95,7 | 9.298 | 94,3 | 8.316 [53,1|-42,6 | 4912 (49,8 |-44,5|15.485|98,8| 3,1 | 9.659 (98,0 3,7

09:00-17:59 | 15.729 [ 92,6 | 10.573 | 91,8 | 7.923 | 46,7 | -45,9 | 5.335 | 46,3 |-45,5|16.766 | 98,8 | 6,2 | 11.276 [ 97,9 6,1

18:00-23:59 | 10.375 | 95,6 | 7.961 94,8 | 5.327 |49,1|-46,5 | 4.077 | 48,5|-46,3|10.743|99,0| 3,4 | 8.266 |98,4| 3,6

Fin de semana

00:00-08:59 | 8.834 96,6 | 5.585 |95,2| 5.320 58,2 -38,4 | 3.169 |54,0|-41,2| 9.074 |99,2| 2,6 | 5.757 [98,1| 2,9

Nota: *Suc = sucesos ** Inc. = incremento

Fuente: Elaboracion propia a partir de registros del SAMUR-PC

En sintesis, estos resultados sugieren que en la franja horaria de 9 a 18 h seria bueno
reforzar el sistema para mejorar los niveles de cobertura, ya que con ocho minutos
guedaria sin cubrir cerca del 15% de los sucesos. En cambio, al utilizar 10 minutos
como tiempo de respuesta maxima permitida, se alcanza cerca del 100% de los

sucesos en todas las franjas horarias.

Por otro lado, al comparar los resultados obtenidos para 2019, frente a 2020 (afio de

la pandemia de COVID-19), se observa que durante 2020 los porcentajes de cobertura
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fueron, ligeramente, inferiores en comparacion con el afio 2019, a pesar de producirse

menos sucesos atendidos por el SAMUR-PC.

Al tomarse como escenario base de comparacion, los resultados obtenidos con el
modelo de ocho minutos, se observa que, con tres minutos menos, se produce una
disminucién que oscila entre el -38,4 y -50,1, siendo mas notable en la franja horaria
de 9 a 18 h y en dias laborables. Por otro lado, el escenario de 10 minutos presenta
incrementos de mas de 3,1 mostrando la franja horaria de 9 a 18 h los valores més
altos.

4.3.3.6 Escenario con un incremento del nUmero de estaciones

Con el objetivo de mejorar el porcentaje de demanda cubierta se probd incluir tres
nuevas estaciones. La Figura 97 y la Figura 98 muestran la ubicacién de las
estaciones SAMUR actuales (circulo gris) y las tres nuevas estaciones (circulo

chocolate) incluidas en el modelo.

En todas las franjas horarias se visualiza que las estaciones del centro de la ciudad
son las que cubren mayor numero de sucesos (Figura 97 y Figura 98). Por su parte,
las nuevas estaciones cambian de posicion en funcion del comportamiento de los
sucesos que se producen en cada una de las franjas horarias, tanto en dias laborables
como en los fines de semana. En particular, las nuevas estaciones en la franja de 9 a
18 h de los dias laborables estan situadas en las zonas del centro y del norte, que son
espacios de ocio y de oficinas. A su vez, estas nuevas estaciones pueden atender
mas demanda que algunas de las estaciones existentes, tal como indica el tamafio de

los circulos chocolate.
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Figura 97. Sucesos cubiertos por las estaciones actuales y nuevas 2019
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Fuente: Elaboracion propia.

Los fines de semana solo se repite la localizacién de una de las estaciones de los dias
laborables. La explicacion de estos resultados puede radicar en los cambios que se
producen en la distribucién de los sucesos a lo largo del dia. En las franjas horarias
18 a 00 h y 00 a 9 h se observa que las tres nuevas estaciones estan localizadas en

la periferia, repitiendo ubicacién la estacion situada al sur de la zona de estudio.

Durante el afio 2020, las nuevas estaciones también cambian de ubicacion a medida
gue avanza el dia (Figura 98). Una vez mas, las nuevas estaciones de la franja9 a 18
h absorben el mayor nimero de sucesos. Al comparar los resultados de ambos afios,

se observa que las estaciones en 2020 cubrieron menos demanda que en 2019.
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Figura 98. Sucesos cubiertos por las estaciones actuales y nuevas 2020
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Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 47 presenta los sucesos cubiertos implementando el modelo donde se
incluyen tres nuevas estaciones en el sistema de emergencias. Al incorporar tres
estaciones a las 22 actuales, la cobertura del SAMUR-PC mejora notablemente en
todas las franjas horarias. En 2019 se cubririan entre el 92% y el 98% de los sucesos
en el tiempo de respuesta de 8 minutos, destacando la franja horaria 00 a 9 h de los
fines de semana con los valores mas elevados. Una posible explicacion a este
comportamiento radica en que, durante esas horas los sucesos se concentran en las
zonas de ocio nocturno y la congestion del trafico de vehiculos resulta casi inexistente.
En cuanto a la franja de 9 a 18 h, durante los dias laborables, se observa que sufre el
mayor impacto del trafico, pues registra los menores porcentajes de cobertura. Esta
situacion varia los fines de semana, cuando la cobertura aumenta un 5%. La
explicacion de tales diferencias se deben, en parte, a los cambios en el
comportamiento de la red de carreteras, que presentan un trafico mas fluido en
sabados y domingos (TomTom, 2020). Por otro lado, con la situacion excepcional de

2020, los porcentajes serian, ligeramente, inferiores (entre el 91% y el 97%). En
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cualquier caso, la adicion de tres nuevas estaciones alcanza valores muy cercanos al
100% de la demanda.

Al comparar los datos de las Tabla 45 y Tabla 47 en todas las franjas se logran

incrementos que oscilan entre el 2% y el 7%. El maximo valor se encuentra en la franja

de 9 a 18 h de los dias laborables.

Tabla 47. Demanda cubierta por las actuales y nuevas estaciones

Escenario base (22 bases)

Escenario 25 bases

Escenario 2019 2020 2019 2020

Sucesos | % | Sucesos | % | Sucesos | % |Inc.| Sucesos | % |Inc.
09:00-17:59 | 38996 |84,8| 28837 [84,8| 42351 |92,1|7,3| 31163 |91,6|6,8
Iall:))(i)?al 18:00-00:00 | 24427 94,0 18867 |93,3| 25203 |97,0|3,0| 19520 |96,5]| 3,2
00:00-08:59 | 14999 |95,7| 9298 |94,3| 15320 |97,7|2,0 9577 |97,1|28
09:00-17:59 | 15729 |92,6| 10573 |91,8| 16409 |96,7|4,1| 10996 |95,5| 3,7
S';'rg gr?a 18:00-00:00 | 10375 |956| 7961 |94,8| 10597 |97,7|21| 8149 [97,0|22
00:00-08:59 8834 |96,6| 5585 |95,2 9018 98,6 2,0 5737 |97,8|2,6

Fuente: Elaboracion propia.
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5 CONCLUSIONES
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La dltima seccion de la tesis presenta las conclusiones de la investigacion. Con ellas
se responde a las preguntas planteadas al inicio de la misma. También se evalla el
logro del objetivo principal y se extraen conclusiones generales. Para finalizar, se
proponen futuras lineas de investigacion relacionadas con el estudio de los modelos
de localizacion-asignacion dinamicos, a partir del uso de Big Data en los datos de

entrada.

5.1 Aportaciones en relacion con las preguntas de investigacion

planteadas al inicio

P.1. ¢ Qué trabajos previos se han realizado en relacién con la aplicacion de MLA en

SIG que integren una perspectiva dindmica?

Con este interrogante pretendiamos abordar los fundamentos de los modelos de
localizacion-asignacion e identificar los diferentes trabajos que incorporan el
dinamismo en los datos de entrada de los MLA a partir del Big Data. El objetivo
previsto para responder a la pregunta de investigacién consistio en revisar las fuentes
bibliograficas asociadas al tema de interés para el desarrollo de la tesis. Se ha
buscado establecer un marco teérico conceptual que sustente la investigacion. La

revision bibliogréfica realizada se presenta en dos bloques tematicos.

En el primer blogue se ha examinado los documentos existentes sobre los aspectos
conceptuales y tedricos de los modelos de localizacion y asignacion en SIG. En el
inicio de la tesis se presenta en qué consiste un modelo de localizacion y asignacion
de servicios y equipamientos; ademas, se presentan las modificaciones introducidas
en los mismos desde el trabajo seminal de Hakimi en 1964. La revision e interpretacion
de la bibliografia ha permitido determinar qué elementos deben contemplarse ala hora
de elaborar un MLA. Al mismo tiempo, se describe la funcidén objetivo de los distintos
tipos de soluciones presentes en los MLA disponibles y se conocen los fundamentos
de cada una de las soluciones. Ademas, se analizan las areas del conocimiento donde
los investigadores utilizan los MLA para resolver los diferentes problemas
relacionados con la localizacién de los servicios y la asignacion de la demanda. Este
conocimiento tedrico ha sido fundamental para poder incorporar después fuentes de
datos dinamicas en los MLA y realizar aplicaciones en las que testar los efectos del

dinamismo urbano en los resultados de MLA a determinadas problematicas.
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En el ambito del Big Data, el segundo bloque, recoge informacion de las fuentes que
incluyen atributos de geolocalizacion espacial y temporal. La revision de los datos
geolocalizados se ha enfocado desde dos puntos de vista. Primero, se revisaron los
trabajos desarrollados con fuentes que permiten identificar las localizaciones
espaciales y temporales de la demanda de servicios 0 equipamientos a lo largo del
dia. Para la tesis han resultado de interés los trabajos que utilizan algunos datos
geolocalizados con componente temporal, para tener un aproximado del
comportamiento de la oferta 0 demanda. Luego, se examinan también los trabajos
realizados con datos que contemplen la introduccion de variables dinamicas en la
construccion de las redes de transporte utilizadas para plantear los MLA. Nos
centramos en las investigaciones que emplean redes que incluyan el papel de la
congestion en los modelos y las que se apoyan en ficheros GTFS, para incorporar las

frecuencias del servicio de transporte publico.

Producto de la revision bibliogréfica, se presenta una panoramica de los trabajos
realizados con nuevas fuentes de datos (Big Data). El Big Data permite conocer la
posicion geogréfica de la demanda, la oferta y el comportamiento de la red. Estos
datos pueden usarse como insumos de entrada para el desarrollo de modelos de
localizacion-asignacion. En definitiva, como consecuencia de la revision bibliografica,
podemos responder al interrogante planteado sefialando que las nuevas fuentes de
datos permiten plantear los modelos tradicionales de localizacion-asignacion desde
una perspectiva dinamica. Es decir, incorporar la componente temporal, tanto en la
distribucion de la demanda como en las redes de transporte. En el pasado, debido a
la escasa cantidad de datos disponibles, los modelos de localizacion trataban de
resolver los problemas de la ubicacion, basandose en una demanda estatica durante
el dia, y lo mismo ocurria con las redes de transporte. Sin embargo, los resultados de
la revision nos muestran la poca existencia de trabajos que enfoquen los modelos de
localizacion a partir de las nuevas fuentes de datos con el propésito de determinar la
distribucion cambiante, tanto de la demanda como de la oferta, e incorporar los
cambios que se producen en el comportamiento de la red de transporte publico y
privado. Entre los escasos ejemplos de trabajos que incorporan una perspectiva
dinamica, figuran los que utilizan datos GPS y de telefonia movil para conocer la
distribucion de la demanda o de la oferta. Mientras que, hasta el momento de la

revision, ningun trabajo ha utilizado los datos de TomTom y GTFS al construir la red
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utilizada en los MLA, para incluir el impacto de la congestion y las frecuencias del

transporte publico en el desarrollo de estos modelos.

En sintesis, los modelos de localizacion-asignacion se pueden enriquecer utilizando
las nuevas formas de localizacion de la demanda, la oferta y el funcionamiento de la
red durante el dia, pero estas potencialidades han sido muy poco explotadas hasta
ahora, existiendo la oportunidad de aportar a la investigacion en esta linea de trabajo
y ofrecer resultados un poco méas cercanos a la realidad del comportamiento de la
ciudad.

P.2. ¢Qué importancia tiene analizar la distribucién cambiante de la poblacion a lo

largo del dia para la localizacién de nuevos equipamientos y servicios urbanos?

El andlisis de la dinamica de la poblacion, en el espacio urbano, es de interés para los
responsables de la toma de decisiones porque proporciona informacion relevante, que
puede tenerse en cuenta, a la hora de planificar y gestionar los equipamientos publicos
o privados. Los cambios en la distribucion temporal de la poblacion, como
consecuencia de las actividades realizadas (por ocio, trabajo, educacion, etc.)
ocasionan el aumento o disminucion de la densidad que puede provocar la escasez
de oferta de servicios o la reduccion del niumero de la poblacién atendida en los
lugares de menor concentracidon. Estos cambios generan por tanto dificultades para la
prestacion del servicio o un desequilibrio en el nUmero de personas atendidas como
resultado de las fluctuaciones de la demanda a lo largo del tiempo. Estos
inconvenientes pueden paliarse, incluyendo en los MLA la variabilidad de la

distribucion temporal de la poblacion.

Con el desarrollo de las tecnologias de la informacién y la comunicacion resulta
factible conseguir nuevas fuentes de datos para estudiar las ciudades con mayor
detalle espacio-temporal. El surgimiento del Big Data ofrece oportunidades para
analizar la distribucion dinamica de la poblacién y supone una valiosa materia prima
para el estudio del comportamiento humano. Estos datos ayudan a medir los patrones
de distribucion espacial y temporal de los ciudadanos. Ademas, permiten pasar de un
estudio de la poblacion, desde una perspectiva estatica a una dindmica. Dispositivos
como: los teléfonos maviles, el GPS, las tarjetas inteligentes y las redes sociales, por

citar algunos, permiten registrar el dinamismo de las interacciones entre la poblacion
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y Su entorno urbano, asi como detectar patrones espaciales de localizacion de los

ciudadanos durante el dia.

Como hemos visto con el desarrollo de la tesis, este dinamismo es importante, ya que
si se ignora el cambio en la distribucién temporal de la poblacién es posible que las
asignaciones en los modelos de localizacion de los servicios y las localizaciones para
nuevos servicios no sean las optimas. Como consecuencia de la ubicacion de los
servicios, en zonas de la ciudad, donde la presencia de poblacién es escasa en una
buena parte del dia o, por el contrario, sobrecargar otras instalaciones en zonas donde
hay una alta densidad de poblacion en ciertos momentos temporales. Analizar la
distribucion cambiante de la demanda, como insumos de entrada en los MLA puede
tener aplicaciones para ubicar los servicios o equipamientos, tanto, en el sector
publico como el privado. Sirviendo de apoyo en la toma de decisiones para definir
politicas o acuerdos con las empresas en la busqueda de la mejor gestion de los
servicios en la ciudad. En el mundo de los negocios, cuando una empresa quiere
crecer es importante acertar con la ubicacién de las nuevas tiendas y oficinas para
asegurarse de que resistan y produzcan ingresos durante mucho tiempo. En
consecuencia, incorporar las variaciones de la poblacién, incluyendo la informacion,
gue permita el analisis de la demanda que se utiliza en los MLA puede ayudar a tomar
decisiones comerciales relacionadas con la distribucion de las instalaciones, los

horarios de apertura y la disponibilidad de empleados, entre otros aspectos.

Los resultados alcanzados en la tesis permiten responder a este interrogante
sefalando lo conveniente de investigar la influencia de la dinamica de la poblacién en
la localizacion de los servicios. Conocer la ubicacion fisica de los usuarios ha permitido
detectar picos de mayor y menor demanda de los servicios en determinados
momentos del dia. Esto permite un reparto mas adecuado de la oferta, que tome en
cuenta, en qué parte de la ciudad hay mas personas que utilizan un determinado
servicio durante cada momento del dia. No obstante, como se ha visto, la intensidad
en los cambios en los resultados de los modelos depende del tipo de aplicacion y de

las soluciones empleadas.

En definitiva, analizar cdmo cambia la poblacién a lo largo del tiempo ayuda a ubicar
los servicios de forma mas eficiente. Esto permite analizar las instalaciones

infrautilizadas y pensar en como trasladar a los clientes a nuevos lugares que
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satisfagan sus necesidades. Con ello es posible modificar los horarios de apertura y
cierre de las instalaciones poco utilizadas para reducir costes y mejorar la calidad y
eficacia del servicio. Ademas, se pueden programar distintos miembros del personal
para diferentes momentos del dia, en funcion de la carga de trabajo.

P.3. ¢ Es factible utilizar las nuevas fuentes de datos para determinar la localizacion
cambiante de la demanda y la oferta de servicios como uno de los elementos de los

modelos de localizacion-asignacion?

Los grandes volumenes de datos que se producen hoy en dia han dado lugar al
término Big Data. Estos nuevos datos, recogidos mediante sensores y dispositivos
diversos, reciben numerosos usos. En el &mbito académico, la Geografia ha sido una
importante beneficiaria de todas estas nuevas fuentes de datos; en particular, de
aquellas que registran las referencias espaciales y temporales de las actividades
realizadas por la poblacion. En definitiva, el Big Data nos permite retomar métodos y

técnicas clasicas para proponer investigaciones novedosas.

La respuesta a la pregunta de la investigacion se presenta en funcién de los objetivos
especificos dos y tres, expuestos en el apartado 1.3 de la tesis. En primer lugar, se
han identificado y seleccionado fuentes de datos que permiten estimar la distribucion
de la demanda a lo largo del dia. Estas fuentes han sido usadas para evaluar los
puntos de mayor demanda de servicios de movilidad y de servicios de atencion de
emergencias, con ayuda de los datos provenientes de fuentes Big Data. En concreto,
se han utilizado registros GPS de un servicio de motocicletas de movilidad compartida
y la geolocalizacion de los sucesos atendidos por el servicio de emergencias de la
ciudad de Madrid (SAMUR-PC). Por ultimo, se selecciona la oferta de servicios que

utilizamos para el disefio de los modelos de localizacion.

Ante todo, en la tesis ha interesado obtener datos geolocalizados, con atributos de
coordenadas geograficas, pero también con informacién temporal. Tales atributos
facilitan identificar los lugares donde se concentra la poblacién (demanda o clientes)

durante el dia.

En definitiva, podemos responder afirmativamente a esta pregunta, de manera que no
solo es factible usar nuevas fuentes de datos para incorporar la componente temporal

en la distribucion de la demanda en los modelos de localizacion-asignacion en
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entornos SIG, sino que es necesario para obtener unos resultados que permitan

optimizar la prestacion del servicio.

P.4. ¢ Es posible incorporar la informacion de redes dinadmicas de transporte (de redes
de carreteras o de transporte publico) en la aplicacion de modelos de localizacién-
asignacion de servicios en un SIG y cual es su importancia en los resultados de los

modelos?

Las redes de transporte representan uno de los elementos esenciales en el
planteamiento de los modelos de localizacion-asignacion. Constituyen la base para
interconectar los emplazamientos candidatos a la localizacion del servicio con los
puntos de demanda. En efecto, estas redes contienen informacién sobre el tipo de
calle, la longitud, pero también la velocidad y el trafico, entre otros atributos. A partir
de estos atributos, se proponen los pardmetros que intervienen en la elaboracion de

los modelos.

Para responder a la actual pregunta, se formulo el objetivo de identificar y seleccionar
fuentes de datos que permitieran incorporar el dinamismo de la red en la aplicacion
de los modelos de localizacién-asignaciéon. Entre las nuevas fuentes de datos se
eligieron los archivos GTFS y los perfiles de trafico historicos almacenados por los
navegadores TomTom. Con la primera fuente, se cred una red para simular el
desplazamiento de la poblacion hacia las instalaciones y servicios empleando el
transporte publico. Con los datos de TomTom, la red disefiada pretende simular los
desplazamientos de la poblacion en coche, considerando la congestién diaria de la

ciudad.

Los trabajos anteriores en la literatura sobre modelos de localizacion-asignacion de
lugares utilizan redes estéticas, contando Unicamente con datos sobre los limites de
velocidad (normalmente velocidades tipo) y la longitud de los diferentes segmentos de
las calles. Mas escasos son aun los trabajos donde se utilizan redes de transporte
publico. Por eso, hasta ahora, resultaba dificil aplicar variables temporales, como los
niveles de congestion y la velocidad en diferentes momentos del dia o las frecuencias
de los servicios de transporte publico. Gracias a la aparicion de nuevas fuentes de
datos, en concreto, los archivos GTFS (General Transit Feed Specification) y los
perfiles de velocidad de redes vinculadas a navegadores (como Google Maps,

TomTom u otras), se puede alimentar la red con atributos que permiten una
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aproximacion mas adecuada de los viajes realizados en la ciudad. En definitiva, se
concluye que los archivos GTFS y los datos de redes de carreteras y perfiles de
velocidades, como los de TomTom, permiten confeccionar nuevas redes de transporte

dinamicas que alimenten modelos de localizacion-asignacion mas eficientes.

La incorporacion de la informaciéon de las redes dinamicas a los modelos es
fundamental, puesto que los resultados obtenidos pueden ser Gtiles para la gestion de
politicas y soluciones relacionadas con la eficiencia de los servicios. Por ejemplo, en
el sector publico, los responsables de la toma de decisiones pueden gestionar mejoras
en la frecuencia de los horarios del transporte publico para satisfacer la demanda del
servicio por parte de los usuarios. En el sector privado, se pueden gestionar los
horarios de apertura y cierre de los negocios, teniendo en cuenta la escasa movilidad
de la poblacion en transporte publico o privado a determinadas horas del dia. Los
resultados de los modelos aplicados en la tesis muestran la variabilidad como
consecuencia de la dindmica de las redes. En las diferentes aplicaciones a la
localizacion de los centros comerciales o a los hospitales se ha podido medir la
importancia que tiene el uso de estas redes en los resultados, que es nuevamente
variable segun el tipo de aplicacién y las soluciones empleadas. De las aplicaciones
presentadas en la tesis, la mas afectada por el dinamismo de las redes es el modelo
con las estaciones de ambulancias, tal como lo indican las notables diferencias en la

cobertura entre las diferentes franjas horarias.

P. 5. ¢Qué aplicaciones practicas se le pueden dar a las nuevas fuentes de datos,
como insumos dinamicos, de la oferta, la demanda y la red para los analisis realizados

en los modelos de localizacion-asignacion de servicios?

Esta pregunta pretende averiguar como pueden aprovecharse las nuevas fuentes de
datos en los modelos de localizacion-asignacion. Las nuevas fuentes de datos
incluyen registros que facilitan el trabajo con variables temporales por su alto nivel de
resolucién. Por ejemplo, como hemos visto, los datos de TomTom y GTFS ayudan a
introducir dinamismo en las redes utilizadas en los modelos. Los registros GPS
almacenados por las motocicletas de un sistema de movilidad compartida, permiten
conocer el momento de los desplazamientos que realizan los usuarios. Por su parte,
los registros de sucesos atendidos por SAMUR-PC sirven para obtener las

coordenadas y horas en las que se producen los mismos.
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Para utilizar las fuentes de datos mencionadas en el parrafo anterior, se plantean
varios objetivos especificos. Primero, se explora la herramienta SIG para elegir
aquellas que resulten utiles en el desarrollo de los MLA y para presentar los resultados
obtenidos. Luego, se usa la herramienta adecuada para la depuracion y tratamiento
de los datos de entrada. Por altimo, se implementan MLA en diferentes aplicaciones
practicas que incorporen el componente temporal en los datos de entrada de los
modelos (oferta, demanda, red). En este sentido, para dar respuesta a este
interrogante, en la tesis se han propuesto aplicaciones a casos reales donde se

alternan los tres datos de entrada.

En primer lugar, se han usado los modelos de localizacidén-asignacion, incluyendo el
dinamismo en la red de transporte publico y privado, tomando en cuenta la oferta y la
demanda de manera estatica. En una segunda aplicacion practica, aplicamos modelos
de localizacion-asignacion, que incorporan variables dinamicas en la demanda e
incluyan informacion estética en la oferta y la red. Para terminar, se presenta un
ejemplo de aplicacion que pretende incorporar, simultaneamente, el caracter dinamico

que tienen la oferta, la demanda y la red de calles.

Con respecto a la primera aplicacion, en esta tesis, se utilizaron los datos de GTFS y
TomTom para incorporar variables temporales sobre la red de transporte empleada
en el planteamiento de los MLA. Utilizamos los modelos de localizacion con los
siguientes servicios e instalaciones: en primer lugar, con todos los hospitales del area
metropolitana de Madrid, luego con los hospitales de referencia a las areas de salud
y por ultimo con los centros comerciales. Estos modelos permiten evaluar los cambios
en la cobertura de la demanda de los hospitales y los centros comerciales producidos
por las variaciones en las frecuencias del transporte publico y los niveles de
congestion. Para ello, los modelos de localizacion se han ejecutado en diferentes

franjas horarias de jueves y sabado con la red de transporte publico y privado.

En el caso de los hospitales publicos, se utiliza la solucién de maximizar la asistencia.
Con esta solucion se busca cubrir la mayor cantidad de demanda, con un umbral
temporal de 30 minutos. Por otro lado, la solucion de maximizar cuota de mercado
compartido y de maximizar cuota de mercado objetivo es utilizada para el andlisis con

los centros comerciales. El propésito de estos modelos consistié en evaluar el efecto
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de las frecuencias del transporte publico y de los niveles de congestion, sobre la

cobertura de la demanda a lo largo de diferentes franjas horarias.

Los resultados de los casos de estudio mencionados, anteriormente, demuestran que
la cantidad de demanda a captar por un servicio puede aumentar o disminuir,
dependiendo de la variacion en las frecuencias del transporte publico o de las
condiciones del trafico de las calles en las diversas franjas horarias del dia. La
demanda atendida por los hospitales se vio afectada, de acuerdo con las condiciones
de las redes. En el caso de la MLA con todos los hospitales, los resultados indican
una mejor cobertura de la demanda los jueves en comparacion con los sdbados, este
comportamiento obedece a la menor frecuencia del transporte publico los fines de
semana. Por otro lado, lo contrario ocurre con la red TomTom, con una mejor
cobertura los sdbados, a causa de los menores niveles de congestion vehicular los
fines de semana. La cobertura es notablemente superior en los modelos realizados
con lared TomTom, que con las redes de GTFS. El funcionamiento de las redes afecta
también los resultados en la localizacibn de un nuevo hospital, que varia su
localizacion Optima segun franjas horarias y redes utilizadas, al igual que la mejora
gue implica en los porcentajes de cobertura, llegando a superar el 50% en los modelos
con la red TomTom y coberturas muy inferiores en los modelos con redes de

transporte publico.

Estos modelos con redes dinamicas tienen varias utilidades préacticas. En primer lugar,
las instalaciones de servicio pueden ajustar su nivel de atencion, por ejemplo,
dosificando la mano de obra, tomando como referencia las horas donde existe mayor
cobertura de la demanda. Segundo, porque es posible modificar los horarios de
apertura o cierre de los negocios, a la demanda y el nivel de servicio de las redes. A
diferencia de estudios previos, donde los resultados obtenidos solo eran
representativos de un momento fijo, con la incorporacion de ficheros GTFS y datos de
TomTom es posible analizar la variabilidad por horas, dias o el periodo temporal de

interés.

El segundo caso de aplicacion de la tesis plantea un modelo de localizacion-
asignacion con el fin de encontrar las mejores ubicaciones para aparcar los vehiculos
del sistema de micromovilidad. A diferencia de trabajos anteriores que han

implementado la misma metodologia para el uso compartido de bicicletas flotantes
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(Park & Young Sohn, 2017; Zhang et al., 2019), en esta investigacion se ha trabajado
con motos compartidas e incorpora una perspectiva dinamica con respecto a la oferta
y la demanda. Nuestra propuesta utilizé un conjunto de datos proporcionados por la
empresa Muving, que se recogen a partir de los registros GPS de los viajes realizados

por los usuarios.

El uso de datos del propio sistema, tomados como variable de localizacion de la
demanda dentro de los modelos, permitio trabajar con informacion de gran detalle
espacio-temporal. Frente a trabajos anteriores, en donde la demanda se trata desde
una perspectiva estatica, aqui se ha considerado la distribucion de la demanda en
diferentes franjas horarias a lo largo del dia. A partir de un modelo calculado con la
distribucion de la demanda total (escenario de referencia), se evaluaron como los
cambios en la distribucion diaria de la demanda de viajes influyen en la ubicacién de
las plazas de aparcamiento. Esta perspectiva dinamica permite evaluar la eficiencia
del sistema y ver como las variaciones, en la distribucidén de la demanda, afectan a la
cobertura del servicio a lo largo del dia. Ademas, es posible identificar la importancia
de cada plaza de aparcamiento en funcién de la hora del dia, identificando aquellas
con mayor uso, en un momento determinado u otras que tienen un uso MAas
continuado a lo largo del dia. Por ultimo, se ha evaluado la eficiencia de un modelo

adaptado a estas variaciones horarias de la demanda.

Los resultados muestran que este tipo de modelos permite obtener una distribucion
eficiente de estacionamientos. Con 200 estacionamientos se capta el 72% de los
viajes, en una distancia de 200 metros. Se trata de una solucion 6ptima, que tendria
un coste muy bajo de implementacion, ya que podrian ser plazas, actualmente,
dedicadas al coche. Esta eficiencia se mantiene en el transcurso del dia, aunque la
mayor dispersion de los viajes, en la franja de la mafana, hace que la cobertura se
reduzca, ligeramente, en este momento, el descenso es pequefio, mientras que
durante la noche la demanda esta mas concentrada, y la eficiencia de las plazas de

aparcamiento aumenta.

Ademas, cuando buscamos ubicaciones Optimas para las plazas de aparcamiento que
se adapten a los cambios en la demanda, se encontraron pequefias ganancias en la
demanda cubierta, que apenas permiten cubrir un 1% mas de la demanda en la franja

de mafana y menos de un 1% en la de tarde y noche. Aunque no hay una reduccion
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brusca de la cobertura total del sistema entre franjas horarias, parece haber una
marcada especializacion de las plazas de aparcamiento, a lo largo del tiempo. La
mayor especializacion residencial, en la periferia del &rea central de Madrid, hace que
las plazas de aparcamiento de la periferia tengan una mayor actividad en las franjas
de mafana, mientras que las plazas mas céntricas (zonas comerciales y de ocio)

tienen una mayor actividad por la tarde, y sobre todo por la noche.

Por ultimo, en este caso de estudio, también se ha propuesto una solucién para
adaptar las ubicaciones de las plazas de aparcamiento a la distribucién cambiante de
la demanda a lo largo del dia. Se trata de una solucion sencilla, que combina las
mejores ubicaciones en cada una de las franjas horarias, buscando plazas de

aparcamiento que puedan mantener una alta cobertura y eficiencia a lo largo del dia.

La metodologia propuesta aqui puede ser interesante para los planificadores y
gestores, que se enfrentan al reto de anticipar el impacto de los nuevos servicios de
micromovilidad en los centros urbanos. Es necesario disefar politicas y actuaciones
capaces de regular la nueva demanda de estos sistemas, y en particular los problemas
y conflictos generados por el estacionamiento de los vehiculos. También, es
fundamental que las empresas de micromovilidad implementen acciones conjuntas
con los planificadores que permitan ofrecer un mejor servicio y evitar los conflictos con
otras formas de transporte o con los peatones, que generan una imagen negativa del
sistema. En la busqueda de estas soluciones, las empresas tienen la ventaja de
disponer de informacién espacial y temporal muy precisa, asi como de la ofertay la
demanda de viajes. Estos datos pueden utilizarse en un SIG para buscar las mejores

ubicaciones de las plazas de aparcamiento y evaluar posibles escenarios futuros.

El tercer ejemplo de aplicacion practica se desarrolla con los datos GPS de los eventos
atendidos por el SAMUR-PC, aplicando un modelo de localizacion-asignacion para
encontrar la ubicacion 6ptima de las estaciones donde permanecen las ambulancias.
Esto con el fin de atender a la poblacion en caso de emergencias causadas por
accidentes de trafico, accidentes no relacionados con el trafico, enfermedades, entre

otros.

En el planteamiento del modelo con los datos ofrecidos por el servicio de emergencias;
primero, se presenta un analisis espacio-temporal de los sucesos asistidos por el

SAMUR-PC, antes y durante la pandemia producida por la COVID-19. Al mismo
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tiempo, se evalla la localizacion de las actuales bases del sistema de emergencias
de Madrid y se propone aumentar el nimero de estaciones mediante modelos de
localizacion-asignacion. A diferencia de trabajos anteriores, se han incorporado las
condiciones del trafico en la red utilizando datos histéricos de TomTom y se toman en
cuenta los cambios en la distribucion de la demanda a lo largo del dia. Para ello se ha
contado con datos recogidos de GPS, que registran la fecha y hora en que se

produjeron los sucesos atendidos por el SAMUR-PC.

El uso de los datos recogidos por SAMUR-PC permitié evaluar la cobertura de las
estaciones de la red de SAMUR-PC entre los afios 2019 — 2020, y contrastar la
funcionalidad del servicio antes y durante la COVID-19. A diferencia de otros estudios,
esta investigacion propone una perspectiva dindmica analizando las diferencias entre
dias laborables y fines de semana y fraccionando la demanda en franjas horarias para
analizar la distribucion en diferentes momentos de los dias laborables y los fines de
semana del 2019, frente a 2020.

SAMUR-PC dispone de informacion precisa, desde el punto de vista espacial y
temporal, sobre la fecha, la hora y la distribucion de los sucesos atendidos. Con estos
datos es posible entender la potencial distribucion futura de los sucesos y, por lo tanto,
proponer modelos de localizacion-asignacion para encontrar la ubicacion de nuevas
estaciones que respondan a la futura demanda. La metodologia propuesta es de
interés para la administracion publica y los gestores de los servicios médicos de
emergencia, pues permite proponer ampliaciones en el nUmero de puestos y ofrecer
un mejor servicio a los ciudadanos. Ademas, ha permitido evaluar el funcionamiento

del servicio en momentos de crisis epidémicas o ambientales.

Por otra parte, aunque no han sido usadas en la tesis, es importante sefialar la
existencia de otras fuentes de datos Utiles para estimar la distribucion de la demanda
durante el dia. Figuran entre ellas los datos de los teléfonos moviles, las tarjetas de
crédito, registros GPS procedentes de las redes sociales, de recogida y entrega de
pasajeros de los taxis, de los sistemas de reparto y un largo etcétera. También existen
algunos datos que permiten incluir el dinamismo en la red, como por ejemplo Waze,
Google Map y Here. En consecuencia, esto puede dar lugar a nuevas lineas de
investigacion y aplicacion de MLA con componente temporal. Son muchas las
aplicaciones practicas que se pueden realizar con el uso de Big Data, en actividades

de geomarketing y la localizacién de servicios publicos y privados.
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En definitiva, la integracion de las nuevas fuentes de datos con los SIG da lugar a que
surjan nuevas perspectivas dinamicas sobre los insumos utilizados en los modelos
tradicionales de localizacién-asignacion, que se apoyaban en una demanda y una red
estatica. Con la aparicién del Big Data, podemos aprovechar su alta resolucion
temporal y espacial para proponer modelos que consideren el dinamismo de la oferta,

la demanday la red.
5.2 Conclusiones en relaciéon con la pregunta principal de la tesis

¢ Es posible incorporar la dinamica urbana a los modelos de localizacion-asignacion

de los servicios a partir de fuentes Big Data?

Dentro de las ciudades se producen interacciones entre los habitantes y las distintas
instalaciones y servicios. Estas interacciones permiten identificar las zonas con una
vitalidad mas notable durante el dia, es decir, aquellas con una presencia humana
mas intensa. Esta presencia permite inferir la localizacion de la demanda potencial de
nuevos servicios y equipamientos. Los MLA deben servir para encontrar la mejor
ubicacion de instalaciones requeridas por la poblacion considerando también esos
cambios en la distribucion diaria de la demanda.

En el desarrollo de esta tesis hemos propuesto incorporar la dinamica urbana a los
modelos de localizacidn-asignacion, utilizando fuentes de Big Data. Estas fuentes
permiten proponer modelos en los que se incluyen variables temporales, en la
demanday en la red de transporte, para determinar sus variaciones a lo largo del dia.
Los modelos de localizacion-asignacion han sido implementados durante afios. Sin
embargo, raramente han considerado, entre sus parametros, el uso de datos que
permitieran incluir los cambios que experimenta la poblacion durante el dia'y lo mismo
ocurria con la red de transporte. Estas limitaciones se debian a la escasa
disponibilidad de datos, ya que solo se contaba con los datos procedentes de las

estadisticas oficiales, que carecian de una alta resolucion temporal y espacial.

Los modelos de localizacion-asignacion presentados en la tesis han permitido
proponer este nuevo enfoque temporal. Ese es el principal aporte de esta tesis. En
primer lugar, se considerd el uso de nuevas fuentes de datos para conocer la
localizacion aproximada de la demanda y sus cambios a lo largo del dia. En segundo
lugar, se contemplan las redes de transporte publico y privado con informacion que

permite entender su comportamiento temporal y espacial. En consecuencia, el interés
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del presente trabajo radica en aprovechar las oportunidades que ofrecen las fuentes
de Big Data para desarrollar modelos de localizacidn-asignacion que contemplen el
hecho de que la demanda y la red cambian en el tiempo y en el espacio geogréfico.
Esta metodologia ha permitido lograr una aproximacién, mas realista, en funcion del
comportamiento de la poblacion y sus modos de desplazamiento en transporte publico

y coche privado.

A diferencia de otros estudios, en los que utilizaban como demanda la poblacién de
fuentes oficiales como los censos, que representan la localizacion residencial de la
poblacién, en nuestra propuesta ajustamos los cambios en el emplazamiento de la
poblacién durante el dia. Ademas, los modelos anteriores utilizaban redes estéticas,
empleando los datos de longitud de los ejes de las calles o de tiempos medios o en
flujo libre de desplazamiento para el coche. Muy pocas veces se ha trabajado con
redes de transporte publico. Actualmente, gracias al Big Data, se pueden construir
redes de transporte publico que contengan el detalle de las frecuencias de los distintos

medios de transporte.

El objetivo general que se planteaba al inicio de la tesis, de incorporar nuevos datos
geolocalizados en los modelos de localizacion 6ptima de servicios de entornos SIG,
para realizar analisis dinamicos de la localizacion de la demanda y funcionamiento de
las redes de transporte podemos sefalar que se ha cumplido. Para localizar la
presencia cambiante de la demanda de determinados servicios durante el dia se han
utilizado los datos GPS de los desplazamientos realizados por los usuarios de las
motocicletas pertenecientes a la empresa Muving y las coordenadas de los sucesos a
los que ha atendido el SAMUR-PC durante 2019-2020. Por otro lado, utilizamos
archivos GTFS vy perfiles de trafico historicos almacenados por navegadores
pertenecientes a la empresa TomTom para implementar el dinamismo de las redes.
Definitivamente, las fuentes de datos procedentes del llamado Big Data Geolocalizado
tiene un enorme potencial para desarrollar investigaciones innovadoras en el campo
de la Geografia, ya que permite obtener un alto nivel de detalle espacial y temporal,
que ayuda a conocer en qué parte de la ciudad se concentra, habitualmente, la

poblacién durante el dia.

Sin embargo, los registros procedentes del Big Data tienen limitaciones y problemas,
también en la incorporacion a los modelos de localizacion-asignacion. Estas

limitaciones han sido identificadas en la literatura previa. Tienen que ver, en primer
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lugar, muchas de estas fuentes estan en manos de empresas privadas, lo que dificulta
su acceso. En segundo lugar, estos datos vienen en diferentes formatos y estructuras,
presentando problemas como la pérdida de datos por fallos en los dispositivos de
captura. Ademas, debido al gran volumen de datos, se requieren técnicas de
programacion para limpiar los datos correctamente. Cabe destacar que, con la
aparicion del Big Data, surgen nuevos retos que los estudiosos de la Geografia deben
afrontar. Por ejemplo, necesitan aprender otras técnicas y habilidades para manipular,

procesar y analizar correctamente los datos.

Los resultados obtenidos en los casos de estudio planteados en la tesis, concluyen
que el uso de las nuevas fuentes de datos permite una mejor aproximacion al
comportamiento de la demanda y su desplazamiento por la red de transporte publico
y privado. De este modo se da respuesta a la pregunta de investigacién planteada en
este trabajo, que consistia en incorporar la dinamica urbana de la poblacion en los

modelos de localizacién a partir de fuentes Big Data.
5.3 Futuras lineas de investigacion

El uso de nuevas fuentes de datos, asociadas al desarrollo del Big Data, para el
analisis de la demanda y el comportamiento de la red como pardmetros de los modelos
de localizacidn-asignacion resulta un campo poco explorado todavia. Durante el
desarrollo de la tesis, nos hemos encontrado con ciertas limitaciones, ademas del
surgimiento de nuevas lineas de investigacion que no estaban previstas dentro del
estudio. En este sentido, se comienza a explicar las lineas de investigacién que
puedan surgir a partir de cada uno de los casos de estudio que desarrollamos en el

trabajo de investigacion.

En el caso de los hospitales y centros comerciales, se pueden disefiar modelos a partir
de otro tipo de redes de transporte como Here, Google Map y Waze para establecer
comparaciones con los resultados de los modelos desarrollados en esta tesis a partir
de archivos TomTom y GTFS. El modelo de localizacion-asignacion realizado con
hospitales puede incluir informacion sobre el nimero de pacientes atendidos o la
disponibilidad de camas por centro hospitalario, lo que permitiria ajustar la demanda,
en funcién de la capacidad de atencion que tengan los hospitales. En el caso de los
centros comerciales, las nuevas investigaciones pueden incluir datos sobre el

consumo, la clientela, el nUmero de aparcamientos y utilizarlos como atributos para
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ponderar el grado de atractivo y capacidad de atraccion de los centros. Ademas, la
metodologia utilizada, en este modelo, puede replicarse a otro tipo de negocios como:
restaurantes, todo tipo de tiendas, farmacias, etc. Un elemento no explorado en la
tesis fue la dindmica temporal en los horarios de apertura del servicio. De esta manera,
seria de gran interés estudiar como afecta a la demanda atendida diferentes
propuestas de horarios de aperturay cierre, y como adaptar los mismos a la demanda

asignada en los modelos.

Por otro lado, el modelo de localizacién-asignacién para encontrar plazas de
aparcamiento, puede enriquecerse con la introduccion de otras variables espaciales y
socioeconémicas que permitan conocer la distribucion de la demanda mas ajustada a
la realidad. Ademds, se pueden utilizar datos de otras empresas de movilidad
compartida para establecer comparaciones con los resultados presentados en la tesis.
También, se puede investigar con otros servicios de movilidad como patinetes
eléctricos, las bicicletas compartidas sin base permanente y los puntos de recarga
eléctrica para estos vehiculos. Otro estudio interesante podria ser la construccion de
modelos predictivos con técnicas de machine learning que permitan predecir la

demanda futura de servicios de movilidad.

En particular, el caso de las estaciones de SAMUR-PC puede dar lugar a nuevas
investigaciones, con otros tipos de servicios de emergencia y seguridad, como las
estaciones de bomberos o de policia. Asimismo, proponer modelos predictivos
empleando series espacio-temporales para hacer una aproximacién a la distribucion
de los eventos atendidos por el servicio de emergencias. Es posible complementar
este modelo, con otras fuentes de datos, para determinar la localizacion de la
demanda durante el dia, por ejemplo, el uso de redes sociales geolocalizadas,

telefonia movil, tarjetas de crédito y transporte, entre otras.

Por dltimo, durante el desarrollo de la tesis se presentaron algunas limitaciones,
especialmente, en la obtencién de los datos. Al ser propiedad de empresas que, por
lo general no los comparten con el publico, por la informacion sensible que contienen
sobre los usuarios, la cual podria violar la normativa de proteccion de datos en
Espafia. Dada esta circunstancia, los datos se agregaron a nivel de poligono para

evitar revelar el comportamiento de cada usuario.
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En resumen, las nuevas fuentes de datos asociadas al Big Data abren un abanico de
oportunidades de investigacion para incorporar variables dinamicas espacio-
temporales en los cambios que experimenta la distribucion diaria de la poblacion vy el
comportamiento de la red de transporte publico y privado. Estas variables dinamicas
han permitido el desarrollo de modelos de localizacion-asignaciéon donde se probaron
diversas alternativas en los parametros de los modelos. Asi, se han desarrollado
modelos, donde la demanda era estética y la red era dinamica (caso de hospitales y
centros comerciales). En otros casos, la demanda era dinamicay la red, estatica (caso
de motos). También realizamos un modelo en el que los tres elementos (oferta,

demanda y red) eran dinamicos durante el dia (caso SAMUR_PC).
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Anexo 1

Frecuencias de viajes en transporte publico los jueves y sabados durante

las horas seleccionadas en la tesis.

Frecuencia de viajes los jueves a las 8:00 (GTFS)
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Frecuencia de viajes los sabados a las 8:00 (GTFS)
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Anexo 2. Congestion vehicular los jueves y sabados durante las horas
seleccionadas en la tesis.

Fluidez de tréfico los jueves a las 8:00 (TomTom)
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. Fluidez de tréfico los sabados a las 8:00 (TomTom)
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Anexo 3. Script utilizado para correr los modelos de hospitales, centros

comerciales (Adaptando un script de ESRI)

Importar los modulos del sistema

import arcpy, os
from arcpy import env
import time

Parametros de la funcion

def OnelLocationAllocationFunction (NumberOfFacilities,
MinutesRecorrido,
outNALayerName,
outLayerFile,
time of day):
try:
#Check out the Network Analyst extension license
arcpy.CheckOutExtension("Network")

#Ambiente de trabajo

env.workspace = "C:/Users/Onel/Documents/Ayala2/GTFS.gdb"# Carpeta de trabajo##
env.overwriteQutput = True

#VAriables locales

inNetworkDataset = "Madrid GTFS oryg/Madrid GTFS oryg ND" #"Dataset de red" #
impedanceAttribute = "TravelTime WithTransit"#"Impedancia#

inFacilities = "Analysis/Hospitales areas salud2" # candidatos

# acticvar en caso de usar instalaciones requeridas

#requiredFacility = "Analysis/Hospitales areas salud2"

inDemandPoints = "Analysis/Puntos demanda" # demanda

# Crear la capa de localizacidn-asignacién

outNALayer = arcpy.na.MakeLocationAllocationLayer(inNetworkDataset,
outNALayerName,
impedanceAttribute,
"DEMAND TO FACILITY",
"MAXIMIZE ATTENDANCE", #Tipo de solucidn
NumberOfFacilities, #Cantidad de instalaciones
MinutesRecorrido, # Tiempo de recorrido
"LINEAR",
UTurn_policy="ALLOW UTURNS", #Politica de giros
hierarchy="NO HIERARCHY", #Jerarquia
output _path shape="STRAIGHT LINES",
time of day=time of day)

#0btener la capa de localizacidén creada.

outNALayer = outNALayer.getOutput(0)

#subcapas de candidatos y demanda de la capa de localizacién -asignacion.
subLayerNames = arcpy.na.GetNAClassNames (outNALayer)

facilitiesLayerName = subLayerNames["Facilities"]
demandPointsLayerName = sublLayerNames["DemandPoints"]
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#Cargar los sitios candidatos y los campos de ponderacién

CandidateFieldMappings = arcpy.na.NAClassFieldMappings (outNALayer,facilitieslLayerName)
CandidateFieldMappings[“Name"] .mappedFieldName = “Name"
arcpy.na.AddLocations (outNALayer, facilitieslLayerName,inFacilities,
CandidateFieldMappings, "5000 Meters",
“Name" .
"Connectors Stops2Streets NONE;
Streets UseThisOne SHAPE;
TransitLines NONE;
Stops NONE;
Stops Snapped2S5treets NONE;
GTFS_MADRID ND Junctions NONE",
"MATCH TO CLOSEST",
"APPEND",
"NO SNAP",
"5 Meters",
"EXCLUDE",
"Connectors Stops2Streets #;
Streets UseThisOne #;
TransitlLines #;
Stops #;
Stops_Snapped2Streets #;
GTFS _MADRID ND Junctions #")

# Cargar instalaciones requeridas en modelos donde se utilice esta opcidn

#RequeridaFieldMappings = arcpy.na.NAClassFieldMappings(outNALayer, facilitiesLayerName)
#RequeridaFieldMappings["FacilityType"].defaultValue = 1
#arcpy.na.AddLocations(outNALayer, facilitieslayerName, requiredFacility,

#RequeridaFieldMappings, "5000 Meters", "Name",

# "Connectors Stops2S5treets NONE;

#Streets UseThisOne SHAPE;TransitLines NONE;

#Stops NONE;

#Stops Snapped2Streets NONE;

#GTFS_MADRID ND Junctions NONE",

# "MATCH TO CLOSEST",

#"APPEND", "NO SNAP",

#"5 Meters",

#"EXCLUDE",

# "Connectors Stops2Streets #;

#Streets UseThisOne #;

#TransitlLines #;

#Stops #;

#Stops SnappedZStreets

#;GTFS MADRID ND Junctions #")

#Cargar los puntos de demanda
#En este caso utilizamos el campo POP2000.
demandFieldMappings = arcpy.na.NAClassFieldMappings (outNALayer,
demandPointsLayerName)
demandFieldMappings["Weight"].mappedFieldName = "POB2000"
arcpy.na.AddLocations (outNALayer,demandPointsLayerName ,inDemandPoints,
demandFieldMappings, "",
exclude restricted elements = "EXCLUDE")

#Resuelve la capa de localizacién -asignacidén
arcpy.na.Solve(outNALayer)

# Guarda temporalmente la capa generada
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arcpy.management.SaveToLayerFile(outNALayer,outlLayerFile, "RELATIVE")
print "Script completed successfully"

except Exception as e:
# If an error occurred, print line number and error message
import traceback, sys
th = sys.exc_info()[2]
print "An error occured on line %i" % tb.tb lineno
print str(e)

Definir lista de dias, horas, niumnero de instalaciones,cantidad de minutos

ListOfDays = [("8/3/2018", "Jueves"), ("10/3/2018","Sabado")1#, ("5/4/1976, Domingo")]
ListOfHours = ["8:00 AM","10:00 AM",6"12:00 PM","14:00 PM", "16:00 PM", "18:00 PM","20:00 PM"]
ListNumberFacilities = [9]#,635,41]
ListTimeMinutes = [30]#,50]
# Ciclo for para la busqueda del dia, la hora,el nimero de instalaciones, etc
for selectedday in ListOfDays:
for selectedhour in ListOfHours:
for numberFacilities in ListNumberFacilities:
for timeMinutes in ListTimeMinutes:

outNALayerName = "NewStoreLocations"+" "+
selectedday[1]+" "+
str(selectedhour).replace{(":","-")+" "+

str(numberFacilities)+" "+

str(timeMinutes)+" "+str(time.time())

outLayerFile = os.path.join("C:/Users/Onel/Carpeta”,

outNALayerName+ “.lyr")

time_of_day = selectedday[0] + " " + selectedhour

now = time.time()

OnellLocationAllocationFunction(numberFacilities,
timeMinutes,
outNALayerName,
outlLayerFile,
time of day)

then = time.time() # time object

total = then - now

print(total)
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