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Resumen

Este trabajo tiene como objetivo el analisis del movimiento de residentes en Espafia en el periodo 2015-2019 a
través de la metodologia de Redes Complejas. Dicha metodologia proporcionara una mejor comprension de
los flujos de movilidad entre las distintas Comunidades Auténomas (CC. AA.). En primer lugar se analizaran
las principales caracteristicas del movimiento nacional a través del analisis de los estadisticos que describen la
topologia de la red. Los datos analizados proceden de las encuestas anuales realizadas durante el periodo 2015-
2019, informacién publicada por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) de Espafia.

En segundo lugar, se expondran los modelos Exponenciales de Grafos Aleatorios (Exponential Random Graph
Models, ERGM) mediante los cuales se podréa analizar la no aletoriedad de la red estudiada a través de un
modelo estadistico que considera variables endogenas (arcos, reciprocidad, triangulacion) y variables exdgenas
(conexion con alta velocidad ferroviaria, tipo de destino turistico, festividades, localizacién geogréfica),
permitiendo la deteccién de patrones de comportamiento en la movilidad entre Comuniades Auténomas,
ademas de la posibilidad de poder explicar la relevancia de los flujos y de la red en su conjunto.

Finalmente, se realizara un analisis del impacto que la actual crisis sanitaria, provocada por el virus SARS-
CoV-2, ha tenido sobre la movilidad.






Abstract

This work aims to analyze the movement of residents in Spain in the period 2015-2019 through the Complex
Networks methodology. This methodology will provide a better understanding of the mobility flows between
the different Autonomous Communities (CC. AA.). Firstly, the main characteristics of the national movement
will be analyzed through the analysis of the statistics that describe the topology of the network. The data
analyzed comes from the annual surveys carried out during the period 2015-2019, information published by
the National Institute of Statistics (INE) of Spain.

Secondly, the Exponential Random Graph Models (ERGM) will be exposed through which the non-
randomness of the studied network can be analyzed through a statistical model that considers endogenous
variables (arcs, reciprocity, triangulation). and exogenous variables (connection with high-speed rail, type of
tourist destination, festivities, geographical location), allowing the detection of behavior patterns in mobility
between Autonomous Communities, in addition to the possibility of being able to explain the relevance of the
flows and the network as a whole.

Finally, an analysis will be made of the impact that the current health crisis, caused by SARS-CoV-2 virus, has
had on mobility.
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1 INTRODUCCION

La movilidad de personas se entiende como el conjunto de desplazamientos que se producen en un entorno
fisico, realizados haciendo uso de diferentes sistemas de transporte, ya sea mediante automaovil, avion,
transporte publico, etc. en funcion de la dimension que tenga el movimiento.

La movilidad ha sido una necesidad a lo largo de la historia humana, incrementandose el volumen de los flujos
con los avances industriales y la creacion de los diferentes medios de transporte.

Ademas, los avances tecnoldgicos han permitido que el movimiento de personas se realice con mayor rapidez
y frecuencia, aumentando las distancias de los trayectos y disminuyendo su coste. En consecuencia, esto ha
supuesto que los desplazamientos se produzcan en masa pues, a medida que pasa el tiempo, la posibilidad de
desplazarse es cada vez mas accesible. En efecto, el aumento de los trayectos ha supuesto numerosas ventajas
en muchos ambitos. Sin embargo, no debemos dejar de lado otros aspectos que han tenido un impacto
colateral, como la contaminacion atmosférica fruto de, entre otros motivos, los gases contaminantes emitidos
por diferentes sistemas de transporte.

Asi, la movilidad en su conjunto se puede clasificar segin su principal motivacion: como una fuente de
atraccion de turismo o una fuente de migracion, aunque a lo largo del trabajo se podra comprobar que el
espectro de las principales causas de movilidad es mucho mas amplio.

En cuanto al desplazamiento con fines turisticos, se puede afirmar que la presencia del turismo internacional es
un pilar basico de la economia espafiola, pues es uno de los motores econdmicos esenciales de este pais. La
aportacion del turismo a la economia espafiola supone un 12,4% (dato correspondiente al afio 2019) sobre el
total del porcentaje del PIB, siendo su aportacion monetaria de 154.487 millones de euros, generando a su vez
2,72 millones de puestos de trabajo. En cuanto a la caracterizacion del turismo, las opciones son variadas pues,
segun la actividad turistica a realizar, la clasificacion resulta la siguiente: turismo cultural, ecolégico, religioso,
deportivo, de playa, de nieve, rural y gastronémico. Sin embargo, el turismo que se realiza en Espafia no sélo
proviene de los turistas internacionales. Esta misma clasificacion se puede aplicar al turismo nacional puesto
que casi el 90% de los viajes de residentes se hicieron dentro de Espafia en 2019 haciendo que el nimero de
viajes realizados por los residentes en Espafia ascendiera a 173,75 millones de viajes con destino interno,
siendo “Gnicamente” 20,12 millones de viajes con destino externo. Como se ha sefialado, el turismo en Espafia
se realiza tanto de forma nacional como internacional. En este sentido, los principales paises exportadores de
turistas a Espafia son Reino Unido, Alemania y Francia, siendo las principales Comunidades Auténomas de
destino en 2019: Catalufia, Baleares y Canarias.

El segundo fin por el que se producen desplazamientos es la migracion. Las causas de este concepto son muy
variadas, ya sean por una econdémica, pobreza, hambruna, guerras y conflictos armados, exilios y
persecuciones o desastres naturales, todas ellas devastadoras, produciendo consecuencias de mayor o menor
envergadura tanto en el lugar de origen como en el destino, creando: cambios demogréficos, intercambio
cultural y étnico, cambios en la economia e incluso xenofobia. El saldo migratorio desde Espafa hacia otros
paises fue de 51.250 personas con nacionalidad espafiola durante el afio 2019, ascendiendo la inmigracién de
extranjeros a 661.065 personas. Cabe destacar que son Madrid y Catalufia las Comunidades Auténomas que
mayor nimero de extranjeros recibe, siendo Francia, Alemania y Estados Unidos los paises a los que emigran
mas espafioles.

Los flujos de movilidad que se analizan mediante redes complejas en el presente trabajo se veran influidas por
variables enddgenas y exdgenas que afectan a la estructura de las mismas. Por lo tanto, los modelos
Exponenciales de Grafos Aleatorios (Exponential Random Graph Models, ERGM) permiten relacionar
diversos atributos y caracteristicas propias y compartidas que tienen las Comunidades Auténomas que afectan
al flujo de la movilidad entre las CC. AA., lo cual, en definitiva, permitird afirmar la presencia de variables que
resultan determinantes para la formacion del flujo.

Finalmente, es importante precisar que los datos que se analizan en el presente trabajo corresponden al afio
2019 y afios anteriores pues, a consecuencia del SARS-CoV-2, la situacion que se ha establecido en el afio
2020 y 2021 es muy dispar a la de afios precedentes. La crisis econdmica y sanitaria, asi como las restricciones
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asociadas a retener la propagacion del SARS-CoV-2, han producido una paralizacion en el numero de
movimientos realizados tanto en el territorio espafiol como a nivel internacional. En cuanto a viajes de los
espafioles realizados al extranjero, las cifras son desproporcionadas: para tener una idea genérica del cambio,
partiendo del segundo trimestre del 2019, teniendo 4.933.015 viajes, la cifra ha disminuido a 157.532 viajes
(un 96.8%) para el mismo periodo del afio 2020. La cifra de los viajes de espafioles dentro del territorio
espafiol es similar pues se pasd de tener 45.541.375 viajes en el segundo trimestre del 2019 a 8.869.729 viajes
en el afio 2020 para el mismo periodo (disminuyendo un 80,5%).

El analisis de las redes requiere una aplicacion informatica apropiada. En este trabajo se utilizard Ucinet
(Borgatti, 2002) y el entorno de programacion estadistica R (R Core Team, 2021), un producto de libre
distribucion bajo la GNU General Public License. R ofrece un conjunto de paguetes que permiten construir las
Redes Complejas, y ademas, la comunidad de usuarios mantiene constantemente actualizada esta plataforma
de computacion estadistica.

Por tanto, los principales objetivos de este trabajo son: en el Capitulo 2 se presentan algunos conceptos basicos
de la metodologia a tratar. El Capitulo 3 describe con detalle los estadisticos que caracterizan las redes
complejas. El Capitulo 4 analiza el movimiento de residentes en Espafia, a partir de los valores de los datos
publicados por el Instituto Nacional de Estadistica en sus encuestas anuales en el periodo 2015-2019. En el
Capitulo 5 se presentan los modelos ERGM, de forma que se pueda describir las distintas configuraciones que
posee la estructura de la red con el fin de poder explicar la relevancia que tiene la misma. A modo de
conclusién, en el Capitulo 6 se realizara un analisis de la situacion producida por el virus SARS-CoV-2, tanto
de forma global como nacional.
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2 METODOLOGIA

En este capitulo se presenta una introduccion a la metodologia de Redes Complejas, basada en estadisticos que
permiten caracterizar la topologia de las redes. Finalmente, se van a identificar los tipos de redes complejas
existentes en la metodologia.

2.1. Introduccion a Redes Complejas

Una red compleja es una red con propiedades estadisticas y topoldgicas que no tienen las redes simples. Se
pueden observar este tipo de redes en la naturaleza, ejemplo de ello son las redes neuronales, las redes sociales,
las redes de metro o de cualquier tipo de transporte.

Este tipo de redes abundan en la naturaleza, pudiéndose dar en todo tipo de situaciones y a diferentes niveles
de organizacion, abarcando disciplinas como la fisica, biologia, sociologia, neurologia, economia 0 medicina,
entre otras. Los diferentes niveles de organizacion hace referencia a que una red de proteinas o una red
neuronal se da a un nivel de organizacién mucho menor que una red de comunicacion o una red informatica o
social.

Una red compleja se puede representar grafica y matematicamente mediante un grafo. La Teoria de Grafos
permite la representacion de las relaciones entre objetos de todo tipo. Se denota un grafo G = (V, E) formado
por un conjunto V de vértices (hodos) y un conjunto E de arcos entre estos nodos, que mas adelante se vera que
pueden ser dirigidos o no dirigidos. Se considera un nodo individual i € V, siendo un arco un par (i, j) formado
por dos nodos, siendo a su vez i y j nodos vecinos o adyacentes. Un grafo sera dirigido si el arco (i, j) es
distinto al arco (j, i) (también denominado digrafo).

A continuacidn, se procede a comentar los conceptos que caracterizan a las redes complejas y por los que
quedan definidas e identificadas.

2.2. Principales Conceptos de las Redes Complejas

2.21 Matriz de Adyacencia

La matriz de adyacencia Ac 0 Ajj representa una matriz cuadrada donde la casilla serd 1 si (i, j) € Ey sera O en
caso contrario. También se puede expresar como:
A4 = { 1si(i,j) €E
Y 0 en caso contrario

Cuando Aj; es simétrica, se dice que la red es no es dirigida, siendo todos su autovalores reales. En el caso
contrario, si Ajjes no simétrica, la red es dirigida.

2.2.2 Distribucion de grados

El grado del nodo i, ki, representa el numero total de conexiones que tiene. Se denomina grado medio de la
red, k, al promedio de los grados de los nodos de la red.

En una red se hace uso de la funcién de distribucion P(k) para representar la distribucion de grados en la
misma, y representa la probabilidad de que un nodo seleccionado al azar tenga exactamente k enlaces (o
conexiones). Para una red completamente aleatoria, la distribucion de grados sigue una distribucion Poisson.
Sin embargo, la mayoria de las redes reales se describen de forma mas exacta mediante la ley de Potencias (en
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inglés, Power-Law). La ley de Potencias es una relacion funcional entre dos cantidades, de modo que una
variacion relativa en una cantidad genera un cambio relativo proporcional en la otra cantidad, con
independencia del valor inicial de ambas cantidades (ver Figura 1).

P(x)=c-x77

donde P(x) es la probabilidad de que un nodo esté conectado a x nodos, ¢ es una constante de normalizacion y
el exponente vy identifica el tipo de red (2 < y < 3 si la ley de Potencias se ajusta al conjunto de datos).

Figura 1: Ejemplo de Distribucion Ley de Potencias

2.2.3 Grado de Incidencia

Como ya se comento anteriormente, las redes pueden ser de dos tipos: no dirigidas y dirigidas. Se denomina
grado de incidencia de un nodo para redes no dirigidas como el nimero de arcos que inciden en el nodo, sin
diferenciar de qué extremo sea. Para redes dirigidas, se denomina grado de entrada del nodo al nimero de
arcos que lo tienen como extremo final, y grado de salida al nimero de arcos que lo tienen como extremo
inicial. Al sumar el grado de entrada y el grado de salida de un nodo se obtiene el grado del nodo. La suma de
los grados de entrada y de salida de todos los nodos coincide y es igual al nimero de arcos que tiene la red.

224 Peso

Los arcos pueden tener asignado un peso (denominado en inglés, strength), haciendo referencia a la intensidad
de la relacion entre nodos conectados. La red en su conjunto pasara a denominarse, en este caso, red
ponderada. Del mismo modo que ocurria con el grado de un nodo, el peso puede ser de entrada (en inglés, in-
strength) o de salida (en inglés, out-strength), representando la suma de los pesos de los arcos que inciden o
parten del nodo i, respectivamente.

2.2.5 Longitud de los caminos
La longitud de los caminos entre nodos puede definirse como:
e Paseo: es la sucesion de nodos conectados entre si.
e Camino: se trata de un paseo donde no se visita ningin nodo en mas de una ocasion.
e Sendero: es un paseo donde ningln arco se recorre mas de una vez.
e Ciclo: supone un paseo cerrado de al menos tres arcos, sin recorrer ningin arco mas de dos veces.

o Distancia, dij: representa la distancia entre el nodo i y el nodo j, y es el nimero de enlaces del camino
mas corto que los conecta.

e Diametro, D: distancia maxima entre cualquier par de nodos de la red.

e Longitud promedio, L: es la media de las distancias entre todos los pares de nodos.



21

2.2.6 Redconexa

Una red sera conexa si se puede trazar un camino entre cada nodo, es decir, si dos nodos cualesquiera pueden
ser conectados mediante un camino con origen en cualquiera de éstos, siendo fuertemente conexo cuando dos
nodos cualesquiera estan conectados por un arco, o dicho de otra forma, conectados por al menos dos caminos,
pudiendo coincidir.

La componente conexa representa subconjuntos conexos de nodos Yy aristas de forma que afiadiendo un nuevo
nodo, deja de ser conexo. Al igual que se comentd previamente, este concepto se puede ampliar para ser una
componente fuertemente conexa.

2.3. Modelos de Redes Complejas

De forma simplificada, un sistema complejo es un sistema en el que el estudio de cada parte no puede explicar
el comportamiento del conjunto en su totalidad. Las redes complejas se utilizan para representar graficamente
los sistemas complejos, de forma que se puedan analizar y visualizar para un posterior estudio de los mismos.

Existen diferentes algoritmos (tales como algoritmo de Tutte (1963), algoritmo de Kamada-Kawai (1989),
entre otros) que se usan para reducir las redes en otras mas pequefias, de forma que se pueda extraer la
informacion de forma mas clara y atil. Sin embargo, para el trabajo en cuestién, no se utilizaran, puesto que se
parte de una red inicialmente reducida. De forma inversa, existen diferentes modelos de redes (tales como
redes de Erdds-Renyi (1960), redes de Watts-Strogatz (1998), redes de Barabési-Albert (1999), entre otros)
utilizadas para la generacion de los mismos. No obstante, en este trabajo Unicamente se comentaran sus
caracteristicas principales, puesto que la red se crea de forma muy sencilla al tratarse de los viajes que se
realizan entre las CC. AA., habiendo viajes (conexiones) entre todas ellas.

Para poder entender la estructura de la red que se va a analizar, es necesario seguir ciertos pasos para poder
llegar a ese punto. En primer lugar, es neceario medir propiedades basicas mediante los conceptos que se han
explicado anteriormente. A continuacién, se deberd desarrollar el modelo matematico por el cual se podréa
obtener las propiedades estadisticas y asi poder aplicar métodos matematicos para analizar la red. Sin
embargo, estas etapas dependen del tipo de red a estudiar, pudiéndose distinguir entre redes regulares, redes
aleatorias, redes de mundo pequefio o modelos libre de escala.

231 Redes Regulares

Una red regular es aquella que tiene todos sus nodos con el mismo grado, con una cantidad lineal de enlaces
cuando se da el caso de x << N (ver Figura 2). Por otro lado, tiene un alto coeficiente de clustering, ademas de
una alta longitud promedio.

a: 4-regular b: 2-regular
c: 3-regular d: 3-regular

Figura 2: Ejemplo de Redes Regulares
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2.3.2 Redes Aleatorias

Las redes aleatorias fueron estudiadas en mayor profundidad por Erdds y Rényi a finales de los 50, y resulta
ser un tipo de red completamente opuesta a las redes regulares. Este tipo de redes se caracteriza por tener una
gran cantidad de nodos, N >> 1, conectando cada par de nodos con un enlace mediante una probabilidad p, en
todos los casos, con una longitud de camino pequefia. Se obtendra asi una red aleatoria con N nodos y con

‘N-(N-1 .
PN onexiones.

Erdés y Rényi (1950) descubrieron que si la probabilidad p era superior a cierto umbral, pc ~ % , lared

estaba casi totalmente conectada. En el caso contrario, para valores por debajo de ese umbral, la red resultaba
estar casi desconectada (ver Figura 3).

Los estadisticos de las redes aleatorias vienen definidos por las siguientes expresiones:
e Gradomedio:k=p -(n—1)~p-N

e Longitud del camino promedio: L ~ In®v)

= | =

o Coeficiente de clustering: € =p =
clusterizacion.

« 1. Al tener muchos nodos la red, apenas tendra
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015 |
A
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/* .*'\
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Figura 3: Ejemplo de Redes Aleatorias

Por lo tanto, para valores grandes de N, las redes aleatorias son casi homogéneas. Esto significa que la
conectividad se distribuira segun una distribucién Poisson.

2.3.3 Redes de Mundo Pequefio

Este tipo de red (denominadas en inglés, Small-World Network) combina los conceptos de las redes aleatorias
y regulares pues tienen un alto indice de agrupamiento (o clustering) como las redes regulares, ademas de una
longitud de camino pequefa, caracteristico de las redes aleatorias.

Las redes de mundo pequefio fueron estudiadas por Watts y Strogatz (1998), creando el siguiente algoritmo:
haciendo uso de una red regular de N nodos, se selecciona cada enlace al azar con probabilidad p y se conecta

. . ‘N-k
uno de sus extremos a cualquier nodo de la red. De este modo, se tienen pT enlaces que conectan todos los

nodos, y que, en el caso de los dos tipos de redes anteriores, estarian posiblemente desconectados.

Las redes de mundo pequefio son las mas frecuentes, donde gran parte de los nodos no estan conectados pero
la mayoria de ellos pueden ser alcanzados desde cualquier nodo de origen a través de un nimero relativamente
reducido de enlaces entre si (Figura 4). Ejemplo de ello son las redes sociales no virtuales, en las que con un
determinado nimero de amigos se puede llegar a conocer a toda la comunidad.
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Figura 4: Ejemplo de Redes de Mundo Pequefio

2.3.4 Modelos Libres de Escala

A diferencia de las redes aleatorias y las redes de mundo pequefio, con distribucién de grados homogénea, las
redes complejas de gran tamafio no siguen el mismo comportamiento, pues tienen una distribucién de grado
que sigue una ley de potencias.

Fueron Barabasi y Albert (1999) quienes estudiaron los modelos libres de escala (ver Figura 5), exponiendo
los siguientes argumentos:

e Las redes reales afiaden de forma continuada nuevos nodos a la red. Sin embargo, otros modelos
resultan ser estaticos puesto que al afiadir enlaces a la red, el nimero de nodos es constante.

e En las redes aleatorias y en las redes de mundo pequefio, las probabilidades son uniformes al crear
nuevos enlaces, hecho que no es realista. Ejemplo de ello son las citas de articulos: un nuevo articulo
serd mas propenso a citar articulos ya reconocidos que otros menos reconocidos.

Cabe destacar la importancia de los conceptos de crecimiento y enlace preferencial de las redes:

e Crecimiento: partiendo de un nimero pequefios de nodos (ko), en cada unidad de tiempo se afiaden
nuevos nodos y se conectan a los ya existentes (k < ko).
e Enlace preferencial: la probabilidad de que un nodo nuevo se conecte al hodo x ya existente depende

-y H k
del grado xi. Su expresion fraccional es: []; = Z~;<' :
J ™)

Tras t pasos, se obtendra una red con N = t + m, nodos y con (m - t) enlaces, de forma que la distribucion
de grados queda inalterada con el tiempo y sigue una ley de Potencias de exponente y = 3. Si el exponente es
¥ = 3 equivale a decir que la probabilidad de encontrar un nodo con k enlaces es de k. Sin embargo, este
modelo tiene ciertas restricciones al compararlo con redes reales.

Figura 5: Ejemplo de Redes Libres de Escala
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2.4. Comunidad de Redes

En las redes se pueden identificar subgrupos de nodos con una relacion mas estrecha que el resto, también
denominado comunidades de redes. Es decir, se trata de un conjunto de nodos con un mayor nimero de arcos
dentro de la comunidad que fuera (la red en su conjunto). Existen diferentes algoritmos o métodos para
detectar comunidades dentro de la red:

e Particionamiento de redes: se dividen los nodos en g conjuntos de un tamafio predeterminado y se
minimiza el nimero de arcos que conectan nodos de distintos conjuntos. Se denomina tamafio del
corte al nimero de arcos que conectan nodos de distintos conjuntos. Sin embargo, no resulta ser un
algoritmo eficiente, pues es necesario predeterminar el nimero de nodos que tiene cada comunidad.

e Clustering jerarquico: se define una distancia o alguna similitud para los nodos que tiene la red y se
aplica algun tipo de clustering jerarquico.

o Clustering particional: se define una distancia o alguna similitud para los nodos que tiene la red y se
aplica algun tipo de clustering divisivo.

e Clustering espectral: se hace uso de la matriz de similitud o de distancia, de forma que se pueda
transformar la red en un conjunto de puntos para que la distancia entre puntos sea proporcional a la
relacion entre las distintas redes. Adicionalmente, se hara uso de algoritmos de clustering para agrupar
nodos.

Hay un concepto clave para medir la calidad de los algoritmos usados: la medida de desempefio de la
generacion de caminos (denominado en inglés, performance), que permite contabilizar el nimero de arcos en
una comunidad y el nimero de pares de nodos en distintas comunidades, segun el nimero de arcos que se
podrian formar con todos los nodos de la red. Su valor estd comprendido entre 0 y 1, siendo mayor cuanto
mejor es la clasificacion que se encuentre.

2.5. Camino y camino geodésico

Hay multiples definiciones posibles para el concepto de camino, siendo una de ellas la siguiente: el camino
entre dos nodos supone una secuencia de arcos, estando esos nodos conectados entre si. EI camino geodésico
entre dos nodos es el camino de longitud minima entre ellos. Otra definicion posible es: el camino de menor
coste entre dos nodos, siendo su coste el peso (para redes ponderadas) 0 en caso contrario, ese peso sera la
unidad (para redes no ponderadas). La distancia geodésica entre esos nodos es la longitud del camino
geodésico, o dicho de otro modo, la minima longitud entre ellos. Cabe la posibilidad que la red tenga mas de
un camino geodésico entre dos nodos. En el extremo opuesto, si dos nodos no estan conectados entre si, se
considera que la distancia geodésica es co.

Existe un algoritmo conocido como Algoritmo de Bellman-Ford (1958) con el que se puede calcular la
distancia geodésica entre dos nodos de forma eficiente. Este algoritmo admite pesos negativos. Sin embargo,
para el caso en el que todos los pesos sean positivos, el Algoritmo de Dijkstra (1959) es mas eficiente que el
anterior, aplicado a redes no dirigidas ponderadas positivas formadas por una Unica componente conexa
(concepto explicado mas adelante). Este algoritmo proporciona la distancia minima de cada nodo a un nodo
dado ko.

2.6. Coeficiente de Clustering

El coeficiente de clustering, (C), representa la proporcién media de pares de vecinos de un nodo que son a su
Vez vecinos entre si.

Por tanto, el coeficiente de clustering de la red es el promedio de los coeficientes de clustering de todos los
nodos, tomando el valor 1 cuando la red es completa, estando todos los nodos conectados entre si. En caso
contrario, para una red aleatoria con N nodos, el valor (C) sera igual a 1/N.

|2
(C)=ﬁ C;

i=1
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2.7. Centralidad

El concpto de centralidad se comenzo a poner en préctica durante los afios 40 en el ambito socioldgico en el
Grupo Networks Laboratory del Massachusetts Institute of Technology. Sin embargo, con los afios se empled
en conceptos dispares: en las areas geograficas, politicas econdmicas o industriales. Al tratarse de un concepto
complejo que, como se observa, se aplica a varias areas, se considera que un elemento es central si verifica las
siguientes propiedades:

e Los elementos centrales de una red son aquéllos con mayor grado de adyacencia, es decir, los que mas
relacionados estan con otros nodos.

e Son aquéllos que pertenecen a la mayor cantidad de caminos geodésicos posibles entre dos nodos
cualesquiera de esa misma red.

e Son los que estdn mas cerca del resto de nodos, minimizando la suma de la distancia geodésica al
resto de puntos de la red.

Sin embargo, con estas tres propiedades no se termina de definir la centralidad de un nodo. La centralidad de
un nodo es funcion de, por un lado, la cantidad de nodos a los que esta conectado, y por otro, a la centralidad
de los nodos a los que esta conectado.

Otro concepto relevante es la centralidad de intermediacion (denominado en inglés, betweenness). Expresa el
nimero de caminos geodésicos entre dos nodos cualesquiera que pasan por un nodo dado respecto al nimero
de geodésicas que unen esos dos nodos.

Mediante la centralidad de cercania (en inglés, closeness), se puede calcular la distancia geodésica entre un
nodo y todos los demas de la red. Es decir, la centralidad de cercania de un nodo hace referencia a que cuanto
mas cercano es un nodo al resto, mas popular sera.

Otra medida en arcos dirigidos es la de centralidad de centro/autoridad (en inglés, hub/authority) por la que,
para cada nodo, se contabilizan los nodos de la red que se conectan a ese nodo a través de un camino,
penalizando segln la distancia geodésica que tengan. Seran nodos hub aquellos nodos con muchos arcos de
salida, y nodos authority los nodos con muchos arcos de entrada. De este modo, para un mismo concepto se
obtienen dos medidas, segin sea hub o authority.

2.8. Vulnerabilidad

El andlisis de la vulnerabilidad de una red se realiza a partir de una red de gran dimensién con sus nodos
conectados. A continuacion, se procede a eliminar los nodos de forma aleatoria y sucesiva, uno en cada unidad
temporal. Tras eliminar un nodo, también se eliminan todas sus conexiones con otros nodos, lo que supone un
posible aumento de la distancia entre ellos, asi como la distancia geodésica de la red. Tras varios periodos de
tiempo, si se habia partido de una red completamente conectada, es habitual que se termine teniendo varias
redes mas pequefias conectadas entre si por pocos, o incluso un solo enlace (ver Figura 6).

Se dice que la conectividad de la red es robusta, poco vulnerable, si tras eliminar mucho de los nodos que tiene
la red, la componente conexa grande sigue siendo la misma y no ha sido eliminada. Este es el caso que se da
en las redes libres de escala. En este sentido, la robustez, o también denomidado resiliencia, es la capacidad de
mantener la red su estructura o funcionalidad ante fallos y ataques. Un fallo es aquel que afecta a nodos y arcos
de forma aleatoria, siendo un ataque el fallo intencionado segun la criticidad que tenga el nodo seleccionado.

Sin embargo, las redes libres de escala son sensibles, pues al eliminar ciertos nodos especificos, la red queda
muy dividada como si fueran pequefias islas aisladas. Este es el segundo caso ante el que nos podemos
encontrar: que la red sea fragil por la distribucién no homogénea de sus grados.
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Figura 6: Vulnerabilidad

2.9. Analisis de Riesgo

En el estudio de redes complejas, es relevante el concepto de analisis de riesgos pues, se ha visto que si se
tiene una red completamente relacionada entre si, el fallo en un nodo afectara al resto con los que esté
conectado de una forma méas o menos perjudicial segin la relacién que tengan. Este concepto se tratara en un
capitulo posterior aplicandolo a la situacion actual causada por el virus SARS-CoV-2.
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3 PRINCIPALES ESTADISTICOS DE LA RED

En este capitulo se van a identificar y explicar los principales estadisticos que caracterizan las redes complejas
que permitiran comparar las redes mostradas en el Capitulo 4.

3.1. Grado Medio

El grado del nodo x, gr (x;), hace referencia al nimero de vecinos que tiene. Por tanto, el grado medio de un
nodo, {(gr), (denominado en inglés, average degree) es:

e Enredes dirigidas:

N N
1 z 1 z , L
(gr) — N . 1grientrada — N . grisallda — N
1=

e Enredes no dirigidas:

N
1 2
(gry= 5 > gr ()= o7
i=1

donde N representa el nimero de nodos de la red y L representa el nimero de enlaces de la red.

3.2. indice de Centralizacion de grado

El indice de centralizacion, IC, (en inglés, degree centralization index) mide el grado de centralizacion que
tiene la red, siendo su valor maximo igual a 1, si un solo nodo esta conectado al resto que no tienen conexiones
entre si; su valor minimo es O, correspondiendo a una red regular donde todos los nodos tienen el mismo
grado.

N
1
’%:m—nw—m;@r — gr(x))

e indice de Centralizacion de grado de entrada (en inglés, degree in-centralization index):
Zi(grentrada,max _ gr.entrada)
L
(N—-1)?
e Indice de Centralizacion de grado de salida (en inglés, degree out-centralization index):

Z,(grsalida,max _ gr'salida)
i i

(N -1)?

jcentrada —

jcsalida —

3.3. Densidad

La densidad (p) de la red (denominado en inglés, density) representa el grado de conectividad a nivel global de
la red.
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e Enredes dirigidas: p = NO-D

e Enredes no dirigidas: p = N =D

3.4. Conectividad

La conectividad (en inglés, connectedness) representa la capacidad de la red para conectar en una red
diferentes nodos mediante distintas rutas. Tiene relacioén con la vulnerabilidad de la red, puesto que ante
ataques sucesivos, el tamafio del subgrafo conectado mas grande se va reduciendo, tras eliminar los arcos que
conectan los nodos. Se puede expresar como:

Conectividad = 1 — Fragmentacién

3.5. Fragmentacion
La fragmentacion (en inglés, fragmentation) representa la proporcion de pares de nodos que son inalcanzables
por otros nodos.
_q_ 2 XisjTij
N(N-1)

Donde rij =1 si el nodo i puede alcanzar al nodo j por algiin camino de cualquier longitud, siendo rij=0, en caso
contrario.

3.6. Distancia Media

La distancia entre un nodo i y otro nodo j, dij hace referencia al nimero de arcos que hay entre ellos en el
camino mas corto que los separa. Por lo tanto, la distancia media (en inglés, average distance) representa la
distancia media desde el nodo i al resto de nodos.

e Enredes dirigidas:

1
2 Lmax Y

e Enredes no dirigidas:

1 N
(@ =—— > dy
Lmax Y

>1

donde L, representa el nimero maximo de enlaces de la red.

3.7. Diametro

El didmetro, D, (en inglés, diameter) supone el nimero de arcos que separan los dos nodos mas alejados, es
decir, la mayor distancia que existe entre dos nodos de la red conectados por un arco geodésico. Las redes con
mayor diametro son mas densas, existiendo menos caminos entre cada par de nodos.

o Enredes dirigidas:
D= manii d”
e Enredes no dirigidas:

D= man>i d”
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3.8. Compacidad

La compacidad (denominado en inglés, compactness) supone la media de todas las distancias entre dos nodos
conectados entre si, es decir, de distancias reciprocas.

3.9. Amplitud

El estadistico amplitud (denominado en inglés, breadth) se define como:

Amplitud = 1 — Compacidad

3.10. Page Rank

Los modelos PageRank (Brin y Page, 1998) son usados, de forma simplificada, como el comportamiento de
los usuarios que conforman una red. Su explicacion es la siguiente: partiendo de un “surfero aleatorio” (en
inglés, “random surfer”) al que se le ha dado una pagina web aleatoria, éste clickea links de forma continuada
y aleatoria, sin tener la posibilidad de ir hacia atras. Tras un tiempo, se aburrird y comenzara por otra pagina
aleatoria (damping factor). De esta forma, PageRank, o random surfer de una pagina web, es la posibilidad de
que el surfero clickee en una pagina concreta de forma aleatoria.

Por lo tanto, PageRank genera un ranking del nimero de enlaces que recibe la pagina web, asi como la
importancia de las paginas web que la enlazan. El algoritmo de PageRank se puede describir como:

PR()
c@)

PR(A)=(1—d)+ d z
i=1

donde:
e PR(A): corresponde al PageRank de la pagina A.
e d: representa un factor de amortiguacion con valor [0, 1], con valor, usualmente, de 0,85.
e PR(i) hace referencia a los valores PageRank que tiene cada pagina i que enlaza a la pagina A.

e C(i) representa el numero total de enlaces salientes que tiene cada pagina i, ain no enlazando con la
pagina A.
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4 ANALISIS DE LA MOVILIDAD EN ESPANA.
CARACTERISTICAS

En el Capitulo 4 se analiza la estructura de los flujos de movilidad en el marco autonémico, a partir de los
valores de los datos publicados por el Instituto Nacional de Estadistica (INE) en sus encuestas anuales durante
el periodo desde el afio 2015 a 2019.

Asimismo, dicho analisis proporcionara una vision mas normalizada de la situacion previa al SARS-CoV-2,
que ha provocado la paralizacion de todos los movimientos a nivel nacional e internacional.

4.1. La Movilidad en Espaiia

El movimiento de residentes nacionales se puede clasificar de distintas formas: concepto turistico (viajes,
pernotaciones y/o duracion media de los viajes), destino principal (nacional o internacional), alojamiento
principal, motivo principal, transporte principal, forma de organizacion del viaje, duracién del viaje,
Comunidad Auténoma (C. A) de residencia y periodo (Figura 7).

(=) Seleccione valores a consultar

Concepto turistico

= a
Q ELz
Vigjes
Permnoctaciones
Diuracion media de los visjes
Seleccionados: 0 Total: 2

Destino principal
= =]

a EI[IZ

Espana o

01 Andalucia

02 Aragon

03 Asturias, Principado de

04 Balears, llies

05 Canarias

-

Seleccionados: 0

Forma de organizacion del viaje
= a

aQ B2

Con paguete turistico

Total vizjes

Sin paquets turistico

Seleccionados: 0

Total: 3 Seleccionados: O

Alojamiento principal

a E[IZ
Total alojamientos
De mercado
Hotelero

Vivienda en alguiler

Camping
Casarura
-
Total 30 Seleccionadas: 0 Total 12

Duracion del viaje
= a
Q ELZ

De 1232 noches

Total noches

D= 437 noches
De & 3 15 noches

Mas de 15 noches

Total: 5

Motivo principal

Q E

Megocios y otros motivos profesionzles

Total metivos

Congresos, ferias y convenciones
Diesplazamiento al centre de trabajo
OCtros motivos profesionales

Maotivos personales

S
Selecoionados:

Comunidad autonoma de residencia

B []%

Q

Total

01 Andalueia

02 Aragan

03 Asturias, Frincipado de
04 Balears, llles

05 Cananias

......... im

Seleccionados: 0

Figura 7: Clasificacion de la movilidad (INE)

Total: 22

-

Total: 20 Sedeccionados: 0

Transporte principal

L a E[IZs
Total fransporte

Tranzporte serso

Transporte maritime

ehiculo propio

Transporte por autobls

- Transporte por ferrocarr

Seleccionados: 0
Periodo
= a
Q B2
2020
2018
2013
2017
2018
2015

Total: &

En este trabajo se considera que los nodos de la red estan representados por las distintas 17 Comunidades
Auténomas, ademas de las 2 Ciudades Auténomas (Figura 8), y los arcos representaran los flujos de
movimiento, emisores o receptores, segun el sentido de la flecha del arco.
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Figura 8: Mapa Politico de Esparfia

Como se comentd en secciones anteriores, se puede considerar la red de dos formas distintas, ya sea
asignandole un peso a los arcos o0 no. Una posible version con pesos considera el nimero de personas que
realizan esos viajes. En la Tabla 1 se muestra el total de poblacion por CC. AA. en el afio 2019.

Tabla 1: Pablacién por Comunidad Auténoma (2019)

Posicién Comunidad Autébnoma Total habitantes % sobre total
1 Andalucia 8.414.240 17,9%
11 Aragén 1.319.291 2,8%
14 Asturias 1.022.800 2,2%
12 Baleares 1.149.460 2,4%
8 Canarias 2.153.389 4,6%
16 Cantabria 581.078 1,2%
6 Castillay Le6n 2.399.548 5,1%
9 Castilla-La Mancha 2.032.863 4,3%
2 Catalufia 7.675.217 16,3%
4 Valencia 5.003.769 10,6%
13 Extremadura 1.067.710 2,3%
5 Galicia 2.699.499 5,7%
3 Madrid 6.663.394 14,2%
10 Murcia 1.493.898 3,2%
15 Navarra 654.214 1,4%
7 Pais Vasco 2.207.776 4,7%
17 La Rioja 316.798 0,7%
19 Ceuta 84.777 0,2%
18 Melilla 86.487 0,2%

Total poblacion 47.026.208

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica

Se aprecia como la C. A con un mayor numero de habitantes es Andalucia, seguido de Catalufia y Madrid. En
el caso contrario, las CC. AA. con menor nimero de habitantes son las Ciudades Auténomas de Ceuta y
Melilla, ademés de la Comunidad Auténoma de La Rioja.
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4.2. Movimiento entre Comunidades Autonomas

Considerando el afio 2019 como el ultimo periodo completo con ausencia de cambios bruscos relativos a los
datos en la movilidad, se puede afirmar que en ese afio, la mayoria de los viajes de los espafioles se realizo
dentro de nuestro pais (casi el 90% del total de desplazamientos). Como es habitual, en gran medida los viajes
se realizaron durante periodo estival, principalmente durante el mes de agosto, representando un 25% del total
de desplazamientos (Figura 9).
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Figura 9: Pernotaciones de residentes por tipo de alojamiento (millones) (2019)

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica

En la Tabla 2 se muestra los desplazamientos que tuvieron como destino cada una de las Comunidades
Autdnomas durante el afio 2019. La C. A. que recibié mayor nimero de desplazamientos fue Madrid (18,2)%,
seguida de la Catalufia (17,3)% y Andalucia (15,3)%; con un peso algo menor, Valencia (9,2)%. La
Comunidade Auténoma con menor entrada de turistas espafioles fueron: La Rioja (0,7)%, seguido de las

Ciudades Auténomas de Ceuta (0,2)% y Melilla (0,1)%.

Tabla 2: Total viajes por Comunidad Auténoma (2019).

Posicion Comunidades Auténomas Viajes % sobre total
3 Andalucia 29.728.070 15,3%
10 Aragén 6.690.201 3,5%
12 Asturias 4,441,749 2,3%
14 Baleares 3.622.222 1,9%
9 Canarias 6.931.553 3,6%
16 Cantabria 2.133.001 1,1%
5 Castilla y Lebn 11.297.345 5,8%
8 Castilla-La Mancha 8.422.734 4,3%
2 Catalufia 33.448.057 17,3%
4 Valencia 17.838.521 9,2%
13 Extremadura 3.842.266 2,0%
7 Galicia 9.854.554 5,1%
1 Madrid 35.343.853 18,2%
11 Murcia 4.691.885 2,4%
15 Navarra 2.973.847 1,5%
6 Pais Vasco 10.742.903 5,5%
17 La Rioja 1.310.083 0,7%
18 Ceuta 325.917 0,2%
19 Melilla 235.956 0,1%
Total 193.874.716

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica
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En la Tabla 3 se detallan los desplazamientos segun el trimestre del afio 2019. De aceurdo a lo comentado
previamente, ademas de lo observado en la Figura 9, se comprueba como la mayoria de las Comunidades
Auténomas y Ciudades Auténomas reciben un mayor nimero de desplazamientos en el tercer trimestre del
afio 2019, que transcurre desde el 1 de julio hasta finales de septiembre.

Tabla 3: Total viajes por Comunidad Auténoma desglosado (2019)

Comunidad Auténoma 2019T4 2019T3 201972 201971
Andalucia 6.514.810 9.438.764 6.860.177 6.914.318
Aragon 1.420.515 2.146.013 1.649.399 1.474.274
Asturias 752.366 1.330.060 1.296.103 1.063.221
Baleares 945.883 878.690 950.381 847.269
Canarias 1.447.914 2.295.291 1.617.000 1.571.347
Cantabria 515.067 576.134 534.243 507.558
Castilla-Leon 2.492.339 3.257.439 2.952.066 2.595.502
Castilla la Mancha 1.840.757 2.702.369 2.012.052 1.867.557
Catalufia 6.759.009 10.077.851 9.270.724 7.340.473
Valencia 3.500.214 5.382.263 5.084.857 3.871.187
Extremadura 834.931 1.115.523 1.007.975 883.836
Galicia 2.380.547 2.896.244 2.459.761 2.118.001
Madrid 6.837.642 12.688.902 9.305.578 6.511.731
Murcia 984.701 1.650.059 1.183.365 873.760
Navarra 636.536 866.699 755.010 715.601
Pais Vasco 2.236.843 3.238.724 3.022.614 2.244.722
La Rioja 310.870 416.848 339.589 242.776
Ceuta 55.888 100.952 100.259 68.819
Melilla 45.053 57.646 73.238 60.019
Total 40.511.885 61.116.470 50.474.390 41.771.971

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica

La informacion de la Tabla 2 y la Tabla 3 representan el total de viajes realizados por cada Comunidad
Autdnoma, sin distinguir si dichos viajes se han realizado dentro de la misma C. A. o fuera. A continuacién se
muestran el nimero de viajes que se han realizado a otras CC. AA., que, como se puede observar, dicha cifra
disminuye considerablemente pues, en este sentido, no se tienen en cuenta los desplazamientos entre las
provincias de una misma Comunidad Auténoma (Tabla 4).

Tabla 4: Total viajes por Comunidad Auténoma a otra Autonomia (2019).

Posicion Comunidad Auténoma emisora Viajes % sobre total
5 Andalucia a otra Comunidad Autdnoma 5.440.461 6,5%
8 Aragén a otra Comunidad Auténoma 3.120.498 3,8%
11 Asturias a otra Comunidad Auténoma 2.055.153 2,5%
14 Baleares a otra Comunidad Auténoma 1.400.337 1,7%
15 Canarias a otra Comunidad Auténoma 1.332.791 1,6%
16 Cantabria a otra Comunidad Auténoma 1.216.447 1,5%
7 Castilla y Le6n a otra Comunidad Auténoma 5.039.465 6,1%
6 Castilla-La Mancha a otra Comunidad Auténoma 5.231.884 6,3%
2 Catalufia a otra Comunidad Auténoma 7.591.304 9,1%
4 Comunidad Valenciana a otra Comunidad Auténoma 5.976.019 7,2%

12 Extremadura a otra Comunidad Auténoma 1.933.575 2,3%
10 Galicia a otra Comunidad Autébnoma 2.170.488 2,6%
1 Madrid a otra Comunidad Auténoma 27.626.345 33,3%
9 Murcia a otra Comunidad Auténoma 2.657.189 3,2%
13 Navarra a otra Comunidad Auténoma 1.671.093 2,0%
3 Pais Vasco a otra Comunidad Auténoma 7.396.290 8,9%
17 La Rioja a otra Comunidad Auténoma 861.097 1,0%
18 Ceuta a otra Comunidad Auténoma 210.828 0,3%
19 Melilla a otra Comunidad Auténoma 144.199 0,2%
Total 83.075.463

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica
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Considerando este nuevo criterio, la clasificacion varia. Comunidad de Madrid es la C. A. que emite un mayor
numero de desplazamientos (33,3)%, seguida de Catalufia (9,1)% y Pais Vasco (8,9)%.

4.3. Motivacion de la Movilidad en Espaiia

La relevancia de las caracteristicas personales y regionales son factores determinantes que afectan a los
motivos por los cuales se lleva a cabo la movilidad por el pais. En efecto, las razones por las que se realizan
movimientos pueden clasificarse, segin el INE, en:

e Negocios y otros motivos profesionales
o Congresos, ferias y convenciones

e Desplazamiento al centro de trabajo

e  Otros motivos profesionales

e  Motivos personales

e Qcio, recreo y vacaciones

e Turismo de sol y playa

e Turismo de naturaleza

e  Turismo cultural

e  Turismo gastronémico

e  Turismo deportivo

e Turismo termal y de bienestar

e  Otrotipo de turismo de ocio

o Visitas a familiares y amigos

e  Oftros motivos

e Turismo de compras

o Desplazamiento al centro de estudios habitual
e  Otros motivos de educacién y formacion
e Salud

e  Motivos religiosos o peregrinaciones

e Otros

El presente trabajo se centra en la movilidad en Espafia, considerando como causa todos los motivos expuestos
anteriormente. Ademas, no se ha considerado las Ciudades Auténomas de Ceuta y Melilla, por ser su
informacién incompleta.

De este modo, la matriz de adyacencia resultante consiste en una matriz cuadrada no simétrica, pues se tiene
una red dirigida, con tantas filas y columnas como nimero de vértices tenga la red, esto es, 17. Como ya se
comentd en el Capitulo 2, cada elemento a;; = 1 cuando haya una arista que una el vértice i con el vértice j, es
decir, la Comunidad Auténoma i con la Comunidad Auténoma j. Una vez identificado el valor de los
elementos de la matriz, se han considerado nulos los trayectos realizados dentro de una misma C. A, evitando
de este modo los loops (aii = 1), de acuerdo a los datos del Anexo | (Tablas 21, 22, 23, 24, 25 y 26).
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4.4. Analisis de la movilidad mediante Ucinet

441 Datos utilizados

Se va a representar graficamente y analizar las redes resultantes haciendo uso de los datos correspondientes a
los viajes realizados (Anexo 1), considerando todos los motivos comentados en el apartado anterior. Por otro
lado, debido a la informacion incompleta referente a los movimientos entre Comunidades Auténomas, no se
tienen registrados algunos desplazamientos que se realizan de unas CC. AA. a otras.

En consecuencia, el contenido que a continuacion se desarrolla incluye la cantidad de viajes realizados por los
habitantes de las distintas Comunidades Auténomas, a excepcion de Ceuta y Melilla, a otras CC. AA.
suponiendo el total de alojamientos, total de motivos, total de transportes, total de viajes y total de noches
(Figura 7).

Para la representacion grafica de la red y el calculo de los estadisticos se ha utilizado la aplicacion informatica
“Ucinet”. Ademas, Ucinet tiene incorporada la herramienta “NetDraw” de modo que se pueda visualizar las
redes. Cabe destacar que Ucinet permite exportar directamente los datos de dicha red, sin necesidad de realizar
ningln calculo adicional.

4.4.2 Visualizacion de la Red 2015

En la Figura 10 se muestra la red de desplazamiento del afio 2015 haciendo uso de los datos correspondientes a
la Tabla 21 del Anexo .

. Cataluiia
2

/'\_Pal's Vasco

Andalucfa

<*Canarias

Figura 10: Visualizacion de la Red (2015)

Nota: El tamafio de los nodos es proporcional al nimero de conexiones (grado de entrada) que cada C. A. tiene con otras.
El grosor de los arcos dirigidos entre nodos es en funcidn del peso de cada C. A., es decir, representa el volumen de los
desplazamientos que una C. A. recibe (denominado en inglés, in-strength) (a mayor grosor, mayor el nimero de
desplazamientos que se han producido dentro de ese afio considerado de la muestra).
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En la Figura 10 se puede observar como la Comunidad Auténoma de Madrid es la Autonomia que recibe la
mayor parte de los desplazamientos (26.431.373) siendo su procedencia de las CC. AA. de Castilla y Leon
(supone un 21,7%), Castilla-La Mancha (24,5%) y Andalucia (12,3%), principalmente. No se observa una
gran diferencia en los arcos dirigidos del resto de Comunidades Auténomas. Pais Vasco es la segunda C. A.
con mayor entrada de desplazamientos (6.794.606) desde Castilla y Ledn (22,2% de los mismos) y Cantabria
(18%), primordialmente.

Por otra parte, Madrid, seguida del Pais Vasco, son las CC. AA. receptoras de desplazamientos de un mayor
numero de Comunidades Auténomas (16 y 14, respectivamente).

443 Visualizacion de la Red 2016
En la Figura 11 se obtiene la red resultante hacienda uso de los valores en el afio 2016.

Galicia

Pais Vasco . Catalufia

Canarias

Figura 11: Visualizacién de la Red (2016)

En la Figura 11 se observa como la Comunidad Auténoma de Madrid es la que recibe nuevamente la mayor
parte de los movimientos (27.143.294), principalmente desde Castilla y Lebn (23,5%), Castilla-La Mancha
(24,9%), Comunidad Valenciana (12,4%) y Andalucia (12,7%). No se observa una gran diferencia en los arcos
dirigidos del resto de Comunidades Auténomas. No obstante, Catalufia resulta ser la segunda C. A. que sigue a
la Comunidad de Madrid, con 7.366.710 desplazamientos.

Por otra parte, Madrid, seguida de Catalufia y Castilla y Ledn, son las CC. AA. receptoras de desplazamientos
de un mayor nimero de Comunidades Auténomas (16, 14, 14, respectivamente).

4.4.4 Visualizacion de la Red 2017

La red resultante para el afio 2017 se observa en la Figura 12.
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Figura 12: Visualizacién de la Red (2017)

En la Figura 12 se observa como la C. A. de Madrid es la que recibe la mayor parte de los desplazamientos
(29.216.584), desde Castilla y Ledn (supone el 24,1%), Castilla-La Mancha (22,8%), Comunidad Valenciana
(12,8%) y Andalucia (12,4%). No se observa una gran diferencia en los arcos dirigidos del resto de
Comunidades Auténomas. Pais Vasco es la segunda C. A. receptora de un mayor nimero de desplazamientos,
7.292.915.

Por otra parte, Madrid, seguida de Pais Vasco y Castilla y Lebn, son las CC. AA. receptoras de
desplazamientos de un mayor nimero de Comunidades Auténomas (16, 14, 14, respectivamente).

4.4.5 Visualizacion de la Red 2018

En la Figura 13 se expone el caso para el afio 2018.
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Figura 13: Visualizacién de la Red (2018)

En la Figura 13 se observa como la Comunidad de Madrid es la C. A. que recibe la mayoria de los
desplazamientos (27.820.135), cifra que se ha visto decrementada respecto al afio anterior, recibiendo dichos
desplazamientos principalmente desde Castilla y Leon (representa el 24,8%) y Castilla-La Mancha (21%).
Catalufia es la segunda C. A. receptora de un mayor nimero de desplazamientos, 7.358.475.

Por otra parte, Madrid, seguida de Castilla y Ledn, son las CC. AA. receptoras de desplazamientos de un
mayor nimero de Autonomias (16 y 15, respectivamente).

4.4.6 Visualizacion de la Red 2019

La red que se va a exponer a continuacion corresponde a los valores ultimos disponibles proporcionados por el
Instituto Nacional de Estadistica que representa los viajes entre Comunidades Auténomas considerando el total
de motivos por los que se viaja, el total de alojamientos posibles, el total de transportes usados para la
realizacion de dichos viajes y el total de noches que se han hospedado los viajeros.
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Figura 14: Visualizacién de la Red (2019)

En la Figura 14 se observa como la C. A. de Madrid es la que recibe la mayor parte de los desplazamientos
(27.619.435), desde Castilla y Ledn (23,9%), Castilla-La Mancha (19,4%), Comunidad Valenciana (13,2%) y
Andalucia (13,3%), principalmente. No se observa una gran diferencia en los arcos dirigidos del resto de
Comunidades Auténomas. Pais Vasco es la segunda C. A. receptora de un mayor nimero de desplazamientos,
7.323.373.

Por otra parte, Madrid, seguida de Pais Vasco, son las CC. AA. receptoras de desplazamientos de un mayor
namero de Autonomias (16 y 14, respectivamente).

Realizando una comparativa de las redes estudiadas, se puede observar los cambios que se han ido
produciendo segun ha avanzado el tiempo.
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Figura 15: Visualizacién Red 2015 y 2016 (comparativa)
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Figura 16: Visualizacién Red 2017, 2018 y 2019 (comparativa)

4.4.7 \Visualizacion de la Red Promedio (2015-2019)

En la Figura 17 se representa graficamente la red de los desplazamientos promedio durante el periodo 2015-
2019, que puede resultar ser mas completa que las mostradas anteriormente, ya que se suavizan las variaciones

anuales de los flujos.
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Figura 17: Visualizacién de la Red (Valores Promedio)

En la Figura 17 se observa como la C. A. de Madrid es la que recibe la mayor parte de los desplazamientos
(27.646.164), principalmente desde Castilla y Ledn (23,6%), Castilla-La Mancha (22,5%), Comunidad
Valenciana (12,8%) y Andalucia (12,7%). No se observa una gran diferencia en los arcos dirigidos del resto de
Comunidades Auténomas. Pais Vasco es la segunda C. A. receptora de un mayor nimero de desplazamientos,
7.165.538.

Por otra parte, Madrid, seguida de Catalufia y Castilla y Leodn, son las CC. AA. receptoras de desplazamientos
de un mayor nimero de Comunidades Auténomas (16, 15 y 15, respectivamente).

4.5. Comentarios adicionales

Una vez identificado todas las redes correspondientes a los periodos que comprenden de 2015 a 2019, junto
con la red relativa a los valores promedio de éstas, se puede comprobar como, desde el afio 2015 en adelante,
las Comunidades Auténomas de Castilla-La Mancha y Castilla y Le6n tienen un flujo abundante hacia la
capital de Espafia. Esto puede explicarse debido a la gran cantidad de primeras y segundas residencias que hay
en estas CC. AA. pertenecientes a los habitantes de Madrid.

Ademas, se observa como el flujo receptor y emisor del nodo correspondiente a la Comunidad Auténoma de
Madrid va aumentando seguin avanzan los afios, es decir, hay una mayor concentracién de los desplazamientos
hacia la C. A. de Madrid.

Respecto a las CC. AA. de Canarias y Baleares, la movilidad que reciben desde otras Comunidades
Auténomas es principalmente por motivos de ocio y turismo. Este hecho se respalda con la informacién
obtenida del Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana el cual sefiala como las principales rutas
en Esparia, para el afio 2012, las siguientes (Figura 18).
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Principales rutas domésticas. pasajeros transportades en 2012
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Figura 18: Principales rutas por avion (2012)

Hay que sefialar ademas del papel impulsor de movimiento la figura que ha tenido Renfe Alta Velocidad
Espariola (AVE) en Espafa. La red de Alta Velocidad Espafiola, asi como Alvia o Avant, pertenecientes a la
misma operadora (Renfe), han hecho posible viajar a gran velocidad por diferentes trayectos a lo largo del
pais. La ruta actual de los trayectos que realiza se muestra en la Figura 19.
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Figura 19: Trayectos de AVE en Espafia

Se puede observar una clara similitud entre los servicios ferroviarios de alta velocidad y la evolucién mostrada
haciendo uso de las redes obtenidas mediante la aplicacién informatica Ucinet. En este sentido, Renfe ha

permitido una conexion entre Castilla-La Mancha, Castilla y Ledn, Andalucia, Comunidad Valenciana,
Catalufia y Madrid.

4.6. Estadistica de la red de desplazamiento (2015-2019)

Una vez identificada las diversas redes que comprende desde el afio 2015 hasta el afio 2019, junto a la red
realizada con los valores promedio de éstas, se procedera a comentar los estadisticos que se obtienen haciendo
uso de la aplicacion informatica Ucinet, a través de la herramienta “Multiples medidas de toda la Red” (en
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inglés y de acuerdo a como aparece en Ucinet: “Multiple whole network measures™) que caracterizan la
topologia de las redes.

Como puede comprobarse, en todas las tablas apareceran los mismos estadisticos que se definieron en la
Capitulo 3: “Principales estadisticos de la Red”. En cuanto a sus valores, éstos iran variando segin el
alteracion de los datos que se pueden observar en las tablas del Anexo I.

Tabla 5: Resultados Red 2015 Tabla 6: Resultados Red 2016
2015 2016
id Estadisticos 2015 id Estadisticos 2016
N° nodos 17 N° nodos 17
N° enlaces 162 N enlaces 171
Grado Medio 9,529 Grado Medio 10,058
I. Centralizacién (grado) 0,317 I. Centralizacion (grado) 0,292
I. Centralizacién (grado) salida 0,43 I. Centralizacion (grado) salida 0,395
I. Centralizacion (grado) entrada 0,43 I. Centralizacion (grado) entrada 0,395
Densidad 0,596 Densidad 0,629
Conectividad 1 Conectividad 1
Fragmentacion 0 Fragmentacion 0
Distancia Media 1,404 Distancia Media 1,371
Diametro 2 Diametro 2
Compacidad 0,789 Compacidad 0,814
Amplitud 0,202 Amplitud 0,186
Tabla 7: Resultados Red 2017 Tabla 8: Resultados Red 2018
2017 2018
id Estadisticos 2017 id Estadisticos 2018
N° nodos 17 N° nodos 17
N° enlaces 172 N° enlaces 176
Grado Medio 10,117 Grado Medio 10,352
I. Centralizacion (grado) 03 I. Centralizacion (grado) 0,283
I. Centralizacion (grado) salida 0,391 I. Centralizacién (grado) salida 0,375
I. Centralizacion (grado) entrada 0,391 I. Centralizacion (grado) entrada 0,375
Densidad 0,632 Densidad 0,647
Conectividad 1,000 Conectividad 1
Fragmentacion 0 Fragmentacion 0
Distancia Media 1,368 Distancia Media 1,352
Diametro 2 Diametro 2
Compacidad 0,816 Compacidad 0,824
Amplitud 0,184 Amplitud 0,176
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Tabla 9: Resultados Red 2019 Tabla 10: Resultados Red Valores Pormedio
2019 Promedio

id Estadisticos 2019 id Estadisticos (promedio)
N° nodos 17 N° nodos 17
N° enlaces 171 NC enlaces 192
Grado Medio 10,058 Grado Medio 11,294
I. Centralizacion (grado) 0,283 I. Centralizacion (grado) 0,208
I. Centralizacion (grado) salida 0,395 I. Centralizacion (grado) salida 0,313
I. Centralizacion (grado) entrada 0,395 I. Centralizacion (grado) entrada 0,313
Densidad 0,629 Densidad 0,706
Conectividad 1 Conectividad 1
Fragmentacion 0 Fragmentacion 0
Distancia Media 1,371 Distancia Media 1,294
Didmetro 2 Didmetro 2
Compacidad 0,814 Compacidad 0,853
Amplitud 0,186 Amplitud 0,147

4.6.1 Resultados de los Estadisticos de la Red 2015

NUmero de nodos: 17. Son todas las CC. AA. gue se han considerado. Este es un dato que no se va a ver
modificado en el resto de tablas resultantes al utilizar, en todos los casos y para todos los afios, las mismas
diecisiete Comunidades Autonomas.

NUmero de enlaces: 162. Todas las conexiones entre Comunidades Auténomas que tiene la red.

Grado medio: 9,529. Una Comunidad Autonoma tiene relacion con una media de nueve CC. AA. distintas. En
realidad esto no sucede asi, puesto que todas las CC. AA. estan relacionadas, produciéndose viajes entre todas
ellas. Esto resulta por la existencia de datos faltantes.

indice de centralizacion de grado: 0,316. Al ser un valor lejano a 1, se trata de una red bien conectada y poco
centralizada.

indice de centralizacion de grado de salida: 0,43. Considerando tnicamente los arcos de salida, la red sigue
siendo conectada y poco centralizada

indice de centralizacion de grado de entrada: 0,43. Sucede lo mismo respecto la indice de centralizacion de
grado de salida. Para todas las redes, el indice de centralizacién de grado de salida y el indice de centralizacién
de grado de entrada poseeran el mismo valor pues el grado maximo de entrada es el mismo que el grado
méaximo de salida.

Densidad: 0,595. Se trata de una red moderadamente conectada.

Conectividad: 1. Representa una red completamente conectada entre si. Esto sucede puesto que todas las
Comunidades Auténomas estan conectadas, es decir, se dan viajes entre todas ellas.

Distancia media: 1,404. Representa la distancia media desde un nodo al resto dentro de la red.

Diametro: 2. Supone la maxima distancia que separa los dos nodos mas alejados de la red. Este es un dato que
no se va a ver modificado en el resto de tablas resultantes.

4.6.2 Resultados de los Estadisticos de la Red 2016

NUmero de enlaces: 171. Se han registrado un mayor nimero de viajes, ya sea por una mayor exactitud en la
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muestra realizada o porque realmente se dieron mas viajes en 2016.

Grado medio: 10,058. Una Comunidad Auténoma tiene relacion con una media de diez CC. AA. distintas. De
nuevo, este estadistico se ha visto incrementado respecto al afio anterior.

indice de centralizacion de grado: 0,291. Se considera una red bien conectada y poco centralizada.

indice de centralizacion de grado de salida e indice de centralizacion de grado de entrada: 0,395. La red es
regular, considerando Unicamente los grados de entrada y salida.

Densidad: 0,628. Se trata de una red moderadamente conectada, levemente mejor que el periodo anterior.

Distancia media: 1,371. La distancia media de un nodo al resto dentro de la red se ha visto decrementada
respecto al periodo anterior.

4.6.3 Resultados de los Estadisticos de la Red 2017

Se procede a comentar los valores mas significativos que se ven modificados de un afio a otro.
NUmero de enlaces: 172. Van incrementando el nimero de viajes a medida que van pasando los afios.

Grado medio: 10,117. De nuevo, una Comunidad Auténoma tiene relacion con una media de diez CC. AA.
distintas.

indice de centralizacion de grado: 0,300. Se trata de un valor muy similar al registrado en la red del afio
anterior.

indice de centralizacion de grado de salida e Indice de centralizacion de grado de entrada: 0,391. Su valor no
se ha visto modificado ligeramente respecto al afio 2016. Sigue siendo una red regular donde todos los hodos
tienen el mismo grado de entrada y de salida.

Densidad: 0,632. Refleja una red moderadamente conectada, mejor a la del afio 2015 y 2016.

Distancia media: 1,367, representando que la distancia media entre dos nodos es menor que en periodos
anteriores.

4.6.4 Resultados de los Estadisticos de la Red 2018

Numero de enlaces: 176. De nuevo, se ha visto incrementado el valor del niimero de arcos de la red.

Grado medio: 10,352. Cada Comunidad Auténoma sigue teniendo una relacion con una media de diez CC.
AA. distintas.

indice de centralizacion de grado: 0,283. Sigue teniendo un valor muy similar al registrado en la red del afio
anterior.

indice de centralizacion de grado de salida e indice de centralizacion de grado de entrada: 0,375. Considerando
los nodos de entrada y salida por separado, la red es regular, pues su valor es cercano a 0.

Densidad: 0,647. Refleja una red moderadamente conectada, mejor a la del afio 2015, 2016 y 2017.
Distancia media: 1,352. Con un valor muy similar registrado en el afio anterior.

4.6.5 Resultados de los Estadisticos de la Red 2019

NUmero de enlaces: 171. Con un valor muy similar al del afio anterior.

Grado medio: 10,058. Este valor ha disminuido significativamente, manteniéndose el hecho de que una
Comunidad Auténoma tiene relacion con una media de diez CC. AA. distintas.
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indice de centralizacion de grado: 0,283. Siendo, de nuevo, un valor muy similar al obtenido el afio anterior.

indice de centralizacion de grado de salida e indice de centralizacion de grado de entrada: 0,395. Mismo valor
que en el afio 2016.

Densidad: 0,628. Supone una red moderadamente conectada, aun siendo su valor inferior al de periodos
anteriores.

Distancia media: 1,371. Con valor muy similar al del afio anterior.

4.6.6 Resultados de los Estadisticos de la Red Promedio (2015-2019)

NUmero de enlaces: 192. Todos los viajes entre Comunidades Auténomas que se dan.

Grado medio: 11,294. Una Comunidad Auténoma tiene relacién con una media de once CC. AA. distintas. En
realidad esto no sucede asi, puesto que todas las CC. AA. estan relacionadas, produciéndose viajes entre todas
ellas. Esto resulta por la existencia de datos faltantes.

indice de centralizacion de grado: 0,208. Al ser un valor lejano a 1, se trata de una red bien conectada y poco
centralizada.

indice de centralizacion de grado de salida e indice de centralizacion de grado de entrada: 0,313. Haciendo uso
de la tabla de valores promedio, tras considerar los arcos de entrada y salida de forma individual, se obtiene
una red regular donde todos los hodos tienen el mismo grado de entrada y salida, respectivamente.

Densidad: 0,706. En valores promedio, implica una red moderadamente conectada.

Conectividad: 1. Representa una red completamente conectada entre si. Esto sucede puesto que todas las
Comunidades Autonomas estan conectadas, es decir, se dan viajes entre todas ellas.

Diametro: 2. Se trata de un valor reducido al tener un valor en la densidad elevado.

Distancia media: 1,294. La distancia media desde un nodo al resto dentro de la red supera un arco, en valores
promedio, debido a la existencia de datos faltantes.

4.7. Resultados de la distribucion Ley de Potencias

La relevancia de una Comunidad Auténoma en PageRank depende de los desplazamientos que ésta recibe. En
la Tabla 11 se muestra el ranking de cada C. A. en funcién del valor que tiene su PageRank. Asi, se observa
como la Comunidad de Madrid, seguida de Catalufia y Pais Vasco son las Comunidades Auténomas mas
relevantes. Por el contrario, las CC. AA. menos relevantes son Baleares, Canarias y La Rioja.



Tabla 11: PageRank

Relevancia CC. AA PageRank
1 Madrid 0.235
2 Catalufa 0.091
3 Pais Vasco 0.089
4 Valencia 0.078
5 Castillay Leon 0.076
6 Andalucia 0.075
7 Castilla-La Mancha 0.066
8 Aragon 0.043
9 Navarra 0.034
10 Galicia 0.032
11 Murcia 0.030
12 Asturias 0.029
13 Extremadura 0.027
14 Cantabria 0.025
15 Baleares 0.022
16 Canarias 0.021
17 La Rioja 0.019
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En la Figura 20 se representa graficamente la red en funcion del valor de PageRank por Comunidad

Auténoma. De este modo, el tamafio de los nodos es proporcional al valor que tiene su PageRank.

Cantabria Canariaz

Balearez

Figura 20: Red segin PageRank

Gréficamente, tras agregar un vector con los valores de PageRank de cada Comunidad Auténoma e identificar
el maximo valor, en la Figura 21 se muestra una nueva red en funcién de la C. A. mas influyente, siendo, en

este caso, la Comunidad de Madrid.
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Figura 21: Red segin PageRank de la Autonomia mas influyente

A modo de conclusion, se puede afirmar que la Comunidad Auténoma mas influyente en Espafia en referencia
a la movilidad de personas es la Comunidad de Madrid.

4.8. Resultados del Contraste de Bondad de Ajuste

Se va a analizar si la distribucién Ley de Potencias (en inglés, Power-Law) se ajusta a los datos
correspondientes a la movilidad entre CC. AA. (promedio) (Tabla 26), a partir del contraste de bondad de
ajuste basado en el estadistico de Kolmogorov-Smirnov (KS statistic). En la Tabla 12 se muestran los
resultados, pudiéndose afirmar, con un nivel de significacion del 10%, que la distribucién de ley de Potencias
se ajusta al grado de la red promedio (Estadistico KS = 0.126; p-valor = 0.997).

Tabla 12: Ajuste de la ley de Potencias segun grado

Incertidumbre de los parametros

a Xmin probabilidad logaritmica estadistico KS p-valor

Grado total 5.943 23 -26.008 0.126 0.997

Nota: a representa el exponente de la distribucion de Potencias; Xmin €s €l minimo valor con el que la distribucion de
Potencias se ajusté al modelo; probabilidad logaritmica: referente a los pardmetros que se han ajustado a la
distribucion; estadistico KS representa un estadistico de prueba de un test KS que compara la distribucién Power-
Law con el vector de entrada (grado de entrada de la red, en este caso) (un menor valor supone un ajuste mejor);
finalmente, un p-valor inferior a 0.05 indica que la prueba rechaza la hipdtesis referente a que los datos podrian haberse
extraido de la distribucién ajustada a la ley de Potencias.

La Figura 22 muestra la relacion que existe entre el grado de la red y la funcion de distribucion acumulativa
(en inglés, cumulative distribution function, CDF), donde se observa gréaficamente los resultados tras realizar
el analisis de la red segun su ajuste a una distribucion Power-Law.
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Figura 22: Resultados Power-Law
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5 MoDELOS ERGM

En el presente capitulo se va a exponer los modelos Exponenciales de Grafos Aleatorios (Exponential Random
Graph Models, ERGM). Los modelos ERGM se caracterizan por ser modelos estadisticos que permiten
analizar la probabilidad que tendran los pares de nodos de una red comparando la red observada con los
modelos ERGM.

5.1. Introduccion a los Modelos ERGM

Los modelos ERGM (Snijders et al., 2006) se utilizan para la especificacion de la distribucion probabilistica de
las distintas redes que se desee estudiar. Estos modelos explican la probabilidad de una red observada como
una funcién de variables, tanto enddgenas como exdgenas. En el analisis de redes, los atributos afectan a la
estructura de la red, y la estructura afecta a los atributos, dando lugar a una relacién mutua entre ambos. Es por
ello la necesidad de controlar los efectos exdgenos y enddgenos puesto que la variacion de éstas afecta a la
estructura de la red en su conjunto.

Hay que sefalar ademas que los modelos ERGM parten de unos supuestos teoricos:
o Las redes emergen localmente.
e Los patrones de la red estudiada se pueden entender como evidencia de procesos en marcha.

e Y las redes estan estructuradas estocasticamente, es decir, que evolucionan aleatoriamente en funcion
del tiempo.

Las variables end6genas, que pueden estar representadas a través de la reciprocidad, conectividad, popularidad
o triangulacion, entre otros, describen la presencia o ausencia de vinculos entre los nodos de la red. En este
sentido, las variables enddgenas generan un modelo de la estructura de la red a estudiar, mediante la creacion
de la red a partir de diversas configuraciones (o patrones locales de vinculos).

Respecto a las variables exdgenas, pueden ser atributos no controlables e inherentes por los nodos o las
diversas relaciones exdgenas en la red, y son variables que no tienen relacién con la estructura de la red, pero
que influyen en la forma que tendra la misma.

Los modelos ERGM permiten producir un conjunto de resultados en forma de coeficientes y niveles de
significancia que reflejan el cambio en la probabilidad de un vinculo asociado con el cambio de una variable
enddgena o exdgena. Por lo tanto, los modelos ERGM permiten obtener estimaciones de maxima semejanza
para los pardmetros del modelo especificado dado un conjunto de datos, asi como la definicion de modelos
para una red que incluya elementos tales como mutualidad, relaciones de triangulacion, etc., la evaluacion de
modelos de convergencia, coeficientes individuales y realizar comparaciones entre distintos modelos o simular
nuevas redes en base a las distribuciones de probabilidad del modelo previamente estudiado con ERGM.

5.2. Descripcion de los Modelos ERGM

Sea Y una matriz de adyacencia donde y;; = 1 si los elementos estan relacionados mediante un arco. Sea X la
matriz de covariables que incorpora las medidas estructurales de la red asi como los atributos de los nodos y
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arcos, los modelos ERGM se pueden expresar como:
e9T9.X)

Py, (Y = ylX) = *@7)

donde:
e Y:representa la realizacion de una red, siendo una variable similar a una variable aleatoria.
e y:aplicacion a la red observada.
e ¢: especifica el vector de coeficientes.
e y:simboliza el espacio de grafos (o redes) posibles.
e g (y, X): vector del modelo estadistico de la red.

e Kk (6, y): representa un escalar de normalizacion, es decir, una cantidad respecto a todas las redes
posibles, restringiendo a las redes con el mismo conjunto de nodos .

Ademas, la ecuacion de los modelos ERGM se puede describir de una forma alternativa:
logit (Y;; = 1|in]-) = 676(yi))
donde:
e Y;;: observacion de la variable aleatoria genérica.

e y;;:representa la relacion que tienen los nodos iy j en la red y. De nuevo, si yij = 1 los elementos estan
relacionados mediante un arco.

e y;;:simboliza el estado de todos los pares de vértices (nodos) en la red y que no sean (i, j).

e §(y;j): medida de como varian los estadisticos de la red en funcion de si el vértice ij esta, 0 no,
conectado a los demés.

5.3. Estimacion y analisis del modelo ERGM

A través de la estimacion de los modelos ERGM al andlisis del movimiento de residentes en Espafia, se podran
explorar e identificar las relaciones entre las CC. AA. y algunas de las caracteristicas que determinan su
funcionamiento, es decir, la determinacion de los flujos emisores y receptores.

5.3.1 Variables enddgenas

5.3.1.1 Arcos
Los arcos (denominado en inglés, edges) se refiere al nimero de vinculos entre nodos existente en la red.

5.3.1.2 Reciprocidad

Las conexiones reciprocas (denominado en inglés, mutual) hace referencia a la tendencia que tienen los nodos
de la red a formar relaciones reciprocas (si el nodo i se relaciona con el nodo j, muy posiblemente j decida
relacionarse con i).
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5.3.1.3  Triangulos

Los tridngulos (denominado en inglés, triangles) representa la relacion existente entre los nodos i, j, k, de
modo que un triangulo se define, en redes no dirigidas, como el conjunto {(i, j), (j, k), (k, i)}. En redes
dirigidas, un triangulo se define como cualquier conjunto de tres arcos entre (i, j) y (j, k) y (k, i) o (i, K).

5.3.2 Variables exdgenas

5.3.21 Presencia de costa en la Comunidad Autonoma

Un motivo que puede influir en el aumento de los desplazamientos puede estar relacionado con los destinos de
playa o costa. Por esta razon, se ha introducido la variable ex6gena “Costa” segun tenga (0 no) la C. A. costa
en su region. La variable “Costa” es de tipo binaria (1 = “Presencia costa”; 0 = “Ausencia costa”).

Las CC. AA. que si presentan costa son: Andalucia, Principado de Asturias, Islas Baleares, Canarias,
Cantabria, Catalufia, Comunidad Valenciana, Galicia, Region de Murcia y Pais Vasco.

Por el contrario, aquellas Comundidades Auténomas sin costa son: Aragon, Catilla-La Mancha, Castilla y
Leodn, Extremadura, La Rioja, Comunidad de Madrid y Cominidad Foral de Navarra.

5.3.2.2 Presencia de estacion de esqui en la Comunidad Auténoma

Otro motivo que puede contribuir a un aumento de los desplazamientos se encuentra en los destinos de
montafia, con la finalidad de esquiar. Se introduce la variable exdgena “Esqui”, variable binaria (1 =
“Presencia estacion esqui”’; 0 = “Ausencia estacion de esqui”), identificando las CC. AA. donde se hayan las
siguientes estaciones de esqui:

e Cordillera Cantabrica: Valgrande-Pajares (Asturias), Fuentes de Invierno (Asturias), San Isidro
(Leon), Leitariegos (Leodn), EI Morredero (Leon), Alto Campoo (Cantabria), Lunada (Burgos) y
Manzaneda (Orense).

e Pirineos: Astin (Huesca), Candanchu (Huesca), Formigal (Huesca), Panticosa (Huesca), Cerler
(Huesca), Baqueira Beret (Lérida), Boi Talll Resort (Lérida), Espot Esqui (Lérida), Port Ainé
(Lérida), Port del Comte (Lérida), La Molina (Gerona), La Masella (Gerona), Tavascan (Lérida),
Vallter 2000 (Gerona) y Vall de Nuria (Gerona).

e Sistema Central: Valdesqui (Comunidad de Madrid), Puerto de Navacerrada (Comunidad de Madrid),
La Pinilla (Segovia) y La Covatilla (Salamanca).

e Sistema Ibérico: Valdezcaray (La Rioja), Valle del Sol (Burgos), Javalambre (Teruel) y Valdelinares
(Teruel).

e Sijerra Nevada.

Es decir, las Comunidades Auténomas a las que pertenecen estas provincias y que por tanto tendran asignado
el atributo de estacion de esqui son: Andalucia, Aragdn, Principado de Asturias, Cantabria, Castilla y Leon,
Catalufia, Comunidad de Madrid y La Rioja.

5.3.2.3 Fiestas mas conocidas y otros acontecimientos

Se ha incorporado la variable exogena “Festividades”, atributo asignado a las CC. AA. que poseen las fiestas
mas conocidas en Espafia y otros acontecimientos mostrados en el siguiente listado:

e Carnaval de C&diz, carnaval de Tenerife y carnaval de Gran Canaria.
e Las fallas de Valencia.

e La Semana Santa de Andalucia y Castilla y Ledn.

e LaFeria de Abril de Sevilla.
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e Las Fiestas de San Isidro en Madrid.
e El Camino de Santiago.
e Y La Tomatina en Bufiol, Valencia.

La variable “Festividades” es de tipo binaria (1 = “Presencia festividades™; 0 = “Ausencia festividades™).

5.3.24 Presencia del AVE

Otro motivo que puede explicar un posible aumento de los desplazamientos recae en la variable explicativa
“AVE”. De este modo, la presencia de rutas de AVE entre CC. AA. puede suponer un aumento en la
movilidad entre estos territorios.

Cabe destacar que en este apartado se tendran en cuenta las Comunidades Auténomas que conecten con otras
mediante la red ferroviaria de Renfe AVE. De este modo, como pudo comporbarse en la Figura 19 del capitulo
anterior y aplicando el criterio comentado previamente, queda excluida la Comunidad Auténoma de Galicia
pues, aun teniendo presencia de AVE en su territorio, su trayecto no conecta con otras CC. AA. restringiendo,
de este modo, la movilidad inicamente por el interior de Galicia.

En consecuencia, las CC. AA. que si quedan conectadas son: Andalucia, Castilla-La Mancha, Castilla y Leon,
Comunidad Valenciana, Comunidad de Madrid, Catalufia y Aragon.

La variable “AVE” es de tipo binaria (1 = “Presencia AVE”; 0 = “Ausencia AVE”).

5.3.2.5 Distincion de Regiones

Finalmente, se ha introducido la variable explicativa “Region”. Su finalidad es distinguir tres regiones en el
territorio espafol, mediante los cuales pueda ser mas factible la movilidad entre CC. AA. que pertenezcan a
una misma region por su proximidad. Estas son:

e Norte: Aragon, Asturias, Cantabria, Catalufia, Galicia, Navarra, Pais Vasco y La Rioja.
e Sur: Andalucia, Canarias y Murcia.
e Centro: Baleares, Castilla Leon, Castilla-La Mancha, Valencia, Extremadura y Madrid.

La variable “Region” es de tipo categérica y representa las tres regiones del territorio espafiol (1 0 = “Norte”;
0 1="“Sur”; 0 0="“Centro”, siendo esta tltima la variable de referencia de las otras dos).

5.4. Simulacion con RStudio

Se va a estudiar la red desde la perspectiva de las relaciones entre las Comunidades Auténomas, es decir, como
los nodos interactiian entre si, haciendo uso de la aplicacion informatica “RStudio”, herramienta que permite la
computacion estadistica basada en un lenguaje de programacion R.

Antes de comenzar a mostrar los resultados obtenidos, es preciso apuntar la notacion utilizada en los resultados
obtenidos en la estimacion del modelo:

e Valor estimado. Un valor negativo corresponde a la no aleatoriedad en la formacion del enlace.

e MCMC: Cadenas de Markov de Montecarlo (en inglés, Markov Chain Monte Carlo). Métodos de
simulacién que permite generar muestras y estimar cantidades de interés.

e (***): p-valor < 0,01; (**): 0,01 < p-valor < 0,05; (*): 0,05 < p-valor < 0,1. La presencia de (*)
representa que el factor es significativo, influyendo en la generacion de arcos.

e AIC: Criterio de Informacion de Akaike (en inglés, Akaike Information Criterion): mide la calidad
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relativa de un modelo estadistico. Un menor valor del mismo proporcionara una mejor solucién.

e BIC: Criterio de Informacion Bayesiano (en inglés, Bayesian Information Criterion): criterio para
seleccionar modelos entre un conjunto de los mismos. Un menor valor del mismo proporcionara una
mejor solucion.

En primer lugar, se procede a calcular y simular el modelo en su forma més simple, considerando Unicamente
la existencia de arcos, que equivale al modelo de Erdds-Renyi. Tras simular el cédigo en RStudio, de la Tabla
13 se obtiene que el numero de arcos totales existentes en la red son 192. Haciendo uso de la ecuacion logit
expresada previamente se puede interpretar el coeficiente obtenido en la Tabla 13:
logit (Y,-j = 1|yfj) = BTS(yl-j)
= 0,8755 X cambio en el n® de arcos
=0,8755 x 1

donde cambio en el n® de arcos supone la unidad pues, tras afiadir un nuevo arco a la red, el nimero total
de arcos se ve incrementado en 1. De este modo, la probabilidad de ocurrencia de un enlace es la inversa de

logit, es decir, un 0,70:
exp(0,8755)
/(1 + exp(0,8755))

=0,70

Tabla 13: Resultados del modelo (ERGM) ndmero de arcos

Parametros Términos ERGM Valor estimado Error MCMC p-valor Pr(>|pl)
Efectos
estructurales edges 0.8755 0.1331 0 6.579 <le-04 ***
de la red
. s AIC 331.6
Diagndstico
del modelo
BIC 335.2

A continuacion, se procede a afiadir el término “mutual” (reciprocidad) (Tabla 14), que representa la existencia
de las relaciones i — jy j « i. De los resultados se obtiene que las relaciones de reciprocidad ascienden a 81,
con efecto positivo y significante, indicando la existencia de mas relaciones reciprocas en este modelo que las
esperadas de un modelo aleatorio con 192 arcos. Ademas, realizando el mismo procedimiento que
anteriormente, se obtiene que la probabilidad de crear un enlace reciproco entre dos nodos es 0,816.

exp(1,4893)
(1 + exp(1,4893))
= 0,816

Tabla 14: Resultados del modelo (ERGM)

Pardmetros Términos ERGM Valor estimado Error MCMC p-valor Pr(>|p|)
Efectos
estructurales mutual 1.4893 0.1742 0 8.549 <le-04 ***
de la red
. s AIC 306.3
Diagndstico
del modelo
BIC 309.9

Incorporando al modelo inicial el término de “triangle”, se puede medir la probabilidad de la red de tener
nodos adyacentes interconectados como un conjunto de tres arcos, también denominado triangulacion.Se
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obtiene que el nimero asciende a 2.223. En este caso, la probabilidad de formacion de tridngulos en la red es

0,507.
exp(0,032)
(1 +exp(0,032))
= 0,507
Tabla 15: Resultados del modelo (ERGM)
Parametros Términos ERGM Valor Error MCMC p-valor Pr(>|pl)
estimado
Efectos
estructurales triangle 0.031944 0.002805 (4] 11.05 <le-04 ***
de la red
. s AIC 313.4
Diagndstico
del modelo
BIC 317

Por otra parte, se va a hacer uso de las variables exdgenas previamente comentadas. Al trabajar con una red
dirigida, es necesario realizar un estudio de la influencia que tiene cada atributo en los arcos de entrada y salida
de los nodos, es decir, en la simulacién se ha considerado la influencia de estos atributos sobre los nodos segin
sean factores significativos sobre los arcos emisores, sobre los arcos receptores y de forma conjunta.

En la Tabla 16 se muestra la estimacién del modelo ergm_1, que representa la influencia de las covariables en
la generacidn de arcos.Un primer aspecto que se puede abordar es como la covariable “Costa” no es un factor
significativo y por tanto no influye en la generacion de los arcos de la red. Ocurre lo mismo con la covariable
“Esqui”. En este sentido, la presencia de costa y de estaciones de esqui en las Comunidades Auténomas no son
razon suficiente por la cual aumenta el nimero de movimientos de esas CC. AA. Sin embargo, la presencia del
AVE si influye en un aumento de los movimientos, teniendo un efecto significativo. Las covariables
“Festividades” y “Region.Norte” influyen de forma menos significativa, de acuerdo al nimero de (*).
Finalmente, la interpretacion de la variable exdgena “Region.Sur” indica que la probabilidad de que una C. A.
del sur forme un enlace frente a que una C. A. del centro forme un enlace es menor, de acuerdo al signo
negativo del término ERGM.

Tabla 16: Resultados del modelo (ERGM) con efectos exdgenos

Pardmetros Términos ERGM Valor Error MCMC p-valor Pr(>|p|)
estimado
Efectos edges -2.6959 0.5872 0 -4.591 <le-04 ***
estructurales
de la red mutual 0.7959 0.5448 0 1.461 0.1440
nodefactor.AVE.1 1.8162 0.4201 0 4.323 <le-04 ***
nodefactor.Costa.1l 0.5252 0.2867 0 1.832 0.0670 .
Efectos de nodefactor.Esqui.1 0.3804 0.2986 0 1.274 0.2027
los atributos
de los nodos nodefactor.Festividades.1 0.9683 0.3326 0 2.912 0.0036 **
nodefactor.Region.Norte.1 0.7200 0.3435 0 2.096 0.0361 *
nodefactor.Region.Sur.1 -0.8838 0.4097 (2] -2.157 0.0310 *

Diagnéstico del AIC 235.3
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modelo BIC 264.1

A continuacion, se procede a analizar los resultados obtenidos de la simulacion considerando la influencia de
las variables exdgenas en la generacion de arcos que inciden sobre los nodos (ergm_2). En la Tabla 17 se
observa como la unica covariable significativa es “AVE”. De este modo, la presencia de lineas de AVE en una
C. A. influye en un aumento de los movimientos que recibe ésta. Sin embargo, no se puede afirmar lo mismo
del resto de covariables pues, al no ser factores significativos, no afectan a la formacion de enlaces que inciden
sobre las CC. AA.

Tabla 17: Resultados del modelo (ERGM) con efectos exdgenos (entrada)

Parametros Términos ERGM Valor estimado  Error  MCMC  p-valor Pr(>|pl)
Efectos edges -1.37977 0.42143 0 -3.274 0.001060 **
estructurales
de la red mutual 2.27299 0.41814 0 5.436 < le-04 ***
nodeifactor.AVE.1 1.54494 0.45811 0 3.372 0.000745 ***
nodeifactor.Costa.1 -0.18964 0.35662 0 -0.532 0.594885
Efectos de nodeifactor.Esqui.1 0.21447 0.37074 0 0.578 0.562934
los atributos
de los nodos nodeifactor.Festividades.1 0.09186 0.37477 0 0.245 0.806380
nodeifactor.Region.Norte.1 0.77192 0.43506 0 1.774 0.076015 .
nodeifactor.Region.Sur.1 -0.31559 0.47543 0 -0.664 0.506819
. L. AIC 281.6
Diagndstico
del modelo
BIC 310.4

Finalmente, se procede a analizar la situacion contraria a la descrita anteriormente: cdmo influyen las variables
explicativas en un aumento de los arcos que emiten los nodos (ergm_3). Atendiendo a los resultados
obtenidos, las variables exdgenas que influyen en mayor medida en la generacion de los arcos que emiten las
Comunidades Auténomas son la presencia de AVE Yy la existencia de festividades. En menor medida, la
existencia de costa también influye en el aumento del movimiento que emiten estas CC. AA. Las covariables
“Esqui” y “Region.Norte” no contribuyen a un aumento de los enlaces que emiten los nodos, no siendo
factores significativos. La interpretacion de la covariable “Region.Sur” indica que la probabilidad de que una
C. A del centro forme un enlace frente a que una C. A. del sur forme un enlace es mayor, de acuerdo al signo
negativo del término ERGM. Sin embargo, no tiene gran influencia en la red, atendiendo al rango donde se
encuentra su p-valor.

Tabla 18: Resultados del modelo (ERGM) con efectos exdgenos (salida)

Parametros Términos ERGM Valor estimado Error MCMC p-valor Pr(>|pl)

Efectos edges -2.6164 0.4975 0 -5.259 < le-04 ***
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estructurales
de la red mutual 2.4862 .4663 5.331 < le-04 *xx
nodeofactor.AVE.1 1.9192 .4891 3.924 < le-04 **xx
nodeofactor.Costa.1l 1.1936 .4004 2.981 0.00287 **
Efectos de nodeofactor.Esqui.1 0.3723 .4268 0.872 0.38298
los atributos
de los nodos nodeofactor.Festividades.1 2.0192 .5124 3.941 < le-04 ***
nodeofactor.Region.Norte.1 0.5038 .4705 1.071 0.28433
nodeofactor.Region.Sur.1 -1.4300 .6020 -2.375 0.01753 *
X L. AIC 235.4
Diagndstico
del modelo
BIC 264.2

Finalmente, atendiendo a los valores de los estadisticos AIC y BIC, el modelo ergm_1 es el que proporciona

una mayor calidad del ajuste, entre todos los modelos estudiados.

A continuacion, se va a hacer uso de la funcién de Contraste de Bondad de Ajuste (en inglés, Goodness-of-Fit,
GOF) perteneciente a ERGM de forma que se pueda comparar la red simulada con la red observada. Dicha
comparacion es posible puesto que la funcion GOF simula diversas redes haciendo uso de los parametros del
modelo inicial utilizado, obteniendo, de este modo, medidas de estas redes. En este caso, los p-valores que se
obtienen son la diferencia entre los estadisticos pertenecientes a la red observada y los referentes a la red
simulada. Un p-valor reducido supone un posible problema ante el correcto ajuste de los estadisticos del
modelo. Se ha empleado para esta Gltima simulacién el codigo de ergm_1.

En la Tabla 19 se observa los p-valores individuales de cada covariable. Atendiendo a estos resultados, las
variables exdgenas “AVE” y “Costa” son las que mejor se ajustan a los modelos simulados.

Tabla 19: Resultados GOF (p-valor)

Términos ERGM p-valores
edges 0.9136283
mutual 0.5606255
nodefactor.AVE.1 0.9661010
nodefactor.Costa.1l 0.9885409
nodefactor.Esqui.1 0.5313997
nodefactor.Festividades.1 0.6989611
nodefactor.Region.Norte.1 0.3604792
nodefactor.Region.Sur.1 0.5128918

En las Figuras 23 y 24 se representa graficamente el procedimiento GOF. Los diagramas de caja representan
los valores de la red simulada, siendo la linea en negrita el valor de la red original. Idealmente, éstos dos
deberian superponerse.
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6 EFECTOS DEL VIRUS SARS-C0OV-2 SOBRE LA
MOVILIDAD

En este capitulo se analiza la vulnerabilidad de la red a través de la situacion producida por el SARS-CoV-2,
tanto de forma global como nacional.

En la Figura 25 se muestra gréaficamente los casos de SARS-CoV-2 globalmente, atendiendo a los rangos de
colores (a mayor intensidad, peor la situacion).

Casos de coronavirus en el mundo

|
100000 150000  8.000.000

Figura 25: Casos de SARS-CoV-2 en el mundo

Uno de los impactos mas evidentes de la pandemia producida por el SARS-CoV-2 es la restriccion en el
namero de desplazamientos a nivel nacional e internacional. Segin la Organizacion Mundial del Turismo
(OMT), en 2020 se produjo una caida de las llegadas internacionales en un 74%. Los destinos de todo el
mundo recibieron mil millones de llegadas internacionales menos respecto a 2019. Para tener una referencia de
la catastrofe producida por la SARS-CoV-2 en Espafia, donde el sector terciario es el mas importante en la
economia, tras la crisis financiera del afo 2009, alcanzando una tasa de variacion anual del PIB de -4,36% en
el segundo trimestre del afio, en 2020 se obtuvo, en el mismo trimestre, una variacion anual del PIB de
-21,60%. Econdmicamente, las pérdidas se multiplican por mas de diez veces a las registradas durante la crisis
economica mundial de 2009.

El SARS-CoV-2 ha afectado directamente a la movilidad, puesto que las medidas implantadas por la mayoria
de los paises han supuesto, principalmente, el cierre temporal de sus fronteras, ademas de pruebas obligatorias
de tests negativos y cuarentena en el caso de querer viajar a otros lugares. Todo ello ha supuesto el
decrecimiento de los viajes internacionales y nacionales. Para tener una idea global de lo que ha supuesto la
pandemia respecto a la movilidad, los descensos en las llegadas de personas en las distintas regiones del
mundo fueron las siguientes durante el afio 2020: Asia y el Pacifico (84%), Africa y Oriente Medio (75%),
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Europa (70%) y las Américas (69%).

De acuerdo a todo lo anterior, desde el inicio de la pandemia se puede observar la gran similitud que ha tenido
el aumento de los contagios y fallecimientos con la disminucién de los viajes que se han producido tanto de
forma global como internacional. Se puede observar en la Figura 26 el nimero de casos de SARS-CoV-2 que
ha habido desde el inico de la pandemia, siendo su comienzo en marzo del afio 2020. En la Figura 26 se puede
observar que tras el mes de abril del afio 2020 los casos por SARS-CoV-2 comenzaron a incrementar de forma
exponencial afectando a todos los paises del mundo.
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Figura 26: Casos de SARS-CoV-2 en el mundo (acumulado)

Fuente: Statista.com

Como se sefialaba al principio, la movilidad internacional que recibié Espafia en el afio 2020 disminuyo
considerablemente, pues a principios del afio 2020 aln seguian produciéndose desplazamientos en la frontera,
sin considerar Ceuta y Melilla, para los que no se tienen datos, de unos 4.069.159 desplazamientos. Sin
embargo, el SARS-CoV-2 se detectd en paises europeos a mediados de marzo, alcanzando los 1.970.060
desplazamientos internacionales. En cuanto a las cifras registradas correspondientes al mayor derrumbe, ésta
gueda marcada en el mes de junio. En la Tabla 20 se puede observar el desplome que tuvieron los
desplazamientos a lo largo del afio 2020 en Espafia respecto a los desplazamientos internacionales que
recibieron las CC. AA. espafiolas. Por un lado, en el mes de febrero se produjo el mayor nimero de
desplazamientos, debido, principalmente, a que todavia no se habia detectado el virus. Por otro lado, en el mes
de junio se registrd el menor nimero de viajes internacionales a causa de la reciente apertura de la moviliad
nacional e internacional. Ademas, en los meses de abril y mayo no se registraron movimientos internacionales
debido al cierre de fronteras.

Tabla 20: Movilidad internacional en Espafia (2020-2021)

2021M02
2021M01
2020M12
2020M11
2020M10
2020M09
2020M08
2020M07
2020M06
2020M05
2020M04
2020M03
2020M02
2020M01

Andalucia  Aragén  Asturias  Baleares  Canarias  Cantabria CL C-M Cataluia  Valencia Extrem  Galicia Madrid Murcia  Navarra PaisVasco La Rioja
28661 4426 Sin Datos 13149 74280 Sin Datos 9843  Sin Datos 54020 28066  Sin Datos 12870 31580 2206 Sin Datos 11742 Sin Datos
49716 6407 2823 15166 86569 2119 22203 4382 85265 49727 11674 19321 45559 6775 Sin Datos 18105 Sin Datos
60577 Sin Datos  Sin Datos 22083 207064 4008 22721 22469 97305 71865  SinDatos 28072 47885 8194 Sin Datos 22015 Sin Datos
49227 4517 Sin Datos 20102 160662 1743 11734 4363 58794 53946  SinDatos 24116 32799 6655 Sin Datos 16638 Sin Datos
143378 11221 5904 84139 136896 11821 36343 3801 230580 176971  SinDatos 55000 39575 16843  SinDatos 44551  Sin Datos
179214 9406 9216 119279 92586 10494 34073 7557 276064 185256 13417 56096 48123 17762  SinDatos ~ 62406  Sin Datos
364111 23339 23917 453794 240666 27731 71257 8750 459271 430092 12517 99155 60816 40117  Sin Datos 81181 Sin Datos
359725 19397 12003 588431 215600 29246 57580 7619 436742 383013 SinDatos 83676 76239 40628  Sin Datos 92316 Sin Datos
14183 Sin Datos ~ Sin Datos 28382 2201 Sin Datos ~ Sin Datos Sin Datos 76634 31487  SinDatos SinDatos 20522 1906 Sin Datos 10097 Sin Datos

SinDatos  SinDatos  SinDatos ~ SinDatos  SinDatos  SinDatos  Sin Datos SinDatos Sin Datos  SinDatos Sin Datos Sin Datos ~Sin Datos  Sin Datos Sin Datos  Sin Datos  Sin Datos

SinDatos ~ SinDatos  SinDatos  SinDatos  SinDatos  Sin Datos  Sin Datos SinDatos Sin Datos  Sin Datos Sin Datos Sin Datos ~ Sin Datos ~ Sin Datos  Sin Datos ~ Sin Datos ~ Sin Datos
302928 20633 Sin Datos 116018 459947 Sin Datos 39370 SinDatos 406683 253718  SinDatos 35058 251590 27848  Sin Datos 56267 Sin Datos
626653 39860 Sin Datos 185554 1170238 Sin Datos 83648  SinDatos 966356 528712  SinDatos 78075 518594 68750  Sin Datos 72839 Sin Datos
605451 35300  SinDatos 103772 1101164 6894 72290 22625 870157 433023 SinDatos 83310 611184 52061  SinDatos 71928  Sin Datos

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica

Total
270843
425811
614258
445296
997023

1120949
2396714
2402215
185412
Sin Datos
Sin Datos
1970060
4339279
4069159



Una vez identificada la situacion de los desplazamientos internacionales a Espafia, se procederd a introducir la
situacion nacional respecto a la movilidad entre CC. AA. En este sentido, entre las medidas que se implantaron
desde el mes de marzo de 2020 estén el cierre de fronteras, el cierre perimetral de CC. AA., de provincias y de
municipios, ademas del confinamiento de sus habitantes. No obstante, desde el inicio de la pandemia, tanto el
Gobierno de Espafia como las distintas Comunidades Auténomas fueron implantando distintas medidas
individualmente para intentar frenar el avance del SARS-CoV-2, teniendo éstas mas o0 menos éxito

considerando los resultados obtenidos respecto a los contagios y fallecimientos.

A continuacion, se procede a mostrar el avance que tuvo el SARS-CoV-2 en Espafia desde la deteccién de los

primeros contagios (Figura 27).
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Figura 27: Casos de SARS-CoV-2 en Espafia (acumulado)

Fuente: Statista.com

No obstante, se puede observar el desarrollo del SARS-CoV-2 en Espafia en funcion de los casos notificados
en cada fecha mostrada por cada 100.000 habitantes (Figura 28).
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Figura 28: Casos de SARS-CoV-2 en Espafia (desarrollo)
Fuente: RTVE
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De acuerdo a todo lo anterior, se puede realizar una comparativa (ver Figura 29) entre el aumento del nimero
de contagios por el virus SARS-CoV-2 y el descenso de los movimienos por CC. AA. pues, a medida que iban
incrementando los casos, las restricciones implementadas fueron méas estrictas.

Viajes por CC.AA de residencia de los viajeros
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Figura 29: Viajes por CC. AA. de residencia de los viajeros

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica

Realizando un desglose de la Figura 29 en funcién de las Comunidades Auténomas de residencia de los
viajeros, se obtiene la Tabla 20.

Tabla 21: Movilidad nacional en Espafia (2019 - 2020)

Viajes
Comunidad Auténoma 2020T4 2020T3 2020T2 2020T1 2019T4
Total 17.188.061 46.136.493 9.027.260 29.172.048 40.511.885
Andalucia 2.471.841 7.400.428 1.859.361 4.952.181 6.514.810
Aragon 580.896 1.471.804 250.991 972.053 1.420.515
Asturias 344.815 948.533 268.865 628.254 752.366
Baleares 341.545 656.040 191.105 700.353 945.883
Canarias 1.043.871 1.659.064 407.207 1.021.806 1.447.914
Cantabria 145912 455.897 138.088 351.724 515.067
Castilla-Leén 1.391.331 2.395.669 485.573 1.810.376 2.492.339
Castilla la Mancha 974.438 1.691.687 427.811 1.272.583 1.840.757
Catalufia 2.438.568 7.496.517 1.311.910 5.114.868 6.759.009
Valencia 2.430.667 4.220.883 949.687 2.812.720 3.500.214
Extremadura 536.866 899.894 123.160 587.418 834.931
Galicia 866.644 1.978.028 380.710 1.598.931 2.380.547
Madrid 2.173.601 9.468.850 1.147.133 4.679.206 6.837.642
Murcia 261.162 1.261.240 340.335 560.728 984.701
Navarra 299.531 702.533 196.033 494.575 636.536
Pais Vasco 746.428 3.039.143 469.264 1.355.988 2.236.843
La Rioja 99.200 324.149 70.384 174.523 310.870
Ceuta 21.941 38.122 Sin Dato 40.903 55.888
Melilla 18.803 28.011 Sin Dato 42.858 45.053

Fuente: Instituto Nacional de Estadistica

Como puede comprobarse observando las Figuras 27, 28 y 29 y la Tabla 21, y teniendo en consideracion que
la primera vez que se declard el confinamiento por la pandemia del SARS-CoV-2 fue el 14 de marzo de 2020,
la movilidad aminor6 de una forma dréstica tras la deteccion de los primeros casos en Espafia, ademas de la
implementacion del Estado de Alarma, teniendo Espafia para ese momento 4.200 casos positivos y alzdndose
la cifra de fallecidos a las 120 personas. En este sentido, el confinamiento domiciliario durd hasta el dia 9 de
abril de 2020 (perteneciente al segundo trimestre del afio), periodo en el cual la cifra de desplazamientos se
encuentra en su valor mas reducido observando la Figura 29. Posteriormente, tras la reduccion de restricciones



63

durante el tercer trimestre del afio, periodo al que pertenecen los meses de verano y coincidiendo con las
vacaciones en los colegios y universidades, la cifra de desplazamientos por el territorio espafiol aumentd
considerablemente, de acuerdo a lo observado en la Figura 29, sumando los 46.136.493 trayectos. Sin
embargo, tras la finalizacion del tercer trimestre de 2020, la cifra de contagios por SARS-CoV-2 no ha dejado
de incrementar puesto que a fecha 1 de julio de 2020, al comienzo de las vacaciones, se registraba en Espafia
149 casos diarios, mientras que a finales de agosto se registraron 3.829 casos, unas 25 veces mas. De acuerdo a
todo lo anterior, se puede afirmar que esta permision en la movilidad durante las vacaciones de 2020 no
contribuy6 a reducir el nimero de contagios y fallecimientos por SARS-CoV-2 en Espafia, mas bien todo lo
contrario. Avanzando en el tiempo, tras permitir la movilidad durante las vacaciones de Navidad, ain estando
en una franja con un riesgo alto (Figura 28), a la finalizacion de ésta se produjo la tercera ola de la pandemia.
Durante ese periodo, se volvieron a endurecer las medidas de movilidad, suponiendo un nuevo cierre
perimetral de los municipios en la mayoria de las provincias espafiolas. Mediante la implementacion de estas
medidas, se consiguid disminuir el nimero de contagios y fallecimientos. Sin embargo, el riesgo sigue siendo
alto a dia de hoy.

En consecuencia a todo lo comentado anteriormente, se ha establecido una situacion de desconocimiento
respecto a como serd el avance del SARS-CoV-2. A un corto plazo, las expectativas de mejora son muy
variadas, puesto que no se conoce con seguridad como avanzara el virus. Las perspectivas de recuperacion
para 2021 establecen tres escenarios de lo que podria suceder: el primer panorama prevé, por el 45% de los
encuestados por la UNWTO (Organizacion Mundial del Turismo), una mejora; el 25% espera que la situacion
se mantenga similar a lo ya vivido, mientras que el 30% espera un empeoramiento a lo largo de 2021.

Sin embargo, la vacunacion podria suponer una ayuda para volver a la “normalidad” y conseguir frenar el
avance del SARS-CoV-2. Tras el comienzo de la campafia de vacunacion en diciembre de 2020 en Estados
Unidos, Reino Unido, Rusia y China, la vacuna ha logrado llegar al resto de paises con el fin de inmunizar a la
poblacion y reducir el nimero de contagios, asi como el nimero de fallecidos. Mundialmente se ha alcanzado
un total de 2.650 millones de dosis administradas; no obstante, la campafia de vacunacion no se esta realizando
de forma homogénea por los siete continentes. En el mes de junio de 2020 el porcentaje de poblacién con al
menos una dosis administrada era el siguiente: América del Norte (41,01%), Europa (38,11%), Latinoamérica
y Caribe (25,75%), Asia (21,98%), Oceania (15,9%) y Africa (2,44%). Como se puede observar, hay una clara
diferencia en relacion al reparto de vacunas.

En Espafia, la vacunacién comenzé el 27 de diciembre de 2020 inmunizando a los ancianos y sanitarios. A
fecha 21 de junio de 2021, los datos de vacunacion en Espafa alcanzaron las 36.357.745 dosis administradas,
suponiendo un total de 14.431.683 personas con pauta completa (un 30,4%). El ritmo de vacunacion en
Espafia se puede observar en la Figura 30.

#Personas con la pauta completa #Personas con al menos una doesis

feb 2021 mar 2021 abr 2021 may 2021 jum 2021
Figura 30: Evolucion de personas vacunadas en Espafia
Fuente: Ministerio de Sanidad

El virus SARS-CoV-2 ha creado un panorama de incertidumbre, puesto que en una encuesta realizada en
octubre de 2020 por la UNWTO, el 79% de los encuestados opinaban que habria una recuperacion en 2021,
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hecho que no ocurrird de momento, puesto que la situacion hoy en dia es similar a meses anteriores,
considerando las nuevas cepas y mutaciones del virus que se detectan, ademas de la incertidumbre respecto a
la proteccidn a largo plazo de las vacunas. Muchos expertos consideran que no habré una mejora para alcanzar
un nivel de movilidad como el que habia antes de la pandemia, considerando este periodo en el cuarto
trimestre de 2019, hasta el afio 2023 o incluso posteriormente.
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7 CONCLUSIONES

Las redes complejas resultan de gran interés en diferentes &mbitos de la vida real, y gracias a Internet se puede
acceder a una gran cantidad de datos, que tras su analisis concreto, proporcionan informacion y resultados con
conclusiones coherentes para una adecuada toma de decisiones.

El primer objetivo del presente trabajo ha sido describir la metodologia utilizada, Redes Complejas, con el fin
de comprender su tipologia y sus estadisticos caracteristicos.

El segundo objetivo ha sido presentar las redes resultantes haciendo uso del flujo de movimientos que se
produce en el territorio espafiol entre las diecinueve Comunidades Auténoma a excepcion de Ceuta y Melilla,
de las que no se dispone informacion. Conviene indicar que los resultados obtenidos reproducen una
aproximacion de la realidad, sin llegar a una exactitud completa pues ciertas Comunidades Auténomas no
tienen registrados los flujos que reciben o emiten a otras CC. AA. De acuerdo a todo lo anterior, considerando
la informacion registrada por el Instituto Nacional de Estadistica, se ha representado la movilidad entre las CC.
AA. para los periodos entre 2015 y 2019, ademéas de una red adicional con los valores promedio de estos
periodos.

Del analisis realizado se destaca el hecho de que las distintas rutas del AVE han permitido conectar las zonas
de Andalucia, Castilla y Leon, Castilla-La Mancha, Valencia, Madrid y Catalufia y fortalecer la centralidad de
Madrid en los flujos de poblacion.

Haciendo uso de los estadisticos de la red, se ha comprobado como las redes estudiadas durante el periodo
2015-2019 estaban bien conectadas pero poco centralizadas, siguiendo un modelo de red regular. Ademas, se
ha obtenido mediante el analisis PageRank que la Comunidad Auténoma mas relevante de la red es Madrid.
Por otro lado, se ha verificado que la distribucion de Ley de Potencias se ajusta al grado de la red promedio.

Posteriormente, con el proposito de explicar la relevancia de la red estudiada, se ha introducido la metodologia
de los modelos ERGM, para analizar las posibles variables que resultan determinantes para la formacion de
flujo en las redes de movilidad en Espafia. En consecuencia, se ha desarrollado un listado con atributos que
tienen, o0 no, las Comunidades Auténomas: ya sea la presencia de costa, de estaciones de esqui, de fiestas o
acontecimientos destacados, la presencia o ausencia del AVE y la region donde se encuentra ubicada cada
C. A. Tras las simulaciones realizadas, las variables explicativas “Costa” y “Esqui” no son influyentes en el
aumento de desplazamientos que se producen entre las Comunidades Auténomas, a diferencia de las
covariables “AVE” y “Festividades”. Adicionalmente, la variable explicativa “Region” influye levemente en
el aumento de la movilidad entre las CC. AA.

Finalmente, se ha analizado la situacion actual causada por el SARS-CoV-2, pues la pandemia, que ha
alcanzado mas de 3.764.651 contagios y 80.689 fallecidos, ha provocado un desplome en los movimientos en
todos los continentes. Por este motivo, tanto el Gobierno de Espafia como el de las CC. AA. establecieron
restricciones en la movilidad, limitando los desplazamientos dentro de los municipios, provincia 0 Comunidad
Auténoma, segun fuese la fase del Estado de Alarma. Con la llegada de la campafia de vacunacion, la
situacion ha mejorado. Sin embargo, sigue existiendo una situacion de incertidumbre respecto a la evolucién
del SARS-CoV-2.

En sintesis, mediante la metodologia aplicada de Redes Complejas se ha mostrado graficamente la movilidad
de residentes en Espafia, pudiendo visualizar la red resultante, y se ha realizado un analisis de las variables que
resultan determinantes en los desplazamientos entre Comunidades Auténomas.
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Anexo |: Tablas

Tabla 22: Datos de movilidad entre CC. AA. (2015)

Andalucia Aragon Asturiaz Baleares Camariaz Cantabria C-L CM Cataluna Valencia Exirem Galicia Madrid Murcia Navarra Paiz Vazco La Rioja
Andaluecia 1] 205681 120563 135531 164,712 47.01 416,545 | 805 274 | §33.597 | 1.016.464 | 369,547 [ 176.805 | 53.251.376 | 515,935 | 74207 304323 31.502
Aragén 0 i 0 1] 0 1] 215,900 | 109.251 | 1041.073] 529.512 0 0 T14.235 0 263.916 414.110 50.054
Azturias 0 1] 0 1] 0 1EavEEs | 457251 1] 3. 754 1] 0 293.526] 593 764 0 45,406 234,862 20,268
Baleares 167 VES a 438.670 1] 1] 1] 1] 1] 16108 | 228347 1] 280,268 1] 1] 99.835 1]
Canarias 1] u] 52173 i} 1] i} i} i} 150,333 i} 1] 05945 | 375656 1] 1] F2 52T 1]
Cantabria a 44.340 | 16150 1] a 1] S54.062 1] 1] a a 450,735 a G3.664 | 1224558 | 63.055
C-L 351869 | 228.706| 537116 36.434 0 345,754 1] 19058 | 391324 | 218.6V6 [ 165317 [ 440.57V1] 5. 725,064 | 85,059 | 146426 | 1505877 | 102373
CM 2E0.739 | 126,042 1] 1] 1] 1] 13614 1] 247181 [ 1276.437F) 1177 1] E.4E5.d472| 213.623 1] 1] 1]
Cataluiia J20.5306 | 531006 [ S7.656 334525 | 03402 53103 260,007 | 140515 1] G166 | 517355 | 130,015 | 1.122.331 | 99,602 [ 220,576 G085 IrATE
Valencia 361368 | 496.523| 101.050 84.916 0 55,180 452210 | 1.102.015 | 1.130.663 a 4621 | 01016 | 3.527.261 | PEE.135| 151.546 331217 7073
Extrem 456,504 SE. 145 1] 0 189,702 | 191731 0 1471381 0 0 124,883
CGalicia 144, 367 BOSTS | 413.543 1] 34.733 59,935 436177 | V4325 | 235912 &5 162 1] J07.521 1] 1] 215,077 13,941
Madrid 1.367.649 | 526.250) 305.520 | 215.5531 | 265375 | 200515 |1.043.575)1513.543 | 563.143 | 540.634 | 427 396| 455.554 1] 414.253 | 135.552 |  546.637 33.325
Murcia 302457 a 0 a 0 a a 251.994 0 503.933 0 0 SET. V02 0 0 a 0
Navarra 1] 235,343 1] i} 1] i} B 967 i} 152 883 i} 1] 1] 173.8358 1] 1] 485,355 S9.5TE
Paiz Vasco 1] 15456 | 63.535 1] 1] 256.504 | Z54.136 1] G03.275 | 93636 1] 1] 515275 1] 351323 1] 0643
La Rioja i} 73.543 i} 1] i} 1] 0975 1] i} 1] i} i} 145511 i} 55.5330 513.653 i}
Tabla 23: Datos de movilidad entre CC. AA. (2016)
Andalucia Aragon Asturiaz Balearez Canariaz Cantabria C-L CM Catalufia Valencia Extrem Galicia Madrid Murcia Navarra Paiz Vazco La Rioja
Andalucia 1] 3EET) 139433 | 221802 | 248.5330 E1367 | 3154595 742788 [1.033.227| 912,233 [ 517.259 | 154.325 | 5.453.623 | 606.552 | 113.937 F32.790 37573
Aragon 1n0s3v 0 0 0 0 3TE3T 151131 | 166.736 | 1530073 | F25.605 | 41016 o 571028 0 286560  533.0351 53.457
Asturias 105313 0 0 0 0 §3.005 [ 350166 57153 0 0 u] 284.722) F53.735 0 62232 197.863 14.640
Baleares 250,501 0 0 0 0 0 1] 0 E30.015 | 233.153 u] o 378.154 0 0 93415 0
Canariaz 145426 0 53.895 0 0 0 0037 0 325,897 0 u] 133,830 313.975 0 0 1223592 0
Cantabria 1] 1288 | 126.931 0 0 0 B40.556 0 122432 0 u] 1] 552,405 0 0844 | 1443206 | 52.043
C-L 306970 | #1047 | S68.156 51362 0 F38.630 1] 5844535 | 422 870 | F51.435 | 165,955 | 304.503 | 6,576,559 | 64967 | 182881 [ 1.575.410 [ 101632
CcM F30.733 | 93,245 0 0 0 0 £1.835 0 234,532 | 1086242 32815 1] B.7d49.527| 248,425 43438 0 0
Catalufia 436,595 | 851914 | 96712 | 363966 [ 115.503 TT.S05 [242.804| 179.55T 0 FPSE1 | 61430 | 15,134 | 925.403 | 105,843 | 258.204 | 477.434 S6. 765
Valencia 523,213 | B3T.E2E| 107212 51730 a 1500 [522537( 1.194.443 | 1.265. 717 a 46535 | 126,364 | 5 362,296 | 635.627 | 141.110 405.233 71030
Extrem 471363 Q Q Q Q 162,573 147707 | 109533 Q i) a 1457545 Q Q 173,340 Q
Galicia 1958.275 | F1E36 [ 421010 3TETT 124.454 70303 [STE.923| 82122 | 541.748 a 1] a TTE.65 a a 263,135 22,333
Madrid 1346.558 | 302,251 340246 | 267106 | 283015 | 214.092 |935.935)1.364.4656| 743.412 | 1.029.035] 435. V01| 526.313 0 296925 154.043 6122595 3,386
Mureia 242 066 0 0 0 0 0 1] 245967 0 B03. 756 u] o 615441 0 0 0 0
Navarra 1] 136.869 0 0 0 0 126788 0 167255 0 u] i} 187,937 0 0 478,195 GB35
Paiz Vazco | 212325 | 07.514 [ 91570 0 0 220,229 | 424.660 0 379490 [ 174451 u] o 461.514 0 37218 0 106.406
La Rioja 1] 44.807 0 0 0 28743 58,105 0 0 0 u] i} 153363 0 59.5M1 SE3.193 0
Tabla 24: Datos de movilidad entre CC. AA. (2017)
Andalucia Aragom Asturiaz Balearez Canariaz Cantabria C-L CM Cataluiia Valencia Fxtrem Galicia Madrid Murcia Navarra Paiz Vazco La Rioja
Andalucia 0 1515903 | 128,355 | 176.534 | 132136 X 445304 | 803.241 | 1067.544 | 973,295 | 344 461( 169.430 | 3.613.434 | 734.561 115,704 304 632 35,134
Aragin 105653 a a a a 45210 N5122 | 1403 | 1464154 | 761537 | 546535 a G77.056 a ETT.E4E | 551352 5. 530
Asturias 126453 83502 0 0 0 17023 416,513 THET 156.114 0 0 302.915 | 564.543 i} 36.645 153,864 22.290
Balearez 145.714 0 37.549 0 0 0 1] 0 430,792 | 225.443 0 0 260873 1] 1] B3.657 1]
Canarias 15341 Q Q Q Q Q GTZET Q 246413 Q Q 130,505 | 425.045 a a 141351 a
Cantabria 0 80907 | 167175 0 0 0 B1.229 | B0542 103544 0 0 126345 | 736.644 o 85905 | 1464.337 [ B5.034
C-L 256,571 | 162503 [ 555197 0 0 235.036 1] 437,392 | 480.973 | 26995 | 211.524 [253.040( T.051.647 [ 80190 | 1558.585 | 1514.551 140144
CM 446.033 | 52321 a a a a 123,233 a 203841 | 1276611 | 73135 a G.661.272 | 256,560 a a a
Catalufia 1562 | 833.541] 74547 | 293.577 | 139.227 95,805 | 243333 | 185723 0 T34.570 0 179705 | 975316 | 127.112 | 283.265 |  S21665 33,163
Valencia 415.004 | 532025 33.861 212.016 0 46.025 414917 [1.3583.5802 [ 1.055. 741 0 55661 | 95248 | 3. 740415 | §13.122 | 163.790 |  544.536 T0.64
Extrem 445.057 Q Q Q Q Q 246,10 | 154.677 Q Q Q Q 1.754.603 a a 125,717 a
Galicia 356.353 0 320113 0 TE.243 TEEVY | 555873 | F2ETE | 283330 | 153.358 0 0 983527 | G275 | 34753 230.660 1]
Madrid 1435.536 | 268.395] 253.520 | 248328 | 333.970 | 241496 | 1164.207 | 1264.917 | 854.715 | 1063860 | 525465 | 456.074 1] S01.651 ] 147176 646,925 TOIEY
Mureia 401,374 0 0 0 0 0 1] 252131 [ 1731453 | 623365 0 0 563,106 1] 1] 0 1]
Navarra 0 144306 0 0 0 0 132,580 0 0 0 0 0 136.525 i} 1] 723,756 73,235
Paiz Vasco 517 15.543 | 120.523 0 0 154.512 ) 425632 | TIORS | 376.948 | 10972 87650 | 588326 1] 333.430 0 102630
La Rioja 0 55,455 0 0 0 0 g3.514 0 0 0 0 0 150.445 u] &1.561 622,652 i}




Tabla 25: Datos de movilidad entre CC. AA. (2018)
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Andalucia Aragén Asturiaz Balearez Camnariaz Cantabria C-L CM Catalufia Valencia Extrem Galicia Madrid Murcia Navarra Paiz Vazco La Rioja
Andalucia a 221195 | 125584 | 152221 | 300.742 | BE.653 | 457.7Ed4 | 827.050 | 5v4.025 | 549.279 | 355.565( 159.570 | 5.554.436 | 721,925 | 122,266 | 326.503 1977
Aragon 100507 1] 0 0 0 40025 174.352 | 129.478 | 1464.055) 548,735 1] 1] 705.503 1] 286.91 | 473213 103,463
Asturias 126955 1] 0 0 0 137.376 | 336.917 | 63572 [ 174.923 0 1] 276.465] 751131 1] 46.577 215.073 21442
Baleares 173,777 a 30.895 a a a 46733 a 615,736 | 175110 a a 233.912 a a 70.312 a
Canarias IEE0Z23 1] 55.202 0 0 37a0 116336 0 289.460 0 1] g4.915 | 342022 1] 0 141.045 0
Cantabria a TE.47d | 127.774 a a a TE1L853 | B3352 a a a §0323 | 653.044 a 35.2558 | 1255524 | 107.103
C-L 340.547 [ 207.387) B46.335 | 41173 Frozz 326.210 0 444131 | 463213 | 36711 | 212724 | 351312 | 6.903.275| 54 462 | 196.075 | 1634.952 | 125.353
CM 30053 | 93.245 a a a 1] 144,501 a 283,148 | 1.356.467 | 105765 | 108343 | 5.532.529 | 2¥6. 755 a a a
Cataluiia 351343 | 816.050| 87826 | 420656 | 176.422 53244 | 204.586 | 143753 0 5723 | 4591 | 122531 | 783.520 | 141554 | 252,330 483.963 37.838
Valencia 401922 | S52.8635) 105,907 [ 173147 a S0.321 | Sd46.254 | 1.284.650( 1.083. 724 a 1307 | 159651 | 3622 757 | 815,713 | 177.805 | 348163 E1.342
Extrem 342,135 a 0 0 0 1] 236.734 | 244644 0 0 a a 1672.935 a 0 12.037 0
Galicia 293,592 a Fd2 232 a TEITT 53,161 533.339 | P4V [ 311833 | MS5452 a a 1129.675 | 46145 | 44415 230.605 a
Madrid 1721701 | 256.7558| 239.835 | 225085 | 436436 | 239355 | 1296168 1310.237 | 1076176 | 957.801 [434.733|573.930 a 37572 21713 515.904 101.670
Murcia 337703 1] 0 0 0 1] 0 189.435 0 456.191 1] 1] 573.983 1] 0 1] 0
Navarra a 145.650 a a a 1] 105.573 a 160.733 g5615 a a 123.647 a a B58.3T1 ST.TTZ
Paiz Vasco | 124425 | 143.745| 100.646 0 0 171500 | 327642 | FA467 | 455223 | TI0.151 1] E2782 | 653126 1] 295.5587 1] 93.722
La Rioja 0 a 0 0 0 1] TE.IZE 0 0 0 a a 176221 a 43.894 643,505 0
Tabla 26: Datos de movilidad entre CC. AA. (2019)
Andalucia Aragén Asturiaz Baleares Canariaz Cantabria C-L CM Catalufia Valencia Extremn Calicia Madrid Murcia Navarra Paiz Vazco La Rioja
Andaluecia 0 231210 | 153.045 | 210880 | 225370 S7.137 S28.5583 | 950.054 | 1100.264 | 3435376 [ 336756 | 167416 | 3.6582.312 | 65,585 | 115.025 | =73.977 S7.336
Aragin 32833 1] 1] 1] 0 1] 126.6635 | 125.145 | 1.287.906) 713.873 1] 0 J06.012 | 59385 | 257.221] 477643 36.358
Asturias 155434 a 1] 1] 0 141361 | 435971 0 0 98657 | 49873 | 262765 | 903103 0 27.315 284.306 13.226
Balearez 226.122 1] 1] 1] 0 1] 0 0 S46.662 | 151234 1] 0 238.575 0 0 B6.525 a
Canarias 143577 a 434 1] 0 1] 117137 BE571 | 196.408 0 a 127.635 | 420835 0 0 80.113 a
Cantabria 0 1] 175.850 1] 0 1] T4 TIE [ 105214 0 0 1] 0 634.763 0 65.057 | 1.053.105 72531
C-L 286.590 | 252911 | B89.5875 | 49.235 0 373163 0 346,362 | 435,385 | 259.430 | 131.061 | 451257 | 6.612.456 | §3.003 | 140937 | 1718.313 | T3.706
CM 340.547 | V7454 1] 1] 0 1] TE.428 0 423.664 | 1362 646 | 156.464 0 5.350.820| 310.033 [ 35563 0 a
Catalufia | 330.463 | 9006581 35.845 | 424775 | 123.835 46,357 | 203.364 | 83421 0 595.936 | 42622 | 161177 | 852615 | 94.520 | 213.330 451415 10512
Valenecia 536.453 [636.443| 87272 | 147.964 0 E7.015 435.897 | 1441521 | 357.341 0 BO.465 | 144.968 | 3.647.270| F13.537 | 186.161 405.263 75 55
Extrem S50.673 a 1] 1] 0 1] 210.624 | 201503 0 0 a 0 1397801 0 0 105.255 a
Galicia 187348 | 59,335 | 340133 [ TEF20 141.454 53324 | 423486 | B0.233 | 313143 | 163.573 1] 0 1.047.330 0 30000 252.752 a
Madrid 1654554 | 259165 | 205,342 | 240.325 | 430805 | 204.514 | 11521472 | 1352182 [ 1248 220 T3T.902 | 442 510 ) 446,355 Q 208.040) 169.022 | 433521 104442
Murcia 329,383 a 1] 1] a 1] a F20.055 a Fed 115 a a B16. 211 a a a a
Navarra 0 35.954 1] 1] 0 1] 0 0 173483 | S70S3 1] 0 232810 0 0 1073.070 | 439.308
Paiz Vaszco | 134365 | 205.546| 352051 1] 0 88.887 | 275.363 0 366.568 | 101.408 a TIEES | TE3.353 0 272160 0 104.352
La Rioja 0 53.254 1] 1] 0 1] S0.324 0 0 0 a 0 223.0597 0 121534 | SEE.253 a
Tabla 27: Datos de movilidad entre CC. AA. (promedio)
Andalucia Aragon  Asturiaz  Balearez Canariaz Cantabria  C-L CM Cataluiia Valencia Extrem Galicia  Madrid  Murcia Navarra  Pais Vazco  La Rioja
Andal 0 2025336 | 135276 132,026 213.002 G722 433,330 SF6ZET | 1002331 | 340251 | 324835 [ 171570 | 3512236 | 685554 | 107525 303,706 5. 706
Aragon 825872 i ] ] ] 246144 | 162,634 | 129.622 | 1369.472 | TIEGEGE | 191402 ] T14.827 1397 | 271632 459,077 53.748
Asturiaz 1023654 | 17300.4 i a a 124.513 | 424.025| 335754 30.16¢ 137314 | 33746 | 284.073 | 534.467 i} 43.647 223135 13.573
Balearez 193,376 a 23.623 a a a 3478 a STA.87S [ 21074 a a 305.562 1} a 80.030 a
Canariaz 1234534 a 42.944 a a 5356 S02914 | 133142 241835 0 a 152580 | 376307 0 0 115.443 a
Cantabria a 52.722 | 152521 a a a 675.030) 470576 55063 a a 415754 | 624.732 a 75146 1.288.285 73.150
C-L 308.463 | 212397 | 539.465 35.655 15404 4 336.372 1} 386291 | 433.975 | 280.742 | 181325 | 360.143 | 6.533.760 | T4F3T | 164.933 1530422 7. 244
CM 353703 | 34.463 1] 1] 1] 1] 108.947 1] 278473 | 1271721 | 14453 | 217835 | 6211524 | 268246 | 158002 i 1]
Cataluiia 376.055 | 795.644 [ 89123 368,706 134.032 B7.203 [ 232153 ) 147.346 a TIE23 | 41182 | 2324 | 937849 | 1S VET | 252351 S07.263 35.362
Valencia 443.392 | 563.037 | 93.860 139367 ] 520058 [475.054) 1251345 | 1101235 0 SE.T16 | 125.043 | 3.540.000 | 761.526 | 165.282 367.756 T0.735
Exirem 453.824 a 11223 a a a 203222 13414 | 2747225 a a a 1.550.325 i} a 128.853 a
Galicia 235.945 | 35442 | 368613 | 228534 103.453 62800 [ S17.861) V3378 310.558 12,030 a a SE3.354 | 217806 | 218348 242,458 5467
Madrid 1545278 | 280.761 | 252.865 | 233936 | 363720 213.335 | 1124.012| 1362269 | 363134 | 345855 | 465.821 | 488.553 a0 335.246 | 178162 564,936 91.315
Mureia 3225587 0 0 0 0 0 1] 251936 358286 SO7.473 0 0 588,430 1] 1] 0 0
Navarra a 152.624 a a a a 87462 a 130878 | 351342 a a 174.123 0 0 536.143 £1.505
Paiz Vazeo 13367 137.643 | 52865 a a 15d.326 | 347.550| 233064 | 377.485 | 119.340 a 444134 | 536320 a 315144 a 103.677
La Riaja a 52.470 a a a 57438 52.083 a a Q a a 1756587 i} T5.578 601,353 a
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Anexo Il: Codigo en R

L ibreriasttt

library(igraph)
library(statnet)
library(intergraph)
library(ergm)
library (network)
library(sna)
library(ggraph)
library(visNetwork)
library(threejs)
library(networkD3)
library(ndtv)
library(ggplot2)
library(readr)
library(dplyr)
library(tnet)
library(poweRlaw)

H#tHHDat osHHHHH

dat=read.table(file="C:/Users/ANA/Desktop/TFG/Excel/Viajes.csv",header=TRUE, sep = ";"

,row.names=1, check.names=FALSE, nrows=18)

m=as.matrix(dat)

#tAtributos

att<-read.table(file="C:/Users/ANA/Desktop/TFG/Excel/Atributos.csv",, header=T, sep =

#Red

;" ,stringsAsFactors=FALSE, check.names=FALSE,nrows=18)

net <- network(m, vertex.attr = att,vertex.attrnames = colnames(att),directed = T, hyper

= FALSE, loops = FALSE, multiple
which.matrix.type(net)

FALSE, bipartite = FALSE)

which.matrix.type(as.matrix.network(net,matrix.type="adjacency"))

#Formato Red
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ggraph(net) + geom_edge_link() + geom_node_point() + geom_node_text(aes(label=name),
repel = TRUE)+ geom_edge_link(width=1, colour="black") + geom_node_point(size=4,
colour="#00AFBB") + theme_graph()

H##HHHHPage RankiHiH
# grafica objeto de grafo como ejemplo

plot(net, layout= layout.fruchterman.reingold, vertex.size=8, vertex.label.dist=0.4,
vertex.color="#00AFBB", edge.arrow.size=0.5, edge.color="black",vertex.label.dist=0.9,
vertex.label.color="black",vertex.label.dist=6,
vertex.label.font=c(2),vertex.label.dist=0.9,
vertex.label.color="black",vertex.label.dist=6, vertex.label.font=c(2))

# calcula page rank
pr.tmp <- data.frame(pr.value= page.rank(net)$vector)
pr <- data.frame(pr.desc=row.names(pr.tmp), pr.val = pr.tmp[,1])

head(pr[order(pr$pr.val,decreasing = T),],17)

# grafica interacciones usando valor page.rank para tamanos en grafico

V(net)$label.cex = 0.6 + pr$pr.val*3 # tamafio de letra segun page.rank

a <- layout_on_sphere(net)

plot(net,layout=a, vertex.size=pr$pr.val*100, vertex.label.dist=2,
vertex.label.color="black", vertex.label.dist=2, vertex.label.font=c(2),
vertex.color="#00AFBB", edge.arrow.size=0.1, edge.color="black")

b <- layout _in circle(net)

plot(net,layout=b, vertex.size=pr$pr.val*100, vertex.label.dist=2,
vertex.label.color="black",vertex.label.dist=2, vertex.label.font=c(2),
vertex.color="#00AFBB", edge.arrow.size=0.1, edge.color="black")

plot(net,layout=layout.fruchterman.reingold, vertex.size=pr$pr.val*100,
vertex.label.dist=2, vertex.label.color="black",vertex.label.dist=2,
vertex.label.font=c(2),vertex.color="#00AFBB", edge.arrow.size=0.1, edge.color="black")

# GRAFICANDO PERSONA MAS IMPORTANTE

# Se agrega vector al objeto grafo, con valores de PageRank (pr$pr.val y grafo vienen de
script anterior)

V(net)$page.rank.vector <- pr$pr.val

# Se identifica el valor maximo de page rank

max.pr <- max(V(net)$page.rank.vector)

# Se crea objeto g2 con grafo de persona mas influyente

g2 <- subgraph.edges(net, E(net)[inc(V(net)[page.rank.vector>=max.pr])])

# grafico del objeto g2
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V(g2)$label.cex = 0.6 + V(g2)$page.rank.vector * 3 # tamafio de letra usando PageRank

plot(g2, vertex.size=V(g2)$page.rank.vector+*100, vertex.label.dist=0.4,
vertex.color="#00AFBB", edge.arrow.size=0.1, vertex.label.dist=0.9,
vertex.label.color="black", vertex.label.dist=6, vertex.label.font=c(2))

#HH#H##H##Power LawH#H#H#H###

#Degree

deg.dist <- degree_distribution(net, cumulative=T, mode="in"
deg.dist

d<-degree(net)

d

m_bl=displ$new(d+1)###conpl$ si es continua la variable

est = estimate_xmin(m_bl)

estim<-m_bl$setXmin(est)

estim

plot(m_bl, bg="black",panel.first=grid(),family="serif",xlab= "Grado",ylab= "CDF")
lines(m_bl, col=2, lwd=2)

fit<- power.law.fit(d, "R.mle")

fit

HHHHHHERGMIHHEHHH#

#edges

ergme<-ergm(net~edges)

summary(net ~ edges)

summary (ergmo)

all.equal(network.density(net), plogis(coef(ergme)[[1]]))
plogis(coef(ergm3)[['edges']])

#mutual
ergml<-ergm(net~mutual)
summary (ergml)

summary (net~mutual)

#triangle
ergm2<-ergm(net~triangles)

summary (ergm2)

summary (net~triangles)
plogis(coef(ergm2)[[ 'triangles']])
mcmc.diagnostics(ergm2)

gof 1=gof(ergm2)

gof_1



plot(gof_1)

#edges+mutual+triangle

##no funciona bien
ergm3<-ergm(net~edges+mutual+triangles)
summary (ergm3)

summary (net~edges+mutual+triangles)

##HHHHSimulaciones ERGMiHEHHEE

HAVE#H

ave <- net %v% "AVE"

summary (ave)

al <- ergm(net~ edges + nodefactor("AVE"))
summary(al)

a2 <- ergm(net~ edges + nodeifactor("AVE"))
summary(a2)

a3 <- ergm(net~ edges + nodeofactor("AVE"))

summary(a3)

#Costa#

costa <- net %v% "Costa"

summary (costa)

bl <- ergm(net~ edges + nodefactor("Costa"))
summary (b1)

b2 <- ergm(net~ edges + nodeifactor("Costa"))
summary (b2)

b3 <- ergm(net~ edges + nodeofactor("Costa"))

summary (b3)

#Esqui#

esqui <- net %v% "Esqui"

summary (esqui)

cl <- ergm(net~ edges + nodefactor("Esqui"))
summary(cl)

c2 <- ergm(net~ edges + nodeifactor("Esqui"))
summary(c2)

c3 <- ergm(net~ edges + nodeofactor("Esqui"))

summary(c3)

#Festividadest#t

festividades <- net %v% "Festividades"
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summary (esqui)

dl <- ergm(net~ edges + nodefactor("Festividades"))
summary (dl)

d2 <- ergm(net~ edges + nodeifactor("Festividades"))
summary(d2)

d3 <- ergm(net~ edges + nodeofactor("Festividades"))

summary (d3)

#Region#

region <- net %v% "Region"

summary(region)

el <- ergm(net~ edges + nodefactor("Region"))
summary(el)

e2 <- ergm(net~ edges + nodeifactor("Region"))
summary (e2)

e3 <- ergm(net~ edges + nodeofactor("Region"))

summary (e3)

#Desplazamientos

ergm 1 <- ergm(net ~ edges + mutual + nodefactor("AVE")+ nodefactor("Costa")+
nodefactor("Esqui")+ nodefactor("Festividades") + nodefactor("Region.Norte" )+
nodefactor("Region.Sur"))

summary (ergm_1)

#Desplazamientos nodos salida

ergm 2 <- ergm(net ~ edges + mutual + nodeifactor("AVE")+ nodeifactor("Costa")+
nodeifactor("Esqui")+ nodeifactor("Festividades") + nodeifactor("Region.Norte")+
nodeifactor("Region.Sur"))

summary (ergm_2)

#Desplazamientos nodos entrada

ergm 3 <- ergm(net ~ edges + mutual + nodeofactor("AVE")+ nodeofactor("Costa")+
nodeofactor("Esqui")+ nodeofactor("Festividades") + nodeofactor("Region.Norte" )+
nodeofactor("Region.Sur"))

summary (ergm_3)

HHHHHHGOF HHHHHH#
gofl=gof(ergm 1)
par(mfrow=c(1,2))
plot(gofl)

gofl

mcmc.diagnostics(ergm_1)
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