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Resumen

El proyecto "ANALISIS GEOESPACIAL DE NECESIDADES AL CIUDADANO"
tiene como objetivo determinar la escasez de servicios esenciales, como farmacias,
centros educativos o puntos de venta de la tarjeta de transporte publico, en la
Comunidad de Madrid.

Para lograr esto, se utiliza el catalogo de datos abiertos de la Comunidad
de Madrid para obtener la ubicacién geografica de los servicios, asi como datos
sociodemograficos de cada las secciones censales de la Comunidad. Se realiza una
transformacion de las coordenadas espaciales y se realiza un conteo de los servicios
por cada zona censal y sus alrededores.

Se entrena un modelo explicativo basado en la tendencia general de los datos
y las variables sociodemograficas para predecir el nimero de servicios que deberia
haber en cada zona. Se calcula un score para cuantificar la escasez de servicios
esenciales en cada seccidon censal.

Se desarrolla un Dashboard en Power BI para visualizar los resultados, mostrando
las secciones censales de la Comunidad de Madrid y su score para los diferentes
servicios. También se muestra informaciéon sobre variables sociodemograficas rele-
vantes.

Se utilizan fuentes de datos como el catélogo de datos abiertos de la Comunidad
de Madrid y el Instituto Nacional de Estadistica para obtener la ubicacion de los
servicios y datos sociodemograficos de las secciones censales.

El proyecto revela las zonas censales que tienen una escasez de farmacias, cen-
tros educativos y puntos de venta de la tarjeta de transporte publico. Ademaés,
se identifican diferencias en variables sociodemograficas como poblacion, renta per
capita y porcentaje de extranjeros entre las zonas con escasez y las que tienen una
mayor disponibilidad de servicios.

Ademas, es importante destacar que todo el proceso se lleva a cabo en un
pipeline robusto y escalable, lo que permite su aplicaciéon a nuevos conjuntos de
datos, zonas geograficas o servicios que se deseen estudiar en el futuro. El mod-
elo explicativo puede ser entrenado con nuevos datos y variables relevantes para
adaptarse a diferentes contextos, brindando una mayor flexibilidad en la deteccion
de escasez de servicios esenciales en otras dreas geogréficas.
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Abstract

The project "Detection of essential citizen services needs" aims to determine the
scarcity of essential services, such as pharmacies, educational centers, or public
transportation card outlets, in the Community of Madrid.

To achieve this, the open data catalog of the Community of Madrid is utilized
to obtain the geolocation of services, as well as sociodemographic data for each
census tract in the community. Spatial coordinate transformation is performed,
and a count of services is conducted for each census tract and its surroundings.

An explanatory model is trained based on the general trend of the data and
sociodemographic variables to predict the number of services that should be present
in each zone. A score is calculated to quantify the scarcity of essential services in
each census tract.

A Power BI dashboard is developed to visualize the results, displaying the
census tracts of the Community of Madrid and their score for different services.
Relevant sociodemographic variables are also presented.

Data sources such as the open data catalog of the Community of Madrid and
the National Institute of Statistics are utilized to obtain the location of services
and sociodemographic data for the census tracts.

The project reveals the census tracts that have a shortage of pharmacies, edu-
cational centers, and public transportation card outlets. Furthermore, differences
in sociodemographic variables such as population, per capita income, and percent-
age of foreigners are identified between the areas with scarcity and those with a
higher availability of services.

Moreover, it is important to highlight that the entire process is carried out
in a robust and scalable pipeline, enabling its application to new datasets, geo-
graphical areas, or services that may be studied in the future. The explanatory
model can be trained with new data and relevant variables to adapt to different
contexts, providing greater flexibility in detecting scarcity of essential services in
other geographical areas.
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Chapter 1

Introducciéon

El objetivo de este trabajo se centra en detectar las necesidades en servicios esen-
ciales de los ciudadanos de la Comunidad de Madrid.

Un servicio esencial se refiere a aquellos servicios publicos o privados que son
considerados fundamentales para el bienestar y el funcionamiento adecuado de
una sociedad. Estos servicios son necesarios para satisfacer las necesidades basicas
de la poblacion y garantizar su calidad de vida. Los servicios esenciales suelen
incluir areas como la salud, la educacion, el transporte, la seguridad, la vivienda,
el suministro de agua potable y energia, entre otros.

Por tanto, lo que queremos es construir un proceso completo, con el que sea
posible detectar aquellas zonas que padecen la ausencia de alguno de estos servicios.

Este analisis es bastante complejo, ya que se es necesario un tratamiento avan-
zado de diferentes datos geoespaciales y socioeconémicos. Por ello elaboraremos
un Pipeline que automatice desde la extraccion de la informacion y la obtencion
de resultados.

El resultado final se presentara al cliente como una visualizacion en Power
Bi donde a través de un mapa interactivo se podran analizar aquellas zonas que
presenten la ausencia del servicio requerido. Ademas de un anélisis descriptivo
de dichas regiones para comprender desde un punto de vista social, econémico y
geografico las causas del problema y ayudar en la toma de decisiones.

Como esta informacion es muy variable, ya que nuevos establecimientos pueden
abrir o pueden producirse cambios sociales, también se elaborara un Pipeline gen-
eralizable para que en un futuro puedan repetirse estos anélisis o para que se
puedan introducir nuevos servicios esenciales segtin se requiera.
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Chapter 2

Estado del arte

En la era de la digitalizacion y la creciente urbanizacion, las ciudades inteligentes
(smartcities) se han convertido en un tema de gran relevancia en el ambito de la
planificacién urbana y la mejora de la calidad de vida de los ciudadanos. Estas
ciudades inteligentes buscan utilizar la tecnologia y la ciencia de datos para opti-
mizar la eficiencia, la sostenibilidad y la calidad de los servicios publicos, asi como
para mejorar la toma de decisiones en diversos ambitos.

El estado del arte en el campo de deteccion de necesidades en servicios esen-
ciales para los ciudadanos se ha enfocado en el uso del aprendizaje automético y
los datos geoespaciales. Los resultados de la biisqueda revelan que existen recursos
como Esri State Local Connect, los cuales brindan herramientas y conocimien-
tos a los funcionarios gubernamentales estatales y locales interesados en emplear
Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG) y aprendizaje automético para mejo-
rar los servicios ciudadanos [5]. Asimismo, se ha demostrado que el aprendizaje
automatico tiene aplicaciones relevantes en el analisis espacial en areas urbanas,
ofreciendo valiosas oportunidades para mejorar la calidad de los servicios prestados
a los ciudadanos [0]. En ese sentido, el uso de técnicas de aprendizaje profundo
y de inteligencia artificial ha sido destacado como una forma de mejorar los ser-
vicios ciudadanos al dirigir respuestas especificas y proporcionar una experiencia
mas personalizada [7][8]. Por otra parte, la tecnologia geoespacial ha demostrado
ser una herramienta efectiva para mejorar los servicios relacionados con la plani-
ficacion urbana, la gestion del territorio y la reduccion del riesgo de desastres, lo
cual impacta positivamente en la calidad de vida de la poblacion [9]. Estos avances
en el campo del aprendizaje automatico y los datos geoespaciales representan un
enfoque prometedor para la deteccion de necesidades y la toma de decisiones més
informadas en la prestacion de servicios esenciales a los ciudadanos.
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Chapter 3

Descripcion del trabajo

3.1 Obtenciéon de los datos

En este proyecto, utilizaremos datos proporcionados por el Instituto Nacional de
Estadistica (INE) [10] para obtener informacion sociodemografica de la poblacion
de Madrid. Estos datos son altamente confiables y de facil acceso, lo que los con-
vierte en una excelente fuente de informacién. Ademés, el portal de datos abiertos
de la Comunidad de Madrid [II] nos permitira obtener de forma gratuita datos
sobre farmacias, centros educativos y transporte piblico. También exploraremos
el uso de datos privados, como Google Maps, para obtener ubicaciones de otros
servicios relevantes. Al combinar estas fuentes de datos, obtendremos una visiéon
completa de la disponibilidad de servicios esenciales en la region.

3.1.1 Datos abiertos

El primer enfoque que daremos en el proyecto sera gracias a la explotacion de datos
abiertos. Los datos abiertos son fundamentales en el analisis de datos, ya que es-
tos se encuentran al alcance todos, lo que hace que esta disciplina sea accesible y
democratizada. Al ser accesibles, promueven la transparencia, la colaboracion y
la innovacién, permitiendo que cualquier persona pueda utilizarlos para obtener
informacion valiosa y tomar decisiones fundamentadas. Ademas impulsan el pro-
greso y el avance al fomentar la inteligencia colectiva y la diversidad de perspectivas
en el analisis de los problemas y desafios actuales.

Portal de datos abiertos CCMM: Servicios

Contamos las siguientes fuentes de datos abiertos para nuestro analisis, incluimos
el catalogo de datos abiertos de la Comunidad de Madrid, que proporciona infor-
macion sobre la ubicacion de farmacias, centros educativos y puntos de venta de



la TTP. También tenemos acceso a los portales de datos abiertos del CRTM |[3],
donde encontramos informacién sobre las estaciones de metro, cercanias y metro
ligero. Ademas, utilizamos los datos sociodemograficos de las secciones censales
proporcionados por el Instituto Nacional de Estadistica.

e Ubicacion de oficinas de farmacia: Catéalogo de datos abiertos de la
Comunidad de Madrid.
https:/ /datos.comunidad.madrid /catalogo/dataset /oficinas farmacia

e Ubicacion de centros educativos: Catalogo de datos abiertos de la Co-
munidad de Madrid.
https:/ /datos.comunidad.madrid /catalogo /dataset /centros educativos

e Ubicaciéon de puntos de venta de la TTP: Catélogo de datos abiertos
de la Comunidad de Madrid - Puntos de venta.
https://datos.comunidad.madrid /catalogo/dataset /puntos de venta

e Portal de datos abiertos CRTM - Estaciones de metro:
https://datos.crtm.es/datasets/crtm::m4-estaciones/explore

e Portal de datos abiertos CRTM - Estaciones de cercanias:
https://datos.crtm.es/datasets/crtm::mb-estaciones/explore

e Portal de datos abiertos CRTM - Estaciones de metro ligero:
https://datos.crtm.es/datasets/crtm::m10-estaciones/explore

e Datos sociodemograficos secciones censales: Instituto Nacional de Es-
tadistica.
https:/ /www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica C

En el contexto del proyecto, surge la cuestion sobre la conveniencia de uti-
lizar Google Maps como herramienta principal para acceder a datos geoespaciales.
Google Maps se ha convertido en una plataforma ampliamente reconocida por su
extensa coleccion de informacion geogréfica, que abarca desde ubicaciones comer-
ciales hasta datos de transporte y mapas detallados. Esta riqueza de datos geoes-
paciales ofrece numerosas ventajas y oportunidades para mejorar la deteccion de
escasez de servicios esenciales en la Comunidad de Madrid. Sin embargo, también
plantea desafios y consideraciones que deben ser evaluados cuidadosamente en el
marco de este proyecto. En esta discusion introductoria, exploraremos tanto los
beneficios potenciales como las posibles limitaciones de aprovechar Google Maps
como fuente principal de datos geoespaciales, y analizaremos como estas consid-
eraciones pueden impactar en la eficacia y alcance del proyecto.
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https://datos.comunidad.madrid/catalogo/dataset/oficinas_farmacia
https://datos.comunidad.madrid/catalogo/dataset/centros_educativos
https://datos.comunidad.madrid/catalogo/dataset/puntos_de_venta_estancos
https://datos.crtm.es/datasets/crtm::m4-estaciones/explore?location=40.420829%2C-3.662199%2C11.80
https://datos.crtm.es/datasets/crtm::m5-estaciones/explore?location=40.750727%2C-3.486961%2C9.07
https://datos.crtm.es/datasets/crtm::m10-estaciones/explore?location=40.452049%2C-3.646683%2C11.76
https://www.ine.es/dyngs/INEbase/es/operacion.htm?c=Estadistica_C&cid=1254736176992&menu=resultados&idp=1254735572981

3.1.2 API de Google Maps: Nearby Search

La API de Google Maps Nearby Search [12] permite buscar lugares cercanos a una
ubicacion especifica. Con esta API, puedes obtener informacion sobre diferentes
tipos de lugares, como restaurantes, hoteles, tiendas, etc., que se encuentran cerca
de una coordenada geografica determinada.

Para hacer una solicitud a la API de Nearby Search, se necesita una clave de
API de Google Maps. A continuacién, se muestra un resumen de como se realizan
las peticiones:

Primero se construye la URL de la solicitud: La URL debe contener los
parametros necesarios, como la ubicacion, el radio de biisqueda, el tipo de lugar y
la clave de API. La estructura del endpoint es la siguiente:

https://maps.googleapis.com/maps/api/place/nearbysearch/output

Se envia la solicitud desde Python utilizando la libreria requests mediante una
peticion GET.

La API de Nearby Search responderd con una lista de lugares cercanos que
coinciden con los pardmetros de busqueda. La respuesta contiene informaciéon
como el nombre del lugar, la direccion, las coordenadas geograficas y mas.

A priori este parece el método més adecuado, pero el tinico inconveniente es
su elevado coste econémico, que es de unos 500 si queremos hacer una busqueda
en toda la superficie de la comunidad de Madrid. Y es por eso que proponemos la
siguiente solucion tecnologica.

3.1.3 Scraper Google Maps

Al explorar la opciéon de utilizar técnicas de scraping en la pagina web de Google
Maps, se desprenden una serie de beneficios y desventajas que deben ser consider-
adas.

En cuanto a los beneficios, uno de los aspectos mas destacados es que el
scraping de Google Maps resulta mas econémico, ya que los datos extraidos de
la web son gratuitos. A diferencia de utilizar la API de Google, donde se incurre
en costos por el acceso a los datos geoespaciales. Ademés, al emplear técnicas de
scraping, se tiene la flexibilidad de adaptar y personalizar la extraccion de datos
segun las necesidades especificas del proyecto, en contraste con estar limitado a
los endpoints y funcionalidades provistas por la API de Google.

Sin embargo, es importante tener en cuenta los inconvenientes asociados al
scraping de Google Maps. En primer lugar, Google tiene politicas para proteger
sus datos y desalienta activamente el scraping de su pagina web. Como resultado,
nos enfrentamos a obstéculos y restricciones, y existe el riesgo de que la direcciéon
1 P sea bloqueada si se detecta un uso excesivo o sospechoso de la web. Para evitar
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esto, hemos decidido hacer uso de proxies, que son intermediarios que enmascaran
la direccion I P real y permiten el acceso a la web sin revelar su origen. Esto puede
conseguirse si a la hora de hacer las peticiones a la web, seleccionamos cada vez
una /P de manera aleatoria y realizamos la peticiéon a través de ella.

Ademas, el scraping de Google Maps puede ser més lento en comparacion con
el uso de la API oficial. Esto se debe a que al realizar scraping, se deben cargar
elementos visuales innecesarios como iméagenes y estilos de diseno, lo que aumenta
el tiempo necesario para obtener los datos deseados. Ademés, una vez obtenidos
los datos, se requiere un proceso de limpieza y estructuraciéon adicional para poder
ser utilizados de manera efectiva. Otro factor a considerar es que la estructura de
la pagina web de Google Maps puede cambiar con el tiempo. Esto significa que si
se realiza scraping de forma regular, existe el riesgo de que el proceso se rompa si
la estructura de la pagina es modificada. Esto requeriria ajustes y actualizaciones
en el codigo utilizado para el scraping.

La soluciéon que hemos elaborado se muestra en el apéndice A. El objetivo prin-
cipal de este scraper es extraer informacion de Google Maps relacionada con un
servicio especifico en una determinada area y nivel de zoom.

La solucién que hemos elaborado se muestra en el apéndice A. El objetivo prin-
cipal de este scraper es extraer informacion de Google Maps relacionada con un
servicio especifico en una determinada area y nivel de zoom.

La implementacion se realiza mediante una clase llamada Google M apsServiceScraper.
Esta clase tiene varios métodos que realizan diferentes tareas durante el proceso
de extraccion de datos.

El primer método importante es test proxies(). Este método se encarga de
probar los proxies proporcionados para determinar cuéles de ellos estdn funcio-
nando correctamente. Utiliza los proxies para enviar solicitudes a Google Maps y
registra el tiempo de respuesta de cada uno. Luego, muestra los proxies que estan
funcionando y actualiza la lista de proxies utilizables.

El siguiente método clave es  get places(). Este método se encarga de
realizar la extraccion real de datos de Google Maps. Utiliza las coordenadas pro-
porcionadas y el nivel de zoom para construir la URL de busqueda en Google
Maps. Luego, utiliza Selenium para abrir esa URL en un navegador web simu-
lado. Después de cargar la pagina, busca los elementos HT' M L que contienen la
informacion deseada tras hacer scroll y cargarlos por completo, como el nombre
del lugar, la URL de Google Maps, la calificacion, las resenas, la direcciéon y el
tipo de lugar. Estos datos se recopilan y se agregan a un DataF'rame.
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Otro método importante es  get coordinates(). Este método se utiliza para
obtener las coordenadas de los lugares extraidos. Utiliza la URL de Google Maps
para cada lugar y extrae las coordenadas de latitud y longitud de esa U RL. Estas
coordenadas se agregan al DataFrame.

Una vez que se han recopilado todos los datos, se eliminan los duplicados
utilizando el método  drop duplicates().

Se ha desarrollado un scraper de Google Maps como alternativa, permitiendo
extraer informacion especifica de manera personalizada. En el apéndice A se en-
cuentra el codigo correspondiente, brindando al cliente la opcion de utilizar tanto
la API de Google Maps como el scraper desarrollado.

De este modo, se han elaborado tanto el cédigo para hacer uso de la API de
Google como para scrapear la informacion necesaria. Asi el cliente podra tomar
la decisién que mas se adapte a sus necesidades y sobre todo a su presupuesto.

3.2 'Tratamiento y limpieza de datos

En esta seccion, nos adentraremos en el proceso esencial de limpieza y estandarizacion
de los datos, un paso crucial al trabajar con informacién proveniente de diversas
fuentes. Es de vital importancia prestar una atencion especial a las variables rela-
cionadas con las coordenadas geoespaciales, ya que estas pueden presentarse en
diferentes proyecciones o unidades de medida. La falta de uniformidad en estos
datos puede conducir a errores significativos en los calculos y analisis posteriores
si no se aborda con cautela y precision.

3.2.1 Coordenadas geoespaciales y proyecciones

En el campo de la cartografia y la representacion de la Tierra en mapas, se utiliza
el concepto de proyeccion geoespacial. Una proyeccion geoespacial es una técnica
que permite representar la superficie curva de la Tierra en un plano, como un
mapa. Debido a la naturaleza esférica de nuestro planeta, es imposible representar
de manera precisa y sin distorsiones todas las areas y formas en un mapa plano.

Existen numerosas proyecciones geoespaciales disponibles, cada una disenada
para cumplir con diferentes objetivos y necesidades. Estas proyecciones pueden
variar en términos de su forma, area, distancia o direcciéon o ubicacion. Algunas
proyecciones se centran en conservar la forma de las areas, mientras que otras
priorizan la conservacion de las distancias o direcciones.

Las coordenadas EPSG (European Petroleum Survey Group) son un sistema de
referencia espacial utilizado para especificar y transformar coordenadas geoespa-
ciales. Estas coordenadas estan basadas en un catalogo de codigos numéricos que
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identifican proyecciones cartogréficas, sistemas de coordenadas y datos geodésicos
especificos.

La designacion EPSG asigna un codigo tnico a cada sistema de referencia
espacial, lo que facilita la comunicacién y el intercambio de datos geoespaciales
entre diferentes aplicaciones y sistemas.

En el caso especifico de nuestro proyecto, los datos piiblicos de la Comunidad de
Madrid vienen expresados en la proyeccion lineal EPSG:25830, que es una proyec-
cion en unidades métricas lineales (metros) conocida como UT'M 30N (Universal
Transverse Mercator). Esta proyeccion abarca Europa desde los 6°0 hasta los
020 y desde los 30°N, incluyendo toda Espana. La proyeccion UTM divide la
Tierra en zonas, y la zona 30N corresponde a la regiéon donde se encuentra la
Comunidad de Madrid.
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(a) UTM (b) EPSG:25830

Figure 3.1: Mapa de la zona UTM 30N (Europa) en representada en diferentes
proyecciones [I].

En el contexto de nuestro proyecto, es necesario estandarizar las coordenadas
geoespaciales provenientes de diferentes fuentes. Para ello, realizaremos una trans-
formacion de las coordenadas en la proyeccion EPSG : 25830 a la proyeccion
EPSG : 4326. Esta ultima proyecciéon nos proporciona coordenadas angulares de
latitud y longitud aplicables a todos los lugares de la Tierra, permitiéndonos ubicar
las localizaciones y zonas censales de manera precisa. Ya que no precisaremos el
calculo de distancias y areas de forma precisa.

Mediante este proceso de transformaciéon de coordenadas, podremos trabajar
con datos geoespaciales coherentes y realizar analisis y visualizaciones de manera
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precisa en nuestro proyecto. Aunque el trabajo con proyecciones geoespaciales
puede resultar complejo y requerir un esfuerzo adicional, es fundamental para
asegurar la integridad y calidad de nuestros datos y resultados geoespaciales.

3.3 Analisis exploratorio de datos

El analisis exploratorio de datos desempena un papel fundamental en este proyecto,
ya que nos permite comprender las distribuciones estadisticas y geograficas de las
diferentes variables que estamos investigando. En esta secciéon, examinaremos
de cerca las secciones censales, las variables sociodemograficas y las ubicaciones
de los servicios. Este analisis nos ayudara a identificar patrones, tendencias y
disparidades en la distribucién de los servicios esenciales en la Comunidad de
Madrid. Al comprender mejor estas distribuciones, estaremos en una posicion
solida para desarrollar estrategias efectivas para detectar y abordar la escasez de
servicios esenciales.

3.3.1 Secciones censales

Las secciones censales son una unidad territorial utilizada en Espana para realizar
el censo de poblacién. En este contexto, cada seccién censal representa un area
geografica especifica dentro del pais. Estas secciones se establecen con el objetivo
de recopilar datos sociodemograficos detallados y obtener informacion sobre la
distribucién de la poblaciéon en diferentes areas.
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Figure 3.2: Mapa con las méas de 4400 secciones censales de la Comunidad de

Madrid. [2]

La poblacién se divide en secciones censales para facilitar el analisis y la com-
prension de los datos demogréficos a nivel local. Al tener informacién sociode-
mografica a nivel de seccion censal, se puede obtener un panorama mas detallado
de la poblacion en diferentes areas geogréficas, lo que resulta especialmente tutil
para estudios y anéalisis que requieren una granularidad mas fina.

Sin embargo, una limitacion de las secciones censales es que su tamano y forma
pueden variar considerablemente en diferentes partes del pais. En areas urbanas
densamente pobladas, las secciones censales pueden ser relativamente pequenas
y abarcar areas geograficas mas reducidas. En contraste, en zonas rurales, las
secciones censales pueden ser mucho mas grandes y abarcar areas extensas. Esto
puede generar desafios al realizar anélisis comparativos, ya que las secciones cen-
sales rurales pueden ser cientos de veces mas grandes que las de las zonas urbanas.

A pesar de esta variabilidad en el tamano de las secciones censales, su uso sigue
siendo valioso, ya que proporcionan una forma estructurada de obtener informa-
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cion sociodemografica detallada a nivel local. En el contexto de este proyecto,
las secciones censales son una unidad de andlisis relevante, ya que el Instituto
Nacional de Estadistica (INE) proporciona datos sociodemogréficos a este nivel.
Esto nos permite tener acceso a informacion detallada sobre la poblaciéon en zonas
especificas, lo que nos permite comprender mejor la distribucion de los servicios
esenciales y detectar posibles disparidades entre diferentes areas geograficas.

3.3.2 Variables sociodemograficas

Las secciones censales se caracterizan utilizando diversas variables sociodemogra-
ficas que nos proporcionan una visiéon completa de cada zona. Estas variables nos
permiten entender mejor la composicion y las caracteristicas de la poblacion en
cada seccion censal. A continuacién, se presentan las variables utilizadas en este
estudio:

e Poblacion: Representa el nimero total de habitantes en cada seccion censal.
Nos proporciona una medida del tamano de la poblaciéon en cada area y nos
permite comparar las diferencias demograficas entre las zonas.

e Area: Indica el tamano del territorio cubierto por cada secciéon censal. Se
expresa en unidades de superficie y nos ayuda a comprender la extension
geografica de cada zona.

e Renta familiar: Esla suma de las rentas de todos los miembros de una familia
que reside en la seccion censal. Esta variable nos proporciona una medida
de la situacion economica de las familias en cada area.

e Renta per capita: Calculada como el promedio de las rentas personales de
los habitantes de cada secciéon censal. Nos permite entender el nivel de
ingresos individual en cada zona y comparar las disparidades econdémicas
entre diferentes areas geograficas.

e Porcentaje de extranjeros: Indica la proporcion de habitantes extranjeros en
cada seccion censal. Esta variable nos ayuda a evaluar la diversidad cultural
y la presencia de poblaciéon extranjera en cada area.

e Porcentaje de edad 0-24: Representa la proporcion de habitantes con edades
comprendidas entre 0 y 24 anos en cada secciéon censal. Nos proporciona
informacion sobre la estructura de edad de la poblaciéon y nos ayuda a com-
prender la distribucion de la poblaciéon mas joven.

e Porcentaje de edad 40-49: Indica la proporciéon de habitantes con edades
comprendidas entre 40 y 49 anos en cada secciéon censal. Esta variable nos
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permite analizar la distribuciéon de la poblacién en edad media y evaluar
posibles patrones demograficos.

e Porcentaje de edad 70+: Representa la proporcion de habitantes mayores de
70 anos en cada seccion censal. Nos ayuda a identificar areas con una mayor
proporcion de poblacion en edades avanzadas y a comprender las necesidades
especificas de este grupo.

e Perc gasto vivienda hogar: Mide el porcentaje de gasto destinado a vivienda
por parte de los hogares en cada seccion censal. Esta variable nos proporciona
informacion sobre la carga econémica relacionada con la vivienda en cada
area.

e Poligono geografico de cada zona: Se refiere al conjunto de puntos en coor-
denadas (latitud, longitud) que delimitan la frontera de cada seccion censal.
Esta informacion espacial nos permite visualizar y analizar la distribucion
geografica de las zonas censales en el mapa.

Al utilizar estas variables sociodemograficas, podemos obtener una vision detal-
lada de cada seccion censal y comprender las diferencias en términos de poblacion,
caracteristicas econémicas y demograficas entre las distintas areas geograficas. Es-
tos datos nos seran de gran utilidad para realizar un analisis exploratorio y un
modelado predictivo en este proyecto de deteccion de necesidades en servicios es-
enciales.

Veamos algunos ejemplos de las distribuciones estadisticas y geograficas de al-
gunas de estas variables. Para poder comprender de una manera visual los datos
que trataremos.

Poblacién

Como ya mencionamos, hemos escogido las secciones censales para realizar nuestro
modelo, porque estas dividen a la poblacién en grupos geogréficos con una cantidad
de habitantes muy similar. Y ademas nos brindan informacién muy relevante para
nuestro estudio al disponer en todas ellas de una gran cantidad de datos. Veamos
la distribucién de poblacién en todas ellas.
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Figure 3.3: Histograma de la distribucion del nimero de habitantes en las secciones
censales.

Efectivamente vemos como la mayoria de secciones censales tienen un nimero
de habitantes entre las 1000 y 2000 personas. Pese a esto, no vemos una distribu-
cion normal. Tanto la media como la mediana se encuentran desplazadas hacia la
derecha mostrando una distribuciéon sesgada a la derecha.

Edad media

Para ver si las secciones censales pueden caracterizarse por ser mas joévenes o de
edad mas avanzada, veamos como se distribuye la edad media en todas ellas.
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Figure 3.4: Histograma de la edad media en las secciones censales.

Esta distribucion es algo méas confusa, ya que pese a estar sesgada a la izquierda
con la moda en 43.48 anos, podria decirse que ademés es bimodal por la pequena
perturbacion cerca de los 32 anos. Lo cual podria indicar que existe una pequena
concentracion de zonas censales mas jovenes.

Veamos en el mapa donde se ubican las zonas censales segin la edad media
para comprobar si existe dicha separacion entre unas zonas especialmente jovenes.

(a) Comunidad de Madrid (b) Ciudad de Madrid

Figure 3.5: Mapa de calor donde se representa la edad media en las secciones
censales de la Comunidad de Madrid.
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En general, no vemos una distinciéon entre zonas con edades claramente difer-
enciadas. Solamente podemos apreciar una pequena concentraciéon de lugares en
la periferia de la comunidad donde la edad es mayor y la tnica concentraciéon de
zonas méas jovenes puede verse en la periferia de la ciudad de Madrid.

Porcentaje de extranjeros

Veamos la distribucion del porcentaje de extranjeros en las zonas censales

Figure 3.6: Histograma del porcentaje de extranjeros en las secciones censales.

La distribucion es claramente sesgada a derechas con la mediana situada en
el 11.3% de extranjeros. Par ver si esta variable tiene una distribucién geografica
clara, representemos en escala de calor este porcentaje en el mapa de la Comunidad
de Madrid
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(a) Comunidad de Madrid (b) Ciudad de Madrid

Figure 3.7: Mapa de calor donde se representa el porcentaje de extranjeros en las
secciones censales de la Comunidad de Madrid.

Es interesante ver, que en la ciudad de Madrid existen focos localizados donde
el porcentaje de extranjeros asciende hasta el 30% o 40%. Pero en el resto de la
comunidad no podemos apreciar una distribuciéon concreta de dicha variable.

Renta per capita

Este indicador econémico, mide los ingresos brutos medios dentro de cada una
de las zonas, un claro indicio para determinar el nivel de riqueza dentro de esta.
Veamos cual es su distribucion dentro de todo del conjunto de datos.
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Figure 3.8: Histograma de la renta per cépita en las secciones censales.

De nuevo vemos una distribuciéon sesgada hacia la derecha con la mediana
situada en los 13.046 €. Pero lo que nos interesa realmente en este proyecto, es la
distribuciéon geogréfica de este indicador, para comprender la distribucion de los
diferentes servicios entre las zonas censales.

(a) Comunidad de Madrid (b) Ciudad de Madrid

Figure 3.9: Mapa de color donde se representa la renta per capita en la comunidad
de Madrid

En este caso, si que se aprecia una fuerte concentraciéon de la riqueza en la
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ciudad de Madrid y sus alrededores. Incluso dentro de esta, la diferencia es muy
notable entre la zona sur y norte.

3.4 Obtencién de la variable objetivo

Como hemos mencionado anteriormente, nuestro objetivo sera, ajustar un modelo
capaz de predecir la cantidad de cada uno de los servicios en las secciones censales.
Para alcanzar dicha meta, lo primero sera obtener el niimero de localizaciones que
ofrecen el servicio en cada una de ellas. Partiendo de los datos que se ofrecen en
el catalogo de datos abiertos de la Comunidad de Madrid. Los pasos a seguir son
los siguientes. Primero descargamos el archivo .csv (o el cualquier otro formato)
del servicio en cuestiéon, pongamos como caso el de las oficinas de farmacia. Lo
primero que vemos es que las coordenadas de todas las localizaciones vienen dadas
en proyeccion lineal EPSG:25830 (en el caso de datos abiertos de la Comunidad de
Madrid). Nosotros necesitamos la latitud y longitud de todas ellas para ubicarlas
dentro de una de las zonas censales. En resumidas cuentas, convertimos las colum-
nas de coordenadas X e Y a formato POINT( X, Y ), sobre la cual aplicaremos la
proyeccion a coordenadas angulares para obtener un punto de la forma POINT (
lat , lon ). Una vez tenemos tanto los puntos donde se ubican los servicios, como
los puntos que delimitan los poligonos de las zonas censales. Pasaremos a localizar
cada servicio en la zona que le corresponde. Para ello recorreremos con un bucle
todos los poligonos y todos los puntos de los servicios, detectando los puntos que
caen dentro de cada poligono. Para anadir una variable contador y saber cuantos
puntos de un determinado servicio, caen en cada secciéon censal. Ahora que hemos
realizado el recuento de cada uno de los servicios de ejemplo dentro de nuestras
secciones censales, podemos analizar como es su distribucion geogréfica otros val-
ores.

Farmacias

Disponemos de un total de 2919 ubicaciones de oficinas de farmacia a lo largo
de la Comunidad de Madrid. Puesto que nuestro objetivo es determinar si una
zona censal posee un exceso o defecto de farmacias en funcién de sus variables
sociodemograficas, realizaremos una exploracion visual de los datos para explorar
las ubicaciones de dicho servicio en el mapa.
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(a) Comunidad de Madrid (b) Ciudad de Madrid

Figure 3.10: Mapa de la Comunidad de Madrid donde se han representado con
puntos, las ubicaciones de las oficinas de farmacia y se ha pintado cada zona en
funciéon del namero de farmacias albergadas con una escala de color.

A la derecha vemos una ampliacion de la ciudad de Madrid, donde tenemos la
mayor concentracion de ellas.

Se puede ver en el mapa que la mayoria de las zonas censales presentan un
namero bajo (0 o 1) de farmacias. Veamos un grafico de barras para saber conc-
retamente el niimero de farmacias por cada zona.
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Figure 3.11: Grafico de barras del niimero de farmacias por seccién censal

Efectivamente vemos como practicamente, el 90% de las zonas censales alberga
una o ninguna farmacia. A posteriori, nos interesaré ver especialmente, cual de
estos lugares sin farmacias, muestran una mayor necesidad para dicho servicio.

Centros educativos

Disponemos de un total de 4006 ubicaciones de centros educativos repartidos por
toda la Comunidad de Madrid. Del mismo modo que con las oficinas de farmacia,
veamos una distribucion visual de dicho servicio en el mapa.
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(a) Comunidad de Madrid (b) Ciudad de Madrid

Figure 3.12: Mapa de la Comunidad de Madrid donde se han representado con
puntos, las ubicaciones de los centros educativos y se ha pintado cada zona en
funciéon del namero de centros albergados con una escala de color.

Podemos apreciar como algunas zonas censales presentan hasta 12 centros ed-
ucativos, pero vemos como este nimero tan elevado no es la norma y la mayoria
de las zonas tienen un nimero muy inferior de estos centros. Viendo una mayor
densidad de ellos, como podriamos esperar, en la ciudad de Madrid Con un gréfico
de barras podremos ver con mayor claridad el porcentaje de zonas con segin qué
ntmero de centros educativos.

Figure 3.13: Grafico de barras del ntimero de centros educativos por seccion censal

Andlisis geoespacial de necesidades al ciudadano 24
Francisco Javier Gisbert Gil



Efectivamente vemos como el ntimero de zonas con més de 4 centros, es muy
escaso. De hecho, el 90% de las zonas censales tiene entre 0 y 2 localizaciones de
este servicio.

Puntos de venta y recarga de la Tarjeta de Transporte Piiblico

Este servicio se refiere concretamente a los puntos de venta autorizados para la
carga de la tarjeta de transporte publico, habiendo hasta 1652 de ellos. De los
cuales 1195 son puntos de venta autorizados y 457, estaciones de metro, cercanias
y metro ligero o tranvia. Veamos primero como estan distribuidas las lineas de
transporte publico dentro de la Comunidad de Madrid, metro, cercanias, tranvia
y autobis.

Figure 3.14: Mapa de las lineas de transporte piblico de la Comunidad de Madrid

13].

Vemos como en la zona urbana de Madrid hay una gran concentracion de
todas las lineas disponibles y en la periferia tan solo alcanzan las lineas de autobts
y cercanias. Para ubicar visualmente en el mapa todos los puntos de venta de
tarjeta de transporte piblico, representaremos de nuevo la localizacion de los 1195
servicios.
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(a) Comunidad de Madrid (b) Ciudad de Madrid

Figure 3.15: Mapa de la Comunidad de Madrid donde se han representado con
puntos, las ubicaciones de TTP y se ha pintado cada zona en funciéon del nimero
de lugares albergados con una escala de color.

Figure 3.16: Grafico de barras del ntumero de centros de venta y recarga de la
Tarjeta de Transporte Publico por seccion censal
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A diferencia de los dos anteriores servicios, al disponer de un menor nimero de
localizaciones, vemos como la mayoria de las zonas censales no presentan ningin
punto de venta de la TTP. Comparando los mapas de lineas de transporte y puntos
de venta de la T'TP, se puede ver una correlacion entre los lugares por los que pasan
dichas lineas y los puntos de venta. Por ende, podremos determinar que las zonas
donde no se puede adquirir la TTP son zonas con escasez de lineas de transporte
y los ciudadanos que las habiten tendran cierta necesidad en este esencial servicio.
Con un grafico de barras podremos ver con mayor claridad el porcentaje de zonas
con segun que nimero de puntos de venta de la tarjeta de transporte publico.

Como habiamos afirmado anteriormente, al ser este un servicio mas escaso, que
ademés concentra localizaciones en la ciudad de Madrid. Deja a la gran mayoria
de zonas censales sin cubrir.

3.4.1 Problema con servicios en las fronteras

El problema de calcular de esta manera el ntiimero de localizaciones, del servicio
que deseemos estudiar, que hay en el interior cada seccién, es que muchas zonas
que estén rodeadas por farmacias cercanas, no van a estar reconocidas con el
numero veraz de estas. Sobre todo, en la zona de Madrid donde las secciones
censales pueden ser tan pequenas como un par de manzanas. A lo largo de toda
la comunidad podemos ver ejemplos como el siguiente.

(a) (b) Google Maps [13]

Figure 3.17: Imagen de una secciéon censal ubicada en la ciudad de Madrid, en
esta seccion vemos como no hay ninguna farmacia en el interior. Pero en sus
alrededores hay hasta 6 farmacias a menos de 150m de sus fronteras
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Vemos como esta zona no tiene ninguna farmacia en su interior, pero si nos
fijamos en sus alrededores, vemos hasta 6 que se encuentras a menos de 150m
de sus fronteras. ;Podriamos considerar nosotros que en esta zona hay escasez
de dicho servicio? Evidentemente no. Si trataramos de hacer un modelo de
MachineLearning capaz de predecir las farmacias en el interior de las secciones
censales, tomando como variables de entradas sus datos sociodemogréficos, el mod-
elo obtendria casi con total certeza que en este seccion de la figura habria
alguna farmacia. Este precisamente seria el error que cometeriamos si contaramos
el nimero exacto de farmacias en cada seccidon censal y lo usdramos como variable
a predecir.

Para solucionar este problema lo que haremos sera contar el niimero de servicios
tanto en el interior como a una distancia inferior a 150m desde las fronteras. Tal y
como vemos en la figura , la zona a menos de 150m es la sombreada en gris.

El tnico inconveniente que puede tener este proceso es que el recuento total de
farmacias, sera superior al ntimero de farmacias totales. Aunque esto no supondré
un problema en nuestro caso. De este modo obtenemos nuestra variable objetivo,
que sera el nimero de farmacias interiores y cercanas a cada seccién censal.

De este modo obtenemos nuestra variable objetivo, que serd el ntimero de
farmacias interiores y cercanas a cada seccion censal.

3.5 Modelos

3.5.1 Seleccion del modelo explicativo y funciones objetivo

A la hora de elaborar un modelo para obtener nuestra variable objetivo, proced-
eremos de manera diferente a cuando tratamos de conseguir una prediccion. En
nuestro caso, no buscamos un modelo capaz de predecir el niimero de farmacias o
centros educativos para nuevas zonas censales que pudieran aparecer en un futuro.
Nuestro objetivo es, modelizar todas las zonas existentes para tratar de explicar
la tendencia general que siguen e identificar las anémalas en cuanto a la canti-
dad de ubicaciones que ofrecen cada servicio se refiere. Estas zonas censales que
presenten un mayor error en el modelo, seran identificadas como aquellas que no
tengan el niimero de servicios correspondiente a sus caracteristicas sociodemogra-
ficas. Pudiendo asi detectar una escasez o un exceso de los mismos. Para lograr un
modelo que satisfaga nuestras necesidades, separaremos nuestro conjunto de datos
en entrenamiento (80%) y test (20%). Seguidamente aplicaremos un algoritmo de
validacion cruzada para prevenir un sobre entrenamiento y a la vez seleccionar el
mejor conjunto de hiperparametros.

En este proceso de validaciéon cruzada se ha optado por minimizar la desviacion
de Poisson y la desviacion Tweedie. Estas distribuciones de probabilidad son
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adecuadas para modelar variables discretas y positivas. Precisamente como los
conteos de servicios esenciales en cada seccion censal de la Comunidad de Madrid,
como es nuestro caso.

Desviacion de Poisson

La eleccion de la desviacion de Poisson como métrica se debe a su capacidad para
manejar datos de conteo y su naturaleza discreta y no negativa. Al minimizar
esta métrica en nuestro modelo, buscamos encontrar el conjunto de pardmetros
y caracteristicas que permitan un ajuste 6ptimo entre los datos observados y las
predicciones del modelo.

2 ;[yi log (i—) — (yi — )] (3.1)

En esta métrica aparecen los valores reales (y;) y predichos por el modelo
(t1;). Para ver como se comporta en funciéon de los valores reales y predichos.
Representaremos la desviacién media de Poisson en funcién de los valores predichos
y para diferentes valores del valor real.

Figure 3.18: Desviacién media de Poisson frente al valor predicho, representada
para diferentes valores del valor real

Son destacables en la figura tanto el comportamiento asintético en el 0y
los minimos alrededor del valor predicho que se corresponden con el valor real. El
Unico problema que encontramos con esta métrica es que para el valor real = 0, la
funcién se comporta como una recta y al no tener este comportamiento asintotico
en el origen, nada impide que se predigan valores negativos en los casos cuyo valor
real sea el 0. Para evitar este problema con los datos cuya cantidad de servicios sea
0, transformaremos los valores reales, anadiendo una unidad mas. Evidentemente,
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a la salida de las predicciones, volveremos a sustraer dicha cantidad. Cuando
yva hayamos obtenido los hiperpardmetros 6ptimos en el proceso de validacion
cruzada, entrenaremos un nuevo modelo con todo el conjunto de datos, sin sobre
entrenamiento ni sesgo entre conjuntos de entrenamiento y test.

Desviacion Tweedie

En este proceso de validacion cruzada, ademés de minimizar la desviacion de
Poisson, también exploraremos la utilizacion de la desviacion de Tweedie como
métrica de evaluacion. La desviacion de Tweedie es una extension natural de la
desviacion de Poisson y se utiliza para modelar variables con valores continuos y
positivos, al igual que la desviacién de Poisson.

La desviacion de Tweedie presenta caracteristicas adicionales que pueden ser
beneficiosas en ciertos escenarios. A diferencia de la desviacion de Poisson, la
desviacion de Tweedie puede capturar la heterogeneidad en los datos, permitiendo
modelar variables con una mayor varianza y cola larga en la distribucién de prob-
abilidad. Esto resulta especialmente tutil cuando se trata de datos con una alta
concentracion de ceros y una dispersion més amplia, podemos ver un ejemplo de
este tipo de distribucion en la figura ((3.19)).

Figure 3.19: Distribucion Tweedie para distintos valores del parametro p, Cuando
p toma el valor de 1, la desviacion de Tweedie se reduce a la desviacion de Poisson.
A medida que el valor de p se acerca a 2, la distribucién se asemeja mas a una
distribuciéon gamma. [4]

La formula de la desviacion de Tweedie que utilizaremos en nuestro anélisis es
una generalizacion de la desviacion de Poisson y se define de la siguiente manera:

~ p—1 ~ p—2 1-p
i Yi 2% Yi Yi Yi
2- i | — - = .| = =. = - = 3.2
2| () -5 (%) +5() -5 w2

En esta formula, y; representa los valores reales, fi; son las predicciones del
modelo, ¢ es el parametro de dispersion y p es el indice de Tweedie. Cuando p
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toma el valor de 1, la desviacion de Tweedie se reduce a la desviacion de Poisson.
A medida que el valor de p se acerca a 2, la distribucién se asemeja mas a una
distribucién gamma, como podemos ver en la figura .

Este proceso de entrenamiento ha sido ejecutado de la misma forma para difer-
entes modelos con distinta flexibilidad y robustez, manteniendo siempre un cierto
grado de explicabilidad en los mismos.

Una vez tengamos todas las “predicciones”, calcularemos de manera sencilla la
métrica que nos indicara el exceso o escasez del servicio en concreto para cada
zona censal (Score). Simplemente restaremos el valor real menos el valor predicho
por el modelo.

Score = }/'real - Ymodelo (33>

Para la prediccion de cada servicio, se ha seleccionado el mejor conjunto de
variables, valorando la explicabilidad y flexibilidad del modelo. Esta seleccion se
ha llevado a cabo con el algoritmo Shap, el cual ordena las variables de entrada
segin su relevancia, pudiendo visualizar el impacto de cada una de ellas en las
predicciones.

3.5.2 Entrenamiento de modelos

La peculiaridad de nuestro proyecto es que al tratarse de un modelo de explicabil-
idad y no de prediccién, no nos interesa que este se adapte bien a nuevas entradas
de datos. Lo que nosotros buscamos, es un modelo que, sin llegar a memorizar
perfectamente los datos, consiga entender la tendencia general de los mismos. A
priori, al tener la variable objetivo valores discretos, podemos pensar que la man-
era correcta de abordar este caso sea usando modelos de clasificaciéon. Pero lo que
nosotros buscamos, es que si, por ejemplo, el ntimero de farmacias en una region es
de 2, nuestro modelo prediga algo como 0.89 farmacias, si se trata de un exceso de
farmacias o 2.93 farmacias si lo que tenemos es un defecto de las mismas. Puede
parecer un sinsentido que el modelo prediga 2.93 farmacias en un zona censal, pero
de esta forma podremos detectar las ausencias de servicios de manera maés precisa.
Si abordaramos el problema con modelos de clasificacion. En los casos en los que
el modelo predijera el valor correcto con més de 0.5 de probabilidad, no detec-
tarfamos los errores. Y como mucho analizando esta probabilidad podriamos ver
cuan seguro estaba el modelo a la hora de predecir, no si nos estamos aproximando
al nimero de servicio con exceso o defecto. Dado que en tltima instancia buscamos
conocer la cantidad de cada servicio esperada por nuestro modelo y sobre todo,
explicar las caracteristicas de cada zona con las que se ha llegado a dicho valor
esperado. Haremos uso de tres modelos con complejidades diferentes, donde en
todos ellos disponemos de herramientas para explicar los resultados. Los modelos
utilizados son los siguientes:
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Poisson regressor

Como una primera aproximaciéon utilizaremos el modelo PoissonRegressor de la
libreria de Python, scikit-learn [14]. Este modelo, genera buenos resultados cuando
nuestra variable objetivo expresa un conteo, es decir, una variable discreta con
valores mayores que 0. Dicho de otra forma, nuestra variable objetivo presenta
una distribucién de Poisson. Este modelo se encuentra en la categoria de los
modelos lineales generalizados (GLM). A diferencia de los modelos lineales, en
estos no se espera una distribucién normal en la variable respuesta con valores
continuos entre menos y mas infinito. Los parametros que hemos seleccionado en
el proceso de validacion cruzada son los siguientes:

e alpha: indica el nivel de penalizacion de los coeficientes.
e fit intercept: especifica si se aplica una constante.

e max iter: indica el nimero méximo de iteraciones.

Decission tree

Este es el modelo clésico de arbol de decision [I5]. Donde en orden de importancia
de las variables, se seccionan los datos hoja por hoja. Haciendo que las predic-
ciones tomen un camino u otro seguin el valor de las entradas. Pese a su escasa
complejidad, este modelo presenta una clara explicabilidad de como en cada caso
se ha llegado a una prediccion u otra. Para ello se puede ver el camino (rama) que
ha tomado cada entrada en las diferentes bifurcaciones (hojas). Los parametros
que hemos seleccionado en el proceso de validacion cruzada son los siguientes:

e max_depth: Profundidad méxima de un arbol.

e min samples leaf: El nimero minimo de muestras para para dividir un
nodo

e min samples split: El niimero minimo de muestras que ha de haber en
un nodo.

XGBoost

XGBoost [16] es una biblioteca de aprendizaje automéatico optimizada que se basa
en el algoritmo de Gradient Boosting. Este enfoque utiliza un procedimiento
similar al descenso de gradiente para minimizar la pérdida del modelo al agregar
nuevos modelos débiles de forma secuencial.
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En el proceso de Gradient Boosting, se considera el impulso como un problema
de optimizacion numérica. El objetivo es minimizar la pérdida del modelo al agre-
gar sucesivamente modelos débiles. Cada nuevo modelo se entrena para enfocarse
en las areas donde se ha cometido un mayor error en las predicciones anteriores.
Esto permite mejorar la capacidad del modelo para capturar patrones complejos
y detectar casos menos frecuentes.

A diferencia de los modelos de arboles individuales, el rendimiento del XGBoost
se ve significativamente mejorado mediante el proceso de Boosting. El algoritmo
identifica los errores de las predicciones anteriores y se enfoca en corregirlos a me-
dida que se agregan mas modelos débiles. Esta capacidad de correcciéon progresiva
hace que XGBoost sea especialmente eficaz para problemas con datos complejos y
desafiantes.

No obstante, es importante tener en cuenta el riesgo de sobreajuste en el proceso
de Boosting. Si no se limita el nimero de érboles o se ajustan correctamente otros
parametros, el modelo puede memorizar los datos de entrenamiento y tener un
rendimiento deficiente en datos nuevos. En nuestro caso, buscamos alcanzar un
equilibrio al seleccionar el niimero 6ptimo de arboles y ajustar otros parametros
para evitar el sobreajuste. En nuestro caso queremos alcanzar un equilibrio entre,
poder explicar la mayoria de casos, por andémalos que puedan llegar a ser, y no
memorizarlos todos para que el Score obtenido sea 0 en la mayoria de ellos.

e n estimators: Namero de arboles con aumento de gradiente (Equivalente
a num_round’).

e max depth: Profundidad maxima de un arbol.
e eta (learning rate): Tasa de aprendizaje de impulso.

e gamma: Reduccién minima de pérdidas requerida para realizar una nueva
particion en un nodo hoja del arbol.

e subsample: Proporciéon de submuestra de la instancia de entrenamiento.

e lambda: Plazo de regularizacion L2 sobre ponderaciones. Incrementar este
valor hara que el modelo sea mas conservador.

e min child weight: Suma minima de peso de instancia necesaria en la
siguiente ronda.

e Objective: Indica la tarea de entrenamiento. Seleccionaremos ’'count
poisson’, ya que esta es la distribucién de nuestra variable objetivo, evitando
asi valores negativos.
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Las métricas que utilizaremos a la hora de seleccionar cual es el modelo mas
adecuado para nuestro cometido son las siguientes:

¢ RMSE (Root Mean Square Error): La raiz del error cuadratico medio.
Una medida de uso frecuente de las diferencias entre los valores predichos
por un modelo y los valores observados.

e MAE (Mean Absolute Error): El error absoluto medio es una medida
de la diferencia entre dos variables continuas.

e R2: El coeficiente de determinacion entre los valores reales y los predichos.

e Accuracy: El porcentaje de acierto del modelo si redondeamos las predic-
ciones a sus valores discretos.

3.5.3 Explicabilidad del modelo con Shap

La forma mas comun de entender un modelo lineal es examinar los coeficientes de
variables, que se dicen cuanto cambia la salida del modelo cuando las entran. Si
bien los coeficientes son excelentes para saber qué sucedera cuando cambiemos el
valor de una variable, por si mismos, no son una excelente manera de medir la
importancia general de una variable, porque el valor de cada coeficiente depende
de su escala.

Los Shap Values son una herramienta poderosa y sofisticada para explicar las
predicciones de los modelos de aprendizaje automatico. Estos valores nos per-
miten comprender como cada variable de entrada contribuye a la predicciéon final
del modelo. Proporcionan una explicacion individualizada y cuantitativa de la
importancia de cada caracteristica en el resultado de la prediccion.

La biblioteca Shap [17|, disenada para la explicacion de modelos, utiliza la
teoria de juegos para calcular los Shap Values. El enfoque principal de esta teoria
es asignar una contribucion justa a cada jugador en un juego cooperativo. En
el contexto de los modelos de aprendizaje automatico, consideramos el modelo
como el "jugador" y las variables de entrada como los "jugadores" individuales.
El objetivo es asignar a cada variable una contribucion justa y cuantificable en la
prediccion final del modelo.

La idea fundamental detras de los Shap Values es evaluar como cambia la salida
del modelo cuando eliminamos o mantenemos cada caracteristica en la prediccion.
Para hacer esto, se calcula la diferencia entre la salida del modelo con y sin la
presencia de una caracteristica en particular. Esta diferencia se conoce como el
"efecto marginal" de la variable. Luego, se promedian todos los efectos marginales
en diferentes combinaciones de variables, lo que nos da el valor Shap para cada
variable.
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El valor Shap de una variable puede interpretarse como la contribucion prome-
dio que esa variable proporciona a la diferencia entre la predicciéon del modelo y
la prediccion media. Si el valor Shap es positivo, indica que la variable aumenta
la predicciéon en comparacion con la prediccion media, mientras que si es negativo,
indica que la variable disminuye la prediccion. De esta manera, los Shap Values
nos permiten entender como cada variable influye en la salida del modelo y qué
tan importante es para el resultado final.

Figure 3.20: Ejemplo de summary plot de la libreria Shap

Una forma comiin de visualizar los Shap Values es a través de un grafico de
resumen. En este grafico, se ordenan las variables de mayor a menor importancia y
se representan las contribuciones individuales de cada variable en forma de barras
o puntos. Esto nos permite identificar las variables mas relevantes y comprender
c6mo su presencia o ausencia afecta la prediccion del modelo.

3.5.4 Resultados

Como primera iteracion, decidimos entrenar los tres tipos de modelos que hemos
mencionado anteriormente. Pero el desempeno de los dos menos complejos, Poisson
Regressor y el Decission Tree era muy bajo comparado con el XGBoost, incluso

sin realizar un ajuste fino de sus hiperpardmetros. Podemos ver esta comparativa
en el ejemplo de las farmacias. Fig.(3.21))
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Figure 3.21: Resultados comparativos de diferentes métricas en el entrenamiento

para la predicciéon de farmacias por secciones censales. Modelos: Poisson, Decission
Tree y XGBoost

Tras estos resultados, nuestro objetivo fue ajustar los modelos decantandonos
entre la funcién Tweedie o Poisson. Como hemos mencionado anteriormente, no
pretendemos que nuestro modelo sea el mejor y prediga con un error minimo. Lo
que buscamos es un modelo capaz de captar la tendencia general de los datos y
poder con él, capturar aquellas secciones en las que se deberia tener un mayor
nimero de estos servicios y actualmente no se tiene.

Una vez hemos hecho el primer entrenamiento separando los datos en 80%
para el entrenamiento y 20% para el test, se ha seleccionado el mejor conjunto
de hiperpardametros y podemos proceder a entrenar este mismo modelo con el
100% de los datos para cada servicio. Si no hubiéramos hecho este ultimo paso,
habriamos obtenido una mejor puntuacion en el 80% de las secciones censales que
aleatoriamente hayan entrado en el conjunto de test. De este modo, entrenando
con todos los datos, sabemos que ninguna secciéon esté viéndose favorecida

Veamos cuales han sido los resultados obtenidos para los tres servicios esenciales
de ejemplo que se hemos utilizado a lo largo del trabajo.

Farmacias

Figure 3.22: Tabla donde comparamos los resultados en test para el mejor modelo
de XGBoost minimizando Tweedie o Poisson para la prediccion de farmacias por
seccion censal
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Vemos que para predecir el numero de farmacias por cada secciéon censal, el mejor
modelo ha sido obtenido minimizando la desviacién de Poisson. La métrica mas
destacable ha sido el MAE, que pese a no ser un resultado bueno en general. En este
caso concreto en el que acertar con exactitud el nimero de farmacias basandonos
Unicamente en las variables socioeconémicas es muy complicado, consideramos que
un valor de 1.18 es aceptable. Recordemos de nuevo que no queremos obtener un
modelo perfecto. Ya que en ese caso no detectariamos anomalias en las secciones
que no siguen la tendencia general, ya que el modelo obtendria bien esos casos
menos frecuentes y no seriamos capaces de detectarlos.

Considerando ahora que el modelo ha predicho la cantidad de farmacias que
cada seccion deberia tener, extraeremos el valor predicho por el modelo al valor que
realmente tiene cada zona y de esta forma obtendremos la métrica que realmente
nos importa, el Score.

Veamos una representacion grafica del valor real de farmacias por seccion frente
al valor predicho por el modelo. De este modo podremos visualizar todas aquellas
que tengan exceso o ausencia en este servicio.

Figure 3.23: Valor real de farmacias por seccién frente al valor predicho por el
modelo. En negro tenemos la region donde ambos valores son iguales y en rojo los
puntos de las secciones con Score negativo (ausencia de farmacias)

Aunque este modelo es el mejor que hemos obtenido, es evidente que no ha
alcanzado un resultado perfecto, como se puede observar en la distribucién no
homogénea de los puntos alrededor de la region central. Para lograr un modelo
maés preciso, seria necesario considerar variables adicionales o informacién mas es-
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pecifica sobre cada servicio individual, ya que predecir la cantidad de farmacias
tinicamente basandonos en variables sociodemograficas no parece ser la soluciéon
O6ptima. Sin embargo, en nuestro caso, donde buscamos cuantificar la falta de
servicios para los ciudadanos, en el analisis geografico posterior veremos que estos
resultados nos conducen a conclusiones validas y significativas.

Antes de analizar zonas o secciones concretas, veamos cuales han sido las variables
méas importantes para el modelo. Como finalmente hemos optado por utilizar

XGBoost, haremos uso del summary plot o grdfico de resumen de la libreria
Shap.

El grafico de resumen muestra el impacto de cada variable en las predicciones
del modelo de manera global. Para cada variable, se calcula el valor SHAP para
todas las instancias de datos y se representa graficamente en un gréafico de puntos.

En el eje vertical del grafico, se encuentran las variables del modelo ordenadas
de mayor a menor importancia. La importancia se determina en funcion de la
magnitud del valor SH AP promedio de cada variable. Las variables més relevantes
tendran puntos més dispersados.

Es importante destacar que la importancia de las variables no se basa tnica-
mente en la magnitud de sus valores SHAP, sino también en como interacttian
con otras variables del modelo. Una variable puede tener un valor SHAP in-
dividual alto, pero si su interacciéon con otras variables es baja, su importancia
relativa puede ser menor en comparacién con otras variables con una interaccion
mas significativa.

En el eje horizontal vemos el valor SHAP obtenido para cada entrada de la
variable que corresponda. Ademas en escala de color vemos si las instancias de los
datos se corresponden a valores grandes o pequenos en una escala diferente para
cada variable.
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Figure 3.24: Resumen de los valores de contribucion (SHAP wvalues) para las
variables predictoras utilizando el modelo XGBoost en el caso de farmacias. El
grafico muestra el impacto relativo de cada variable en las predicciones del modelo.
Los puntos representan las observaciones individuales, mientras que la posicién
horizontal indica el valor de contribucion (positivo o negativo)

Las conclusiones que se pueden sacar en este grafico son que las tres variables
mas importante para que en una seccion censal, el niimero de farmacias sea mayor
es: que la renta per capita sea alta, que el namero de jovenes sea bajo y que el
nimero de personas de edad avanzada sea alto.

Esto solo habla de las predicciones del modelo, por lo que no podemos saber si
por pocas farmacias que tenga una zona, esa zona tiene una escasez en este servicio.
A lo mejor se trata de una seccién con un numero muy escaso de habitantes o esta
cercana a otra con un gran numero de ellas. Por esta razon lo que debemos analizar
es el Score obtenido al comparar las predicciones con el valor real.

Veamos cuales han sido los resultados obtenidos para el resto de servicios es-
tudiados.

Centros educativos

Con el mismo criterio que tuvimos para el caso de las farmacias, esta vez el mejor
modelo ha sido en el que se utilizé6 Tweedie como funcién objetivo, de nuevo el valor
obtenido para el MAE es el méas bajo, Fig . Pero de nuevo recalcamos que
nuestro objetivo no es conseguir una prediccion perfecta, sino modelar la tendencia
general de los datos para ser capaces de capturar anomalias que detectaremos
comparando con el valor real, en este caso el nimero de centros educativos en el
interior de las secciones y sus alrededores.
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Figure 3.25: Tabla donde comparamos los resultados en test para el mejor modelo
de XGBoost minimizando Tweedie o Poisson para la prediccion de centros educa-
tivos por seccién censal

Si observamos el grafico donde viene representada el valor de la variable ob-
jetivo predicha por el modelo contra el valor real, vemos que hay secciones que
tienen hasta 25 centros educativos entre su interior y alrededores, por lo tanto
es totalmente comprensible que hayamos obtenido un MAE de 1.84. De hecho
podemos observar en la nube de puntos, Fig que en las zonas con 17 centros
educativos y maés, siempre se ha cometido un error muy grande y nunca se ha
predicho por encima del valor real. Esto es un buen indicativo, porque a priori
parece que una secciéon censal con tantos centros educativos, no deberia tener un
valor negativo de Score, y esto indicard un exceso del servicio en cuestion.

Figure 3.26: Valor real de centros educativos por seccion frente al valor predicho
por el modelo. En negro tenemos la region donde ambos valores son iguales y en
rojo los puntos de las secciones con Score negativo (ausencia de farmacias)

Andlisis geoespacial de necesidades al ciudadano 40
Francisco Javier Gisbert Gil



Si analizamos las variables méas importantes que arroja el summary plot de
Shap, vemos como el area de las secciones aparece como variable més importante.
El sentido que puede tener esto es que principalmente, las secciones con mayor
extension se encuentran en las zonas alejadas de Madrid, en municipios mas rurales,
donde suele haber menos densidad de centros educativos.

Las otras dos variables mas importantes son, la renta per capita y la renta
familiar. Es curioso que cuanto mayor es la renta per cépita, mayor es la cantidad
de colegios y cuanto mayor es la renta familiar, menor la cantidad de centros
educativos. La tnica explicacion que podemos encontrar de esto es que hay zonas
donde las familiar tienen un mayor nimero de miembros y por eso la renta familiar,
que es la dividida entre los miembros, es menor.

Figure 3.27: Resumen de los valores de contribucion (SHAP values) para las vari-
ables predictoras utilizando el modelo XGBoost en el caso de centros educativos.
El grafico muestra el impacto relativo de cada variable en las predicciones del
modelo. Los puntos representan las observaciones individuales, mientras que la
posicion horizontal indica el valor de contribucion (positivo o negativo)

Puntos de venta y recarga de la Tarjeta de Transporte Puablico, TTP

Por tltimo analizaremos los resultados obtenidos por el modelo en el caso de los
puntos de venta y recarga de la tarjeta de transporte publico.

El resultado obtenido ha sido muy similar al previamente comentado de los centros
educativos, donde el modelo con la funcién Tweedie como objetivo ha sido el mas
satisfactorio.

A diferencia del caso anterior, ahora no tenemos secciones con més de 15 ubica-
ciones, por lo que deberfamos haber obtenido un error similar al de las farmacias,
cercano el 1, en el error medio absoluto.
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Figure 3.28: Tabla donde comparamos los resultados en test para el mejor mod-
elo de XGBoost minimizando Tweedie o Poisson para la predicciéon de puntos de
recarga de la T'TP por seccion censal

De hecho vemos en la figura [3.28 como para la gran mayoria de zonas se ha
predicho un valor por encima del que realmente tienen. Podria ser porque al
comparar secciones censales en el interior de Madrid, con secciones en pueblos
de la comunidad auténoma, estamos comparando zonas muy distintas. Pero de
nuevo, serd el analisis del Score el que determine si en cada secciéon tenemos un
exceso 0 ausencia del servicio en cuestion.

Figure 3.29: Valor real de puntos de recarga de la TTP por secciéon frente al
valor predicho por el modelo. En negro tenemos la region donde ambos valores
son iguales y en rojo los puntos de las secciones con Score negativo (ausencia de
farmacias)

Esta vez, el grafico summary plot de Shap pone al porcentaje total de ex-
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tranjeros como variable méas importante, seguidas de la renta per cépita y del
porcentaje de jovenes. En resumen podemos decir que las zonas con mayor canti-
dad de puntos de recarga de la tarjeta de transporte publico son aquellas con un
porcentaje alto de inmigraciéon, renta alta y bajo porcentaje de jévenes. Siendo
esto dltimo un tanto sorpresivo.

Figure 3.30: Resumen de los valores de contribucion (SHAP values) para las vari-
ables predictoras utilizando el modelo XGBoost en el caso de la TTP. El grafico
muestra el impacto relativo de cada variable en las predicciones del modelo. Los
puntos representan las observaciones individuales, mientras que la posicién hori-
zontal indica el valor de contribuciéon (positivo o negativo)

3.6 Dashboard de visualizacién de resultados, PowerBi

Los resultados de este proyecto se presentan en un Dashboard de PowerBi. Con
el fin de mostrar de forma visual e interactiva las secciones censales con su Score
obtenido para los diferentes servicios. Para comprender estos resultados, también
se mostraran las caracteristicas sociodemograficas mas importantes de cada una
de estas.

Las partes principales que componen el dashboard son las siguientes:
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Figure 3.31: Dashboard en Power Bi

1. Pestanas con servicios En la parte inferior podemos ver las diferentes
ventanas. Cada una de ellas nos lleva al estudio de cada servicio: oficinas de
farmacia, centros educativos o puntos de venta de la tarjeta de transporte
publico

e 2. Filtro de Score En la parte superior encontramos el filtro interactivo del
Score. En él podemos seleccionar el rango de score que deseamos visualizar.
Recodemos que los Scores negativos indican escasez del servicio que estemos
visualizando. Score de -2.9 indica una escasez de casi 3 ubicaciones que
ofrezcan dicho servicio.

e 3. Filtro por municipio En este desplegable podemos seleccionar un tinico
municipio por el que filtrar. La utilizacion de este, aumenta considerable-
mente el rendimiento, ya que la cantidad poligonos a renderizar por el mapa
es mucho menor.

e 4. Cantidad de afectados por los filtros En este cuadro aparecen el
nimero de personas afectadas por los filtros que hayamos seleccionado, el
porcentaje que estos representan del total de la poblacion de Madrid y el
ntmero de secciones censales.

e 5. Visualizaciéon de variables mas importantes Estas dos graficas de
puntos muestran la distribucién del Score de todas las zonas censales re-
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specto a las dos variables mas importantes para la predicciéon de cada servi-
cio. Ademas, el color de cada punto indica la cantidad de ubicaciones de un
servicio que tiene cada zona, pudiendo clicar en la leyenda para filtrar por
este valor.

e 6. Distribucion de edades de zonas afectadas En este gréfico circular
podemos ver la distribucion de edad promedio de todas las zonas afectadas
por los filtros.

e 7. Mapa interactivo En el mapa se muestra en escala de color de verde
a rojo, pasando por blanco, el Score de cada secciéon censal. Donde los
colores rojizos muestran Score negativo y los verdes, positivo. Ademés si
desplazamos el raton por encima de las diferentes zonas, se muestra informa-
cién como el codigo identificador de la seccion censal, el nimero de servicios
en su interior, el nimero de servicios cercanos, la cantidad de habitantes y el
valor de las dos variables mas representativas, mostradas ya en las gréficas
de puntos.

3.7 Analisis de casos concretos

Hasta ahora, hemos hablado de los datos que componen esta aplicacion, sus
fuentes, como se infirieron las variables significativas y como se los interpretaron y
visualizaron. A partir de esta secciéon vamos a hablar de los resultados extrayendo
algunos ejemplos. Oficinas de farmacia

3.7.1 Farmacias

Analizaremos el caso concreto de las oficinas de farmacia para extraer conclusiones
haciendo uso del dashboard de Power Bi. Seria interesante ver por ejemplo las
zonas censales que presenten escasez de farmacias, es decir, cuyo Score sea negativo.
Para ello filtraremos el score para valores menores de cero.
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Figure 3.32: Dashboard en Power Bi filtrando las secciones con scores negativos
en farmacias.

En la zona central podemos ver cuanta poblacion se ve afectada por el filtro
que hemos seleccionado. Un total de 2355 zonas censales tienen escasez de farma-
cias, donde habita el 53Centrandonos en el mapa vemos como no hay una clara
distribuciéon geogréfica de estas zonas. Tanto fuera como en el interior de la ciudad
de Madrid vemos lugares afectados. Las dos graficas de la derecha muestran las
dos variables més importantes segin el explicador Shap, ambas frente al Score.
En ellas podemos ver como los Scores méas bajos se dan en zonas con unos 1500
habitantes y una media de edad de unos 45 anos. Si reducimos atn més el filtro
del Score, podemos mostrar iinicamente las 20 zonas mas afectadas.
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Figure 3.33: Dashboard en Power Bi filtrando las 20 secciones con menor Score en
farmacias.

Ahora vemos como solo hay 20 zonas censales afectadas, con un total de 29 mil
habitantes entre todas. En el filtro de las figuras vemos como casi ninguna de estas
ubicaciones tiene mas de 3 farmacias cercanas Esta vez el mapa si que nos muestra
como estas zonas se encuentran en la ciudad de Madrid tnicamente. Si en vez de
manipular el filtro del Score, analizamos visualmente concentraciones de zonas con
Scores negativos (rojo), encontramos algunas agrupaciones. La agrupacion de la
figura inferior se corresponde al municipio de Parla y podemos ver en ella, como
hacia el sur del municipio, las puntuaciones en cuanto a niimero de farmacias, son
en general, bajas.
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Figure 3.34: Dashboard en Power Bi filtrando el municipio de Parla

Viendo una representacion, como la mostrada debajo, donde los puntos son las
farmacias y el mapa de calor también indica dicha magnitud. Podemos observar
como efectivamente, la zona sur de Parla, tiene una clara escasez de farmacias.
Esto podria ser porque dicha zona, no esta densamente poblada o incluso no es
una zona urbanizada.
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Figure 3.35: Mapa del municipio de Parla donde vemos las farmacias como puntos.

Para analizar el problema desde esta perspectiva, necesitamos una imagen
satélite que muestre la verdadera naturaleza de estas secciones censales.

Figure 3.36: Imagen satélite de Parla

Todas las secciones pertenecientes a esta zona sur estan constituidas en su
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mayoria por urbanizaciones de bloques, adosados o casas individuales. Por lo
tanto, podemos afirmar finalmente que toda esta regién presenta una escasez en
cuanto a la cantidad de farmacias se refiere.

Si ajustamos ahora el filtro del Score y analizamos las zonas con mayor ausen-
cia de farmacias, podemos analizar la situaciéon concreta de cada seccién censal.
Por ejemplo, la seccion con codigo 28-07908008, tiene un Score de -2.93, lo cual
indica que como norma general, una zona con sus caracteristicas, necesitaria unas
3 farmacias.

Figure 3.37: Dashboard en Power Bi filtrando una de las secciones con peor Score

Si analizamos la zona desde una imagen via satélite, efectivamente confirmamos
que pese a tener una farmacia en su interior, sus alrededores presentan una mayor
densidad de farmacias.
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Figure 3.38: Imagen satélite de una de las secciones con peor Score en farmacias.

3.7.2 Centros educativos

De la misma manera que hemos analizado la escasez de farmacias en algunas
zonas concretas de la comunidad, lo haremos ahora para los centros educativos.
Seleccionaremos la seccion 28-10001003, una de las que presenta un Score més
negativo, -4.72. Vemos como esta zona tiene un gran namero de habitantes menores
de 24 anos, un total de 785.
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Figure 3.39: Dashboard en Power Bi filtrando una de las secciones con peor Score
en centros educativos.

Si analizamos esta zona con una imagen de Google Maps, podemos ver como
se trata de una zona de urbanizaciones en la que tenemos tnicamente un colegio
privado. El tinico centro publico que se encuentra relativamente cerca, se ubica a
més de medio kilometro de distancia.
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Figure 3.40: Imagen satélite de una de las secciones con peor Score en centros
educativos.

3.7.3 Puntos de recarga de la TTP

Hagamos ahora un analisis similar para los puntos de venta y recarga de la tarjeta
de transporte publico. Una de las secciones con mayor escasez de dicho servicio,
es la seccion con codigo 28-13301001. Esta vez si que se trata de una zona ubicada
en los limites de la comunidad auténoma. Analicemos mejor con una imagen el
tipo de regién que tenemos.
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Figure 3.41: Dashboard en Power Bi filtrando una de las secciones con peor Score
en puntos de recarga de la TTP.

Vemos en la imagen inferior, como la seccién se compone mayoritariamente de
casas individuales y zonas sin urbanizar. Salvo dos pequenas partes en la zona sur,
que recogen parte de las poblaciones de San Martin de Valdeiglesias y Pelayos de
la Presa.

Figure 3.42: Imagen satélite de una de las secciones con peor Score en TTP. [2]
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Si visualizamos las lineas de transporte piblico en el mapa, vemos como tni-
camente tenemos una linea de autobus que recorre dichas localidades. Con cerca
de 12 paradas en las inmediaciones de la seccion censal que estamos tratando.

Figure 3.43: Imagen satélite de una de las secciones con peor Score en TTP y las
paradas de la linea de autobiis mas cercana.

Ademés, en las paradas de lineas de autobis no se puede adquirir ni recar-
gar la tarjeta de transporte publico. Para ello, los habitantes de esta zona han
de desplazarse hasta las ubicaciones destinadas a ofrecer dicho servicio, las cuales
podemos ver en el mapa inferior. Tres tnicas zonas repartidas en las dos locali-
dades anteriormente mencionadas. Todas muy distantes para los habitantes cuya
vivienda se encuentra proxima al Embalse de San Juan.
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Figure 3.44: Imagen satélite de una de las secciones con peor Score en TTP y los
puntos de recarga de la TTP mas cercanos.
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Chapter 4

Conclusiones

En este proyecto se ha abordado la deteccion de necesidades en servicios esenciales
al ciudadano mediante el uso de técnicas de aprendizaje automéatico y analisis
geoespacial. Se han desarrollado modelos de prediccion para tres servicios: farma-
cias, centros educativos y puntos de venta y recarga de la Tarjeta de Transporte
Publico (TTP).

Los resultados obtenidos muestran que los modelos de XGBoost, utilizando
las funciones de pérdida de Tweedie o Poisson, han sido los més efectivos en la
prediccion de los servicios estudiados. Estos modelos han demostrado ser capaces
de captar la tendencia general de los datos y detectar anomalias en las secciones
censales donde existe una falta o exceso de los servicios.

Es importante tener en cuenta que los modelos no buscan obtener una predic-
cion perfecta, sino capturar la tendencia general y detectar casos atipicos. Esto es
especialmente relevante en el contexto de deteccion de necesidades, ya que permite
identificar aquellas zonas donde se deberia tener un mayor namero de servicios y
actualmente no se tienen.

Las variables socioeconémicas han demostrado ser relevantes en la prediccion
de los servicios estudiados. En el caso de las farmacias, se observo que la renta per
capita, el nimero de jovenes y el nimero de personas de edad avanzada fueron las
variables mas importantes. Para los centros educativos, el area de las secciones,
la renta per capita y la renta familiar fueron las variables mas relevantes. Y en el
caso de los puntos de venta y recarga de la T'TP, el porcentaje total de extranjeros,
la renta per capita y el porcentaje de jévenes fueron las variables mas influyentes.

A partir de los resultados obtenidos, se pueden extraer conclusiones y recomen-
daciones para la planificacion y asignacion de servicios esenciales. Por ejemplo,
se puede identificar la necesidad de aumentar el nimero de farmacias en zonas
con baja renta per cépita y alta proporciéon de personas de edad avanzada. En el
caso de los centros educativos, se puede considerar la apertura de nuevos colegios
en zonas con mayor area y menor renta per capita. Y en cuanto a los puntos de
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venta y recarga de la TTP, se pueden priorizar las areas con alta proporcion de
poblaciéon extranjera y baja presencia de jovenes.

Es importante tener en cuenta que estos resultados son especificos para el con-
texto y los datos utilizados en este proyecto. Cada localizacion geografica y con-
junto de datos pueden presentar caracteristicas diferentes, por lo que se recomienda
adaptar y validar los modelos en cada caso particular.

4.1 'Trabajos futuros

Incorporaciéon de nuevos servicios: Tal y como se ha mencionado, este trabajo
muestra una forma de analizar y obtener predicciones para que en un futuro puedan
incorporarse nuevos servicios esenciales y con este trabajo se tenga un punto desde
el que partir para obtener resultados de la misma manera.

Inclusion de variables adicionales: En este trabajo, se han utilizado datos so-
cioeconomicos y demograficos para predecir la demanda de servicios esenciales. Sin
embargo, existen otras variables que podrian ser relevantes, como la infraestructura
existente, los patrones de movilidad y las preferencias individuales.

Evaluacion del impacto de las intervenciones: Una vez identificadas las areas
con déficit o exceso de servicios, seria relevante evaluar el impacto de las inter-
venciones realizadas para abordar estas necesidades. Se podrian realizar estudios
comparativos para analizar como las decisiones de planificaciéon y asignacion de
recursos influyen en la mejora de la calidad de vida de los ciudadanos y en la
eficiencia de los servicios esenciales.

Incorporacion de la participacion ciudadana: La participacion ciudadana de-
sempena un papel crucial en la planificacion urbana y en la identificacion de necesi-
dades. Seria interesante explorar en futuros trabajos como involucrar de manera
activa a los ciudadanos en la recoleccion de datos y en la toma de decisiones rela-
cionadas con los servicios esenciales. Esto podria incluir el uso de aplicaciones
moviles, encuestas en linea o sistemas de retroalimentacion ciudadana para recopi-
lar informacién y opiniones directamente de los usuarios de los servicios.

Incorporacion de areas homogéneas de anélisis: Ademas de las secciones cen-
sales utilizadas en este trabajo, se propone considerar la incorporacion de areas
més homogéneas en términos de caracteristicas socioeconémicas y demograficas.
Esto permitiria obtener anéalisis méas detallados y precisos sobre las necesidades
especificas de cada area, lo que facilitaria la planificaciéon y asignacion de recur-
sos de manera mas efectiva. La segmentacion de la ciudad en areas homogéneas
también podria ser util para identificar patrones y tendencias en la demanda de
servicios, asi como para adaptar las intervenciones de manera més localizada y
personalizada.
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Chapter 5

Enfoque Alternativo Basado en
Malla Hexagonal

5.1 Motivaciéon y objetivo del piloto

Como complemento al anélisis tradicional basado en secciones censales, se ha desar-
rollado un piloto experimental con el objetivo de evaluar un enfoque méas granular
y espacialmente representativo para la asignacion de necesidades ciudadanas. El
procedimiento convencional presenta ciertas limitaciones, particularmente en areas
con baja densidad de poblaciéon o geometrias censales que abarcan grandes super-
ficies con zonas deshabitadas. Para solventar estas deficiencias, se ha disenado
una metodologia que traslada la informaciéon sociodemogréfica desde las secciones
censales a unidades espaciales mas detalladas: primero a edificios residenciales vy,
posteriormente, a una malla hexagonal de resoluciéon homogénea.

5.2 Metodologia del piloto

El proceso se ha estructurado en varias fases consecutivas:

1. Carga de geometrias censales

Se parte de la base de datos censal de Madrid, que proporciona indicadores como
renta per capita, edad media o poblacién total, junto con los poligonos de las
secciones censales. Esta informacion constituye el punto de partida del anélisis
sociodemografico.
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2. Identificacion de edificios residenciales

Utilizando la APT de OpenStreetMap [I8] a través de la libreria osmnx, se han
descargado los edificios residenciales dentro del area de estudio. Posteriormente,
se han filtrado aquellos etiquetados explicitamente como viviendas mediante las
etiquetas residential, apartments, house, entre otras. Esta operacién permite
reducir el ruido introducido por estructuras no habitadas o infraestructuras indus-
triales.

3. Redistribucioén de los datos sociodemograficos a edificios

Mediante una interseccion espacial (spatial join) se ha asignado a cada edificio
la informacion sociodemografica correspondiente a la secciéon censal en la que se
encuentra. Las variables intensivas (como renta per cépita) se han transferido
directamente, mientras que las variables extensivas (como poblacion) se han redis-
tribuido entre los edificios proporcionalmente. Esta etapa evita asignar poblaciéon
a zonas donde no existen viviendas, mejorando la representacion espacial de los
datos.

4. Agregacion sobre malla hexagonal

A partir del poligono de la Comunidad de Madrid, se ha generado una malla de
hexagonos con resolucion 9 del sistema H3 [19], con aproximadamente 0.2 km? por
celda. Esta malla permite una particiéon uniforme del espacio, independientemente
de los limites administrativos. Se ha proyectado la informacion de los edificios sobre
los hexagonos, agregando de nuevo las variables intensivas y extensivas mediante
sumas y medias ponderadas.

Figure 5.1: Distribucién de la renta per capita: secciones censales (izquierda),
edificios residenciales (centro) y malla hexagonal (derecha). Se observa una mejora
progresiva en la granularidad y definicién espacial de los datos.
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5. Incorporacion de servicios urbanos

Mediante la misma API de OpenStreetMap se han extraido puntos de interés
urbano como farmacias, supermercados, colegios o bancos. Aunque esta fuente
presenta ciertas limitaciones en cuanto a cobertura y actualizacion, resulta tutil
en el contexto del piloto por ser abierta y de libre acceso. Los puntos han sido
asignados a los hexagonos en funciéon de su ubicacion geogréafica.

6. Modelado y estimacién de necesidades

Por cada tipo de servicio se ha entrenado un modelo de regresion utilizando
XGBoost con objetivo count:poisson, replicando la logica de prediccion usada
anteriormente con secciones censales. Cada modelo estima el ntimero esperado de
servicios por hexagono a partir de las variables sociodemogréficas. La diferencia
entre el valor real y el predicho se ha utilizado para construir un score de carencia
o suficiencia por area.

Figure 5.2: Visualizacion de secciones censales, edificios y hexagonos en dos escalas:
Comunidad de Madrid (izquierda) y detalle en San Lorenzo del Escorial (derecha).
Se aprecia como la malla hexagonal permite descartar zonas deshabitadas y enfocar
el analisis en las areas efectivamente residenciales.
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7. Evaluacién de los modelos por tipo de servicio

Para valorar el rendimiento de los modelos entrenados para cada tipo de servi-
cio, se han analizado diversas métricas como el nimero medio de servicios por
hexagono (mean_ count), el nimero maximo de servicios en un mismo hexagono,
la proporcion de celdas sin presencia del servicio (zero_ percentage) y los errores
de prediccion en entrenamiento y test (RMSE). En la Figura se presenta un
resumen visual con los resultados obtenidos:

Figure 5.3: Resumen de métricas por tipo de servicio: distribucion, desequilibrio
(imbalance) y rendimiento del modelo (RMSE). Los colores indican mejores valores
en verde y peores en rojo, en funcién del contexto de cada métrica.

Uno de los factores clave a tener en cuenta es la distribucion espacial del servi-
cio. Servicios como pharmacy, school y supermarket muestran una cobertura
bastante equilibrada, con una proporcion de hexagonos sin servicio inferior al 85% y
una buena presencia en multiples areas (non_ zero count alto). Esta distribucion
homogénea facilita el aprendizaje del modelo, y se refleja en un buen desempeno
predictivo tanto en entrenamiento como en test.

En cambio, servicios como bank y greengrocer presentan un patrén mas con-
centrado, con valores maximos muy elevados (11 y 10 respectivamente) en ciertos
hexagonos. Esto sugiere una alta desigualdad espacial, donde algunos ntucleos ur-
banos concentran muchas instancias del servicio y otras zonas carecen totalmente
de él. Esta heterogeneidad supone un reto para el modelo, ya que debe aprender
una distribucion muy sesgada.

Pese a ello, los errores de prediccion en general son razonablemente bajos.
Modelos como los de optician y dentist obtienen RMSE por debajo de 0.32, lo
cual es notable dadas sus bajas tasas de presencia. Por otro lado, servicios como
school y bank presentan errores algo mayores, con RMSE en test por encima de
0.74, lo que puede estar asociado a su mayor complejidad espacial o concentracion
en pocos puntos.
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Un aspecto positivo es que en ninguno de los modelos se observa un sobrea-
juste evidente: las diferencias entre el error en entrenamiento y en test son muy
pequenas en todos los casos. Esto indica que los modelos generalizan bien y no
estan memorizando los datos de entrenamiento, a pesar del desequilibrio de clases
existente en muchos de ellos.

En conjunto, estos resultados validan el enfoque adoptado y permiten identi-
ficar qué servicios estan mejor modelados y cuéles podrian requerir ajustes metodologi-
cos adicionales (como més datos, técnicas de balanceo o enfoques jerarquicos) en
futuras versiones del sistema.

5.3 Ventajas y limitaciones del enfoque hexagonal

La principal ventaja de esta técnica es su capacidad para adaptar el anélisis a
la realidad espacial del territorio. Al eliminar zonas sin edificaciones del modelo,
se reducen los falsos positivos de necesidad en éareas sin poblacion. Ademas, la
homogeneidad de tamano de los hexdgonos evita sesgos provocados por secciones
censales de geometria irregular.

No obstante, también se identifican ciertas limitaciones. En zonas densamente
urbanas donde las secciones censales ya eran muy pequenas, la agregacion en hexéa-
gonos puede resultar en celdas sobrepobladas. Reducir la resolucion del H3 mejo-
rarfa la precision, pero conllevaria un aumento considerable del coste computa-
cional. Asimismo, la dependencia de OpenStreetMap introduce incertidumbre
sobre la completitud de los servicios geolocalizados.

5.4 Despliegue interactivo: aplicaciéon en Streamlit

Como parte del piloto, se ha desarrollado una aplicaciéon interactiva en Streamlit
que permite explorar los resultados de forma agil y personalizada. A diferencia de
soluciones como Power BI, que presentaban limitaciones de rendimiento y flexi-
bilidad, esta implementacion permite ajustar dindmicamente umbrales, visualizar
areas mas necesitadas y explorar variables sociodemograficas clave por hexégono.
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Figure 5.4: Interfaz principal de la aplicacion desarrollada en Streamlit. Permite
explorar la puntuacion de necesidad por tipo de servicio, asi como acceder a métri-
cas, filtros y visualizaciones dinamicas.

5.5 Conclusiones del piloto

Este experimento metodologico ha demostrado el potencial de combinar geometrias
geoespaciales méas detalladas con técnicas de modelado predictivo. La combinacion
de edificios reales y malla hexagonal mejora la precisiéon espacial del anélisis y
proporciona una base maés solida para una futura planificacién urbana basada en
datos. Aunque atin presenta desafios, esta aproximacion abre la puerta a sistemas
de evaluacion de necesidades ciudadanas més precisos, adaptables y centrados en
el territorio real.
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Appendix A

Google Maps Scraper

from selenium import webdriver

#from selenium.webdriver.chrome.service import Service
from selenium.webdriver.common.by import By

import time

import pandas as pd

from selenium.webdriver.common.keys import Keys
import numpy as np

from selenium.webdriver.chrome.options import Options
import warnings

warnings.filterwarnings (’ignore?)

import folium

from folium import Choropleth, Circle, Marker

from folium.plugins import HeatMap, MarkerCluster
import requests

from bs4 import BeautifulSoup

import logging

import datetime

from datetime import datetime

#import selenium set proxy

#from selenium.webdriver.common.proxy import Proxy, ProxyType
import random

def __extract_phone (row):
try:
return ’+’ + str(row).split(’+’)[1].split("’") [0]
except:

return np.nan

def __get_lat(gmaps_link):
return gmaps_link.split(’!3d’)[1].split(’!4d”) [0]

def __get_lon(gmaps_link):
return gmaps_link.split(’!4d’)[1].split(’!16°) [0]

class GoogleMapsServiceScraper:
"""Class to scrape Google Maps for a given service in a given area and zoom level
The information scraped is the Name, Gmaps URL, Rating, Reviews, Address,
Type of place, Phone number and Latitude and Longitude.
Args:

coord_array (list): List of coordinates to scrape
zoom (int): Zoom level

service (str): Service to scrape

logger (logging.Logger): Logger to log the process
data_path (str): Path to save the scraped data
proxy_list (list): List of proxies to use

Returns:
df (pd.DataFrame): DataFrame with the scraped data

Example:
coord_array = [[40.4201179, -3.7091249], [40.4201179, -3.7091249]]

zoom = 15
service = "restaurant"
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non

def

data_path = "../../data/"
proxy_list = [2140.227.80.237:3180°,

scraper = Google_Maps_Service_Scraper (coord_array,

scraper.execution ()
df = scraper.df

__init__(self, coord_array, zoom, service, data_path,

self.coord_array = coord_array
self.zoom = zoom
self.service = service

self.df = None

self.logger = logging.getLogger (__name__)
self .data_path = data_path

self .proxy_list = proxy_list

test_proxies (self,timeout=10, verbose=1):
"""Method to test the proxies provided.

7183.221.242.103:9443°]

zoom, service)

proxy_list):

It prints the working proxies and the time taken for each one.
It edits the proxy_list attribute to only contain the working proxies.

Args:
Self
timeout (int): Timeout for the requests
verbose (int): Verbosity level

Returns:

None
wun

url = f"https://www.google.com/maps/search/{self.service}/@{self.coord_array[0][0]},{self

[01[1]1},{self.zoom}z"

if self.proxy_list != None:
working_proxies = []
for proxy in self.proxy_list:
try:
response = requests.get(url, proxies={"http": proxy, "https":
time_taken = response.elapsed.total_seconds ()
if response.status_code == 200:

working_proxies.append (proxy)
if verbose > 0:

print (f’Proxy {proxyl} working -->’,f’Time taken for proxy {proxyl}:

seconds’)
else:
if verbose > 0:

print (£ ’Proxy {proxyl} not working.

except:
if verbose > 0:

Response code:

print (£’Could not connect to proxy {proxy}’)

if verbose > 0:

print (f’Final proxy list: {working_proxiesl}’)

self.proxy_list = working_proxies
#print the proxy list like proxie_list = [’
print (’proxie_list = [’)

for proxy in self.proxy_list:
print (£’"{proxyl}",’)
print (’1°)

else:
if verbose > 0:
print (’No proxy list provided’)

__get_places(self,scrolls=2):

proxy}, timeout=timeout)

{response.status_codel}’)

"""Method to scrape Google Maps for a given service in a given area and zoom level
It adds the Name, Gmaps URL, Address and type of the place to a DataFrame

Args:
Self
Returns:

df (pd.DataFrame): DataFrame with the scraped data

wan
# driver_path = "../../driver/chromedriver.exe"
# s = Service(driver_path)

#driver = webdriver.Chrome (service=s)

.coord_array

{time_taken}
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214

df _places = pd.DataFrame ({})

0

print (f’Starting scraping for {self.servicel}’)
for coords in self.coord_array:

scroll_element = None

if self.proxy_list != None:
len_proxy_list = len(self.proxy_list)
else:
len_proxy_list = 1

for k in range(len_proxy_list):
print ("\r" ,f’Trying {k+1} / {len_proxy_list} proxies for search {j+1} / {len(self.
coord_array)l}’, end="")
self.logger.info(f’Trying {k+1} / {len_proxy_list} proxies for search {j+1} / {len(self.
coord_array)}’)

options = webdriver.ChromeOptions ()
options.add_argument (’--headless’)

if self.proxy_list != None:
proxy_chosen = random.choice(self.proxy_list)
options.add_argument (’--proxy-server=Js’ % proxy_chosen)

self.logger.info(f’Proxy chosen: {proxy_chosen}’)

driver = webdriver.Chrome (options = options)

url = f"https://www.google.com/maps/search/{self.service}/@{coords[0]},{coords[1]},{self.zoom

}z"
#driver.get (url)
try:
driver.get (url)
self.logger.info(f’Getting url: {url}’)
except:
self.logger.warning (f’Error getting url: {url}’)

driver .maximize_window ()

try:
cookies_button_xpath = "/html/body/c-wiz/div/div/div/div[2]/div[1]/div[3]/div[1]/div[1]/
form[1]/div/div/button"
cookies_button = driver.find_elements(By.XPATH, cookies_button_xpath)
cookies_button [0].click ()
#time.sleep (0.5)
self.logger.info(’Cookies button clicked’)
except:
self.logger.info(’Cookies button not found’)
pass
try:
scroll_element_xpath = "/html/body/div[3]/div[9]/div[9]/div/div/div[1]/div[2]/div/div[1]/
div/div/div[2]/div[1]"
scroll_element = driver.find_element (By.XPATH, scroll_element_xpath)
except:
self.logger.warning(’Scroll element not found’)
pass
if scroll_element != None:

for i in range(scrolls):
scroll_element.send_keys (Keys.SPACE)
scroll_element.send_keys (Keys.SPACE)
scroll_element.send_keys (Keys.SPACE)

try:
driver.find_element (By.CLASS_NAME, "HlvSq")
self.logger.info(’Table final element found’)
break
except:

pass

#time.sleep (0.1)

table_xpath = "/html/body/div[3]/div[9]/div[9]/div/div/div[1]/div[2]/div/div[1]/div/div/

div[2]/div[1]"

soup = BeautifulSoup(driver.find_element (By.XPATH, table_xpath).get_attribute(’innerHTML’

), ’html.parser’)
places = soup.find_all(’div’ ,class_="Nv2PK THOPZb CpccDe")

for place in places:
place_html = BeautifulSoup(str(place), ’html.parser’)
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215 try:

216 gmaps_link = place_html.find(class_="hfpxzc").get("href")
217 except:
218 gmaps_link = np.nan
219 self.logger.error (’Gmaps link not found’)
220
221 spans = place_html.find("div", class_="Z8fK3b").find_all("span")
222
223 try:
224 name = spans [0].text
225 except:
226 name = np.nan
227 self.logger.warning (’Name not found’)
228
229 try:
230 rating = spans[6].text
231 except:
232 rating = np.nan
233 self.logger.warning(’Rating not found’)
234
235 try:
236 reviews = spans[7].text
237 reviews = reviews[1:-1] #remove the parenthesis
238 except:
239 reviews = np.nan
240 self.logger.warning(’Reviews not found’)
241
242 try:
243 place_type = spans[13].text
244 except:
245 place_type = np.nan
246 self.logger.warning(’Place type not found’)
247
248 try:
249 address = spans[17].text
250 except:
251 address = np.nan
252 self.logger.warning(’Address not found’)
253
254 try:
255 more_info = spans[18:35] #get the spans with the more info
256 #make a tuple with the text of the spans
257 more_info = tuple([span.text for span in more_info])
258 except:
259 more_info = np.nan
260 self.logger.warning(’More info not found’)
261
262 df _places = df_places.append({’name’: name,
263 gmaps_link’: gmaps_link,
264 rating’: rating,
265 ‘reviews’: reviews,
266 ’place_type’: place_type,
267 ’adress’: address,
268 ‘more_info’ : more_infol}, ignore_index=True)
269
270
271
272
273 if scroll_element != None:
274 j=3+1
275
276 self.logger.info(f’Page {j} of {len(self.coord_array)} done’)
277 break
278 if k == len(self.proxy_list)-1:
279 j=3+1
280 self.logger.warning (f’No more proxies to try, search in coordinates {coords} stopped’
281 break
282
283 self.df = df_places
284 print (’\n’,’Scraping done’)
285 return df_places
286
287 def __get_lat(self,gmaps_link):
288 try:
289 return gmaps_link.split(’!3d’)[1].split(’!4d’) [0]
290 except:
291 self.logger.warning(’Lat not found’)
292 return np.nan
293
294 def __get_lon(self,gmaps_link):
295 try:
296 return gmaps_link.split(’!4d’)[1].split(’!16’) [0]
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297 except:

298 self.logger.warning(’Lon not found’)

299 return np.nan

300

301 def __get_coordinates(self):

302 """Get the coordinates of the places in the dataframe and add them to the dataframe
303 The coordenates are obtained from the gmaps link

304 e

305 self.df[’lat’] = self.df[’gmaps_link’].apply(lambda x: self.__get_lat(x))
306 self.df[’lon’] = self.df[’gmaps_link’].apply(lambda x: self.__get_lon(x))
307

308 self .df [’lat’] = self.df[’lat’].astype(float)

309 self .df [’lon’] = self.df[’lon’].astype(float)

310

311 def __extract_phone(self,row):

312 try:

313 return ’+’ + str(row).split(’+’)[1].split("’") [0]

314 except:

315 self.logger.info (’Phone not found’)

316 return np.nan

317

318 def __get_phone(self):

319

320 self.df [’phone’] = self.df[’more_info’].apply(lambda x: self.__extract_phone(x))
321 #change the column to string

322 self.df [’phone’] = self.df[’phone’].astype(str)

323

324 def __drop_duplicates(self):

325

326 self .df = self.df.drop_duplicates(ignore_index=True)

327

328 def get_map(self, lat, lon):

329 e

330 Get a map with the places in the dataframe and the location of the user using folium
331

332 Parameters

333 000 —---------

334 lat : float

335 Latitude of the user location

336 lon : float

337 Longitude of the user location

338

339 Returns

340 0 -------

341 m : folium map

342 Map with the places in the dataframe and the location of the user
343

344

345 e

346 map = folium.Map(location=[lat, lon], zoom_start=13)

347 #lets add a marker to the map

348 folium.Marker ([lat, lon], popup=’My Location’).add_to(map)

349 #lets add a marker to the map for each row in the dataframe

350 for i in range(len(self.df)):

351 folium.Marker ([self.df [’lat’][i], self.df[’lon’][i]], popup=self.df[’name’][i]).add_to (map)
352 return map

353

354 def get_heat_map(self, lat, lomn):

355 e

356 Get a heatmap with the places in the dataframe and the location of the user using folium
357

358 Parameters

359 0 —eee-----

360 lat : float

361 Latitude of the user location

362 lon : float

363 Longitude of the user location

364

365 Returns

366 000000 -------

367 m : folium map

368 Heatmap with the places in the dataframe and the location of the user
369

370

371 e

372 map = folium.Map(location=[lat, lonl], zoom_start=13)

373 #lets add a marker to the map

374 HeatMap (data=self.df [[’lat’, ’lon’]], radius=10).add_to (map)

375 return map

376

377

378 def __save_data(self):

379 e
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380
381
382
383
384
385

386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399

Save the dataframe in a csv file

now = datetime.now().strftime ("%Y-%m-%d_%H-%M-%S")
self.df .to_csv(f’{self.data_path}/{self.service}_searches({len(self.coord_array)})_{now}.csv’,
False)

def execution(self,save=True, scrolls=2):
W

Execute the search and save the data if save is True

self.__get_places(scrolls=scrolls)
self.__drop_duplicates ()
self.__get_coordinates ()
self.__get_phone ()
if save:

self.__save_data()
return self.df

index=
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