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Resumen Abstract 

Los vehículos eléctricos (VE) surgen como una 

innovadora y prometedora alternativa de movilidad 

para reducir drásticamente las emisiones de gases de 

efecto invernadero. Por lo tanto, la expansión de la 

infraestructura de carga para VE juega un rol 

importante para incrementar la adopción de VE por 

parte de los usuarios. En el ciclo de vida de una 

estación de carga para VE (ECVE), la selección de 

la ubicación más adecuada es crucial. Esto implica 

tener en cuenta algunos factores conflictivos. En ese 

sentido, el propósito de este trabajo es presentar un 

método para ubicar sitios apropiados para ECVE 

que combina técnicas de Sistema de Información 

Geográfica (GIS) con metodologías de toma de 

decisiones multicriterio (MCDA). En este caso, se 

utilizó la metodología FUZZY-TOPSIS para elegir 

la mejor ubicación de ECVE con el fin de 

representar la ambigüedad y la vaguedad resultantes 

de las evaluaciones subjetivas de los tomadores de 

decisiones. El sistema de índice de evaluación para 

la selección de la ECVE se construyó a partir de 

criterios de energía, socioeconómicos, de transporte 

y sociodemográficos asociados con un total de 10 

subcriterios. Finalmente, utilizando el método 

FUZZY-TOPSIS, se clasificaron las alternativas 

para ubicar las ECVE. En el casco urbano de la 

ciudad de Cuenca se realizó una investigación 

empírica para confirmar la viabilidad y practicidad 

del método empleado. Adicionalmente, un análisis 

comparativo con otras metodologías combinadas 

demostró la estabilidad y confiabilidad del modelo. 

Palabras clave: 

Vehículos Eléctricos, Estación de Carga para 

Vehículos Eléctricos, Toma de Decisiones 

Multicriterio, Sistema de Información Geográfica 

Electric vehicles (EV) emerge as an innovative and 

promising mobility alternative to drastically reduce 

GHG emissions. Therefore, the expansion of EV 

charging infrastructure plays an important role in 

increasing EV adoption by users. In the life cycle of 

an EVCS, choosing the most suitable location is 

crucial. This involves considering some conflicting 

factors. In this regard, the purpose of this study is to 

present a method for locating appropriate sites for 

EVCS that combines Geographic Information System 

(GIS) techniques with Multi-Criteria Decision 

Making (MCDA) methodologies. In this case, Fuzzy 

TOPSIS approach was used to choose the best EVCS 

location to represent the ambiguity and vagueness 

resulting from decision makers' subjective 

assessments. The evaluation index system for EVCS 

site selection was built from energy, social-economic, 

transportation and socio-demographics criteria 

associated with a total of 10 sub-criteria. Finally, 

using the FUZZY-TOPSIS method, the EVCS site 

alternatives were ranked. In the urban area of the city 

of Cuenca, an empirical investigation was carried out 

to confirm the viability and practicality. Additionally, 

a comparative analysis with others combined 

methodologies demonstrated the model's stability and 

reliability. 
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I. INTRODUCCIÓN 

En la conferencia sobre cambio climático 

celebrada en París en diciembre de 2015, un total 

de 195 países adoptaron por primera vez un 

acuerdo legal y universal para hacer frente al 

cambio climático, conocido como el Acuerdo de 

París. Este acuerdo establece un plan de acción 

mundial para mantener la temperatura del 

calentamiento global muy por debajo de 2°C de los 

niveles preindustriales [1]. Este ambicioso plan 

exige una reducción significativa de las emisiones 

de gases de efecto invernadero (GEI) que iniciaron 

en el año 2020. Según la Agencia Internacional de 

la Energía (AIE), la concentración de GEI en la 

atmósfera, a largo plazo, debería limitarse a unas 

450 ppm de dióxido de carbono (CO2) [2]. 

En la actualidad, gran parte de las emisiones de 

GEI proceden del sector del transporte, 

concretamente de los motores de combustión 

interna (MCI) utilizados por los vehículos 

convencionales [2]. Este sector es responsable de 

una cuarta parte de las emisiones mundiales de 

GEI, según la AIE. Además de este hecho, al 

quemar combustibles fósiles, los motores a 

combustión interna (MCI) liberan contaminantes 

nocivos para la salud que degradan 

considerablemente la calidad del aire. Entre los 

principales elementos nocivos se encuentran el 

(CO2), el monóxido de carbono (CO), el dióxido 

de azufre (SO2), los óxidos de nitrógeno (NOX), 

los hidrocarburos (HC) y las partículas (PM) [3]. 

En este sentido, los vehículos eléctricos (VE) 

surgen como una alternativa de movilidad 

innovadora y prometedora para reducir 

drásticamente las emisiones de GEI y los 

contaminantes nocivos generados por los vehículos 

con motor de combustión interna. 

Al término del 2020 hubo 10 millones de VE en 

circulación en todo el mundo [4]. Según el 

Escenario de Desarrollo Sostenible de la AIE, en 

2030 se necesitarán nada menos que 230 millones 

de vehículos eléctricos en todo el mundo para 

cumplir los objetivos climáticos del Acuerdo de 

París [5]. En todo el mundo se han introducido 

importantes incentivos económicos y nuevas 

políticas para alcanzar este objetivo. De hecho, los 

gobiernos de todo el mundo gastaron 14.000 

millones de dólares en incentivos directos a las 

adquisiciones y devoluciones de impuestos para 

VE en 2020 [5], [6]. Entonces como se espera un 

aumento significativo de los VE, será necesario 

aumentar y ampliar la infraestructura de carga para 

VE. La norma internacional IEC 61851, el Instituto 

de Investigación de Energía Eléctrica (EPRI), la 

Sociedad de Ingenieros de Automoción (SAE) y la 

Comisión Electrotécnica Internacional (IEC) han 

caracterizado diferentes modos/niveles de carga: 

CA - Nivel 1, Nivel 2, Nivel 3, y Corriente Directa 

CC - Nivel 4 [7]. 

La carga de nivel 1 es el método de carga más lento, 

pero suficiente para los conductores que cargan su 

vehículo durante la noche. Los cables de carga 

suelen venir con el vehículo y se conectan a un 

tomacorriente estándar de 120 V CA con una 

intensidad nominal de 15 A o 20 A. Este nivel de 

carga puede tardar de 8 a 16 horas en completarse 

y puede manejar una potencia de 1,4 a 1,9 kW y 

requieren equipo de instalación. Así, la carga de 

nivel 1 funciona bien para cargar en casa, en el 

trabajo o en cualquier lugar con un tomacorriente 

estándar y cuando se dispone de tiempo suficiente 

para cargar [8]. En este nivel no está disponible el 

soporte de carga para el control de la 

comunicación. El cargador de nivel 1 utiliza un 

conector estándar J1772, o Tesla, que puede 

conectarse a cualquier VE, directamente o 

mediante un adaptador. 

La carga de nivel 2 es considerablemente más 

rápida que la de nivel 1, pero requiere la instalación 

de una ECVE. La ECVE requiere un circuito 

eléctrico monofásico independiente de 240 V/208 

V CA con una corriente nominal de hasta 40 A para 

enchufarlo en un lugar privado. En el caso de 

lugares públicos se requiere un circuito eléctrico 

trifásico de 400 V CA con una capacidad de 

corriente de hasta 80A [8].  Por ello, las estaciones 

de nivel 2 se encuentran en muchos lugares 

públicos y de trabajo, pero también en los hogares. 

Este nivel de carga puede tardar entre 4 y 8 horas 

en completarse y puede manejar una potencia de 

7,7 a 25,6 kW [8]. El cargador de nivel 2 utiliza 

conectores basados en las normas IEC62196-2 

Tipo 1, IEC 62196-2 Tipo 2 y GB / T 20234.2 [9]. 

La carga de nivel 3, SAE implementa un nivel de 

carga rápida para cargar una batería de VE de 130 

kW de capacidad, utilizando una conexión de 480 

V CA de circuitos trifásicos con una corriente 

significativamente alta, habitual en ubicaciones 

comerciales e industriales.  

Entonces, las áreas de descanso de las autopistas y 

los puntos de repostaje de las ciudades, como 

centros comerciales, aeropuertos, parques, hoteles, 

estaciones de gasolina y otros lugares públicos, son 
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apropiadas para instalar la carga de nivel 3. La 

carga de nivel 3 utiliza los sistemas de conectores 

CHAdeMO y Combined Charging System (CCS) 

[7].  

La carga de nivel 4 o también llamada carga rápida 

de CC (CRCC) no es una carga adecuada para el 

hogar, y no todos los modelos de VE están 

equipados para ella. Las ECVE con CRCC están 

situados en centros comerciales, lugares públicos 

y, a menudo, a lo largo de rutas con mucho tráfico, 

lo que permite a los conductores de VE cargar sus 

vehículos más rápido y hacer viajes más largos. 

Esta CRCC puede manejar una potencia de 150 kW 

a 350 kW y soportar una tensión de hasta 800 V. 

Es importante mencionar que el tiempo de carga de 

CRCC es menor que otros niveles de carga [7]. La 

tabla 1 resume las principales características de las 

estaciones de carga analizadas según la norma SAE 

J1772 [7].  

 

Según [10], la norma J1772 es el cargador más 

utilizado en EE.UU., seguido del cargador Tesla y 

CHAdeMO. En cambio, en la UE, Mennekes es el 

cargador más utilizado, y su uso sigue aumentando. 

En el mercado asiático, por ejemplo, en China, el 

cargador chino GB/T se ha convertido en el más 

utilizado, seguido de cerca por el cargador 

CHAdeMO, que es el más utilizado en Japón.  

A pesar del rápido aumento en el uso de vehículos 

eléctricos enchufables, todavía existen algunas 

barreras técnico-económicas que limitan la 

integración de los VE, tales como el alto costo de 

adquisición, los largos tiempos de carga, la falta de 

infraestructura para ECVE y la autonomía 

restringida [11][12].  

Entre las barreras técnico-económicas 

mencionadas, el escaso desarrollo de la 

infraestructura pública de carga es la barrera con 

mayor impacto para incrementar la introducción de 

VE [13].  

En este sentido, una infraestructura de carga 

cómoda, eficiente y económica para los VE 

aumentaría la demanda de VE por parte de los 

clientes e impulsaría la industria de los VE. 

La ubicación óptima de la ECVE es un factor 

significativo para la expansión del uso de VE y 

tiene un impacto importante en la red de 

distribución de energía eléctrica, red de tráfico de 

la ciudad, la calidad del servicio y el 

funcionamiento eficiente de la ECVE.  

 

 

 

Por lo tanto, es esencial establecer una metodología 

adecuada para determinar los potenciales o 

adecuados emplazamientos para una ECVE con el 

fin de motivar la demanda de VE por parte de los 

consumidores [14]. 

La selección del emplazamiento de una ECVE 

requiere el análisis de múltiples factores 

conflictivos, tangibles e intangibles, como los 

económicos, medioambientales, energéticos, 

geográficos y de transporte [15]. 

Con algunos criterios conflictivos tanto tangibles 

como intangibles; la localización de un 

emplazamiento adecuado para construir una ECVE 

Tabla 1. Niveles de carga de ECVE [7] 

Nivel de 

Potencia 

Voltaje y 

Corriente 

Ubicación 

del 

cargador 

Lugar de 

carga 

Max. 

Potencia 

(kW) 

Tecnología 

Vehículo 

Posible 

control de 

carga 

Tiempo 

carga 

(hrs) 

Interfaz 

suministro de 

energía 

1 

120 VAC 

- 15 A 1 fase 

A bordo 

Casa u 

oficina 

1.4 
VEEHs (5–

15 kWh) 
No 

    4-11 
De conveniencia 

en puntos de venta 120 VAC 

– 20 A 
1.9 

VEs (16–50 

kWh) 
11-36 

2 

240 VAC 

- 40 A 
1-fase/3-

fases 

A bordo 

Privado 

4 
VEEHs (5–

15 kWh) 

Si 

1-4 Equipo para 

suministro de 

energía del 

vehículo eléctrico 

(ESVE) 

400 VAC 

– 80 A 

8 
VEs (16–30 

kWh) 
2-6 

19.2 
VEs (3–50 

kWh) 
2-3 

3 

208 VAC 

- 80 A o 

200 A 3-fases- 

externo 

Puntos de 

venta 

públicos 

38.4 

VEs (20–50 

kWh) 
Si 

0.4–1 

ESVE 
600 VAC 

- 80 A o 

200 A 

130 0.2–0.5 

4 
400 – 800 

VDC 
externo Autopista 50 - 500 

VEs (50 

kWh y 

superior) 

Si 0.1-0.2 ESVE 
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puede considerarse un complejo problema de toma 

de decisiones multicriterio (TDMC) [16]. Los 

problemas de TDMC son abordados por un grupo 

de investigadores expertos en las distintas áreas 

afines al estudio que evalúan las alternativas más 

adecuadas en función de sus criterios individuales 

y las combinan en una evaluación global [17]. Por 

lo tanto, para resolver los problemas de TDMC se 

requieren métodos de análisis de decisiones 

multicriterio (ADMC). 

Los métodos ADMC facilitan la identificación y 

priorización de emplazamientos alternativos y son 

eficaces para hacer frente a la falta de datos válidos 

teniendo en cuenta factores complejos y 

conflictivos [18]. Entre estos métodos se utilizan 

generalmente el Proceso Analítico Jerárquico 

(AHP), el Proceso Analítico de Redes (ANP), el 

Método del Mejor Peor (BWM), la Técnica de 

Ordenación de Preferencias por Similitud a la 

Solución Ideal (TOPSIS), la Combinación Lineal 

Ponderada (WLC) y el Método de Organización 

del Ranking de Preferencias para el 

Enriquecimiento de las Evaluaciones 

(PROMETHEE) [19]. 

Los autores [20] aplicaron una combinación de 

técnicas AHP y TOPSIS para seleccionar la 

ubicación más adecuada para una ECVE.  En [21] 

se propone un sistema de decisión basado en el 

método PROMETHEE combinado con el modelo 

de nube para la selección de emplazamientos 

ECVE. En la práctica, sin embargo, debido a la 

ambigüedad e intangibilidad de los juicios 

cualitativos humanos y al hecho de tratar con 

información vaga, imprecisa e incierta, algunos 

factores no pueden medirse con valores precisos. 

Así, esta metodología en combinación con la lógica 

difusa permite considerar criterios que no pueden 

ser medidos por un valor numérico sino por valores 

difusos, como la armonización de los VE con el 

desarrollo de la planificación vial urbana y la red 

eléctrica [22].  

Además, la eficacia de los métodos ADMC 

depende de la calidad y fiabilidad de los datos 

utilizados para generar los mapas de criterios. En 

este sentido, los sistemas de información 

geográfica (SIG) proporcionan capacidades únicas 

para el análisis espacial, las transformaciones de 

proyección, la gestión y la visualización de datos 

(vectoriales, ráster, atributos) derivados de 

diferentes fuentes [23]. 

A. Revisión bibliográfica 

En los últimos años, algunos estudiosos han 

resuelto el problema de la localización de ECVE 

integrando metodologías TDMC, teoría difusa y 

SIG. Zhou et al. 2020 [24] propusieron un método 

ADMC basado en SIG para la decisión de 

localización de estaciones de carga fotovoltaica 

(PVCS) en el que los pesos de los criterios 

subjetivos y objetivos se determinan con métodos 

TDMC apoyados por información SIG y se 

clasifican con TODIM.  

El conjunto de términos lingüísticos difusos 

vacilantes (HFLTS) se utiliza para recoger la 

información de evaluación de los criterios 

subjetivos cualitativos. Para verificar la fiabilidad 

de este modelo práctico utilizado en el estudio de 

[24], las clasificaciones se compararon con dos 

métodos maduros y estables:  

Técnica de Preferencia de Orden por Similitud a la 

Solución Ideal (TOPSIS) y VlseKriterijuska 

Optimizacija I Komoromisno Resenje (VIKOR).  

En este documento se han utilizado factores 

económicos, técnicos y sociales para determinar la 

ubicación de los PVCS.  

Otros criterios importantes como el transporte, la 

energía y la socio-demografía desempeñan un 

papel significativo en la adopción de VE y deben 

tenerse en cuenta para determinar la ECVE [25], 

[26]. 

Erbaş et al. 2018 [26] considerando la 

incertidumbre de la evaluación subjetiva aplicaron 

una metodología de Análisis de Decisiones 

Multicriterio Difuso basado en SIG (ADMD) 

basado en SIG) para abordar la selección de un 

emplazamiento EVCS óptimo basado en el Proceso 

de Jerarquía Analítica Difusa (FAHP) y TOPSIS. 

Esta metodología sólo es eficaz para determinar la 

ECVE en el entorno urbano y no para los puntos de 

carga de VE en carretera [27].  

Este trabajo no tiene en cuenta los factores 

sociodemográficos y energéticos que influyen en la 

adopción masiva del VE y, por tanto, en la 

determinación de la ECVE. Kaya et al. 2020 [28] 

aplicaron una metodología TDMC basada en SIG 

para optimizar las ubicaciones alternativas y 

actuales de los taxis eléctricos. 

Los criterios se ponderaron mediante AHP difuso 

y el análisis espacial se realizó con SIG, y las 

ubicaciones se clasificaron utilizando el Método de 

Organización de Clasificación de Preferencias para 

el Enriquecimiento de Evaluaciones 

(PROMETHEE) y VIKOR. Guo & Zhao et al. 
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2015 [22] emplearon un método de TDMC para la 

selección del emplazamiento de ECVE basado en 

un método TOPSIS para seleccionar la ubicación 

óptima de ECVE en un entorno difuso triangular 

desde la perspectiva de la sostenibilidad. Sin 

embargo, no se realizó un análisis espacial con SIG 

para determinar las alternativas de emplazamiento 

de la ECVE. Karaşan A, Kaya İ, Erdoğan M 2020 

[29], desarrollaron una metodología MCDM de 

conjuntos difusos intuicionistas (IFS) basada en los 

métodos de laboratorio de ensayo y evaluación de 

decisiones (DEMATEL), AHP y TOPSIS para la 

evaluación de posibles ubicaciones de la ECVE. 

DEMATEL se ha utilizado para determinar las 

relaciones de dependencia de los criterios/factores. 

Zhao et al. 2016 [14] utilizaron para seleccionar el 

asiento óptimo de ECVE una metodología basada 

en el método Delphi difuso (FDM), la ponderación 

combinada y los métodos de análisis de relación 

gris difusa GRA-VIKOR desde una perspectiva de 

sostenibilidad ampliada. Guler et al. 2020 [30] 

propusieron una metodología SIG-TDMC 

integrada para encontrar emplazamientos ECVE 

adecuados. Aplicando técnicas SIG, se realiza 

previamente un análisis espacial para generar capas 

espaciales asociadas a los criterios. Con esta 

información, se utilizan los métodos AHP y AHP 

difuso para calcular las ponderaciones de los 

factores.  

Luego, se calcula el índice de idoneidad mediante 

la Combinación Lineal Ponderada (WLC). Por 

último, las ubicaciones alternativas se clasifican 

mediante el método TOPSIS. Feng et al. 2021 [31] 

presenta un enfoque TDMC innovador que utiliza 

el método de peso de entropía lingüística (LEW) 

para determinar los pesos de los criterios y el 

diseño axiomático difuso (FAD) para seleccionar 

la ubicación más adecuada para una ECVE. 

Considerar la probabilidad de éxito de cada criterio 

se traduce en mejorar significativamente, la 

probabilidad de éxito de la selección del sitio para 

una ECVE es la novedad de este método. 

Yagmahan et al. 2022 [32] desarrollaron un nuevo 

enfoque para una evaluación robusta de 

emplazamientos ECVE alternativos que integraba 

técnicas de agregación de grupos (GAT), métodos 

TDMC para clasificar ubicaciones alternativas y 

resultados de análisis de sensibilidad. Se utilizan 

dos grupos diferentes de GAT para obtener 

ponderaciones agregadas con AHP.  

A continuación, se aplican dos métodos TOPSIS y 

MOORA (Optimización Multiobjetivo en base al 

Análisis de Razones) para clasificar las 

ubicaciones alternativas. Por último, este método 

para clasificar las ubicaciones alternativas de 

ECVE a partir de los resultados de los métodos 

MCDM de grupo y el análisis de sensibilidad de las 

perspectivas sostenibles. Ju et al. 2019 [33] 

proponen un marco innovador que utilizó la técnica 

FAHP y el método tradicional de proyección 

relacional gris GRP para evaluar y seleccionar el 

emplazamiento óptimo de una ECVE en un entorno 

de imagen difusa.  

La principal característica de esta metodología es 

captar la vaguedad de la percepción humana 

mediante la teoría difusa de la imagen.  

 

De la revisión de la bibliografía analizada se puede 

identificar que: 

 

1. La tabla 1 resume algunos trabajos previos que 

han utilizado métodos TDMC para la 

localización adecuada de ECVE. La mayoría de 

estos trabajos no integra los SIG en su 

metodología. La eficacia de los métodos 

ADMC depende de la calidad y fiabilidad de 

los datos utilizados para generar los mapas de 

criterios. Los SIG ofrecen capacidades únicas 

para el análisis espacial, las transformaciones 

de proyección, la gestión y las visualizaciones 

de datos [23].  

 

2. Cuando se adopta el método ADMC, la 

mayoría de las metodologías solo consideran 

las variables espaciales o las socio-

demográficas pero no ambas. Por lo tanto, no 

se ha utilizado un análisis con factores 

espaciales y variables sociodemográficas. 

 

3. Por último, el requisito eléctrico no se tiene en 

cuenta en el análisis de los estudios anteriores 

a pesar de que desempeña un papel 

fundamental para la planificación racional de 

ECVE [30], [36]. 
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Tabla 2. Resumen de las principales características de 

los trabajos anteriores. 

 

B. Contribuciones 

Para abordar los problemas expuestos en el análisis 

anterior, este estudio contribuye a la bibliografía de 

la siguiente manera: 

 

1. A diferencia de las investigaciones previas 

sobre localización de ECVE, la presente 

investigación propone un método ADMC 

basado en SIG que integra factores 

económicos, geográficos y eléctricos para la 

selección de ECVE. 

2. A diferencia de las investigaciones que 

anteceden, la presente investigación integra el 

factor sociodemográfico, que juega un rol 

decisivo en la adopción masiva de VE para 

determinar la ECVE. 

3. En la presente investigación se consideró la 

densidad de carga eléctrica en el análisis para 

determinar la ubicación adecuada de las ECVE. 

II. MARCO TEÓRICO 

REFERENCIAL 

A. Determinación del problema 

La tasa de adopción del VE podría verse influida 

por la densidad geográfica de la infraestructura de 

carga [37]. En general, la instalación de unidades 

públicas de carga en destinos populares puede 

ayudar a aliviar la ansiedad de los consumidores 

por la autonomía e impulsar la adopción del VE. 

Pero, la decisión de ubicación de la infraestructura 

de carga pública se ve afectada por factores que 

influyen directa o indirectamente en ella [38]. La 

decisión sobre la ubicación de la instalación de 

ECVE depende de las características geográficas, 

las preferencias de movilidad, el interés del 

vehículo en la red y las restricciones espaciales. 

Las características geográficas implican la 

proximidad a los accidentes, la topografía y los 

criterios medioambientales. Las preferencias de 

movilidad están relacionadas con las condiciones 

del tráfico como la accesibilidad y las pautas de 

circulación. En la búsqueda de la disponibilidad del 

servicio, se requiere una gran demanda de servicio. 

Prever la adopción del VE aborda la gran demanda 

del plan de servicios. La revisión de la literatura 

sugiere que los criterios sociodemográficos 

desempeñan un papel importante en el análisis de 

los posibles usuarios de nuevas tecnologías como 

los VE. El perfil de los potenciales usuarios puede 

analizarse con la Regresión Ponderada 

Geográficamente (GWR), que estudia las 

características y el perfil de los usuarios de estufas 

eléctricas. Las restricciones espaciales también son 

una consideración importante y están asociadas al 

uso del suelo, la normativa medioambiental y la 

propiedad de la tierra. Por ejemplo, algunas zonas 

pueden tener requisitos diferentes en relación con 

los terrenos de propiedad privada y obtener 

permisos para utilizarlos puede ser más difícil en 

algunos casos. Si se tienen en cuenta las 

restricciones espaciales, es posible identificar las 

zonas donde pueden ubicarse las ECVE 

cumpliendo la normativa pertinente y minimizando 

los impactos negativos sobre el medio ambiente y 

la comunidad circundantes. 

B. Definición de criterios 

La selección de los criterios se hizo tomando en 

cuenta las propuestas de las referencias analizadas, 

los expertos en las distintas áreas afines al estudio 

y los autores; han incluido una combinación de 

variables sociodemográficas y factores espaciales. 

Los factores que se tienen en cuenta para 

seleccionar la ubicación de las ECVE son: factores 

económicos, viabilidad técnica y atributos 

medioambientales. Los factores y criterios de 

decisión sobre la localización se clasifican en 

cuatro criterios principales y están resumidos en la 

Tabla 3. 
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Tabla 3. Categorización de los criterios 

Criterios 

1: Energía: 

          Subestaciones Eléctricas 

          Gasolineras 

          ECVE existentes 

          Densidad energética 

2: Social y económico:    

          Centros comerciales 

          Centros sanitarios 

3: Transporte: 

          Carreteras principales 

4: Datos sociodemográficos:    

          Gastos de seguro 

          Envejecimiento del hogar 

          Materiales de construcción 

1. Criterios de energía 

Subestaciones eléctricas. El grado de pérdida de 

potencia, la confiabilidad del suministro y el costo 

del proyecto depende de la distancia de la estación 

desde el punto de conexión a la subestación 

eléctrica. Por lo tanto, las zonas adecuadas para las 

ECVE son las cercanas a las subestaciones 

eléctricas. 

 

Gasolineras. La presencia de gasolineras refleja 

una capa con una buena distribución de las 

instalaciones en toda la zona en función del flujo 

del tráfico. Por lo tanto, la ubicación ideal de la 

estación de carga debe estar cerca de estos puntos 

de suministro. 

 

ECVE actual. La presencia de ECVE existentes 

reduce el número de nuevas estaciones que hay que 

construir en el sentido de dar un mejor uso de los 

recursos. La ECVE proyectada debe situarse lo 

más lejos posible de los ECVE existentes. 

 

Densidad de energía. La adopción más probable 

de VE se da en los estratos residenciales de alto 

consumo de energía. Desde esta perspectiva, la 

necesidad de estaciones de carga es mayor en las 

zonas donde la densidad de carga es elevada. Por 

tanto, cuanto mayor sea la densidad es mejor  

 

2. Criterios sociales y económicos 

Centros comerciales. Los centros comerciales 

atraen aparcamientos de corta, media y larga 

duración. Las zonas más adecuadas para la ECVE 

son las cercanas a centros comerciales, cadenas de 

tiendas y comercios minoristas. 

 

Instalaciones sanitarias. En cuanto a los campus 

médicos, los hospitales y las clínicas de salud 

disponen de un aparcamiento adecuado las 24 

horas del día para visitantes, empleados y no 

empleados. Los propietarios de VE pueden 

beneficiarse de las ECVE situados cerca de los 

centros sanitarios. 

3. Criterios de transporte 

Carreteras principales. Las ECVE tienen que 

estar conectados con un gran número de carreteras 

en un tiempo de viaje corto y tener una buena 

disponibilidad/acceso rápido. Un emplazamiento 

para ECVE debería estar situado cerca de las 

carreteras principales. Cuanto más cerca, mejor. 

 

4. Criterios sociodemográficos 

Gastos de seguro. Si aumenta el costo del seguro 

de las personas de un hogar, aumentan las 

probabilidades de que un miembro de este hogar 

adopte nuevas tecnologías. La capa del mapa 

(factor) se crea utilizando los costos de seguro de 

los distritos. Es más adecuado, si el lugar tiene una 

tasa elevada de contribución al seguro social IESS. 

 

Nuevas viviendas. Los propietarios de nuevas 

casas, edificios están a favor de adquirir nueva 

tecnología. En otras palabras, las personas que 

viven en edificios nuevos tienen más 

probabilidades de adoptar un VE. La capa del mapa 

se elabora contabilizando la cantidad de casas 

hipotecadas en cada distrito. 

 

Materiales de construcción. Los materiales de 

construcción considerados como factor económico 

parecen tener un impacto positivo como predictor 

de la adopción de nuevas tecnologías. La 

puntuación de la capa se obtiene contabilizando las 

viviendas con pisos de alta calidad. 

C. Análisis de los modelos de Regresión 

Ponderada Geográficamente (GWR) 

Determinar los factores causantes de un fenómeno 

mediante la observación de patrones espaciales 

podría resolverse a través del análisis SIG 

explicativo. La regresión por mínimos cuadrados 

ordinarios (OLS) es una técnica habitual para 

identificar esos factores que ayudan a comprender 
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qué contribuye a los fenómenos espaciales 

(factores que subyacen a los patrones espaciales). 

Por lo tanto, OLS es el punto de partida adecuado 

para todos los análisis de regresión espacial.  

 

La regresión OLS es un método estadístico para 

evaluar la relación entre variables a partir de datos 

y tendencias. La ecuación de regresión (1) 

cuantifica los factores clave que contribuyen a un 

fenómeno. En el análisis de regresión, hay una 

variable dependiente y una o varias variables 

independientes denominadas variables explicativas 

que influyen o contribuyen a la variable 

dependiente. 

 

    𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 +⋯+ 𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜀   (1) 

 

Donde, y es la variable dependiente que representa 

el fenómeno que se está modelizando. X es una o 

un conjunto de variables utilizadas para explicar la 

variable dependiente.  

 

Coeficientes de regresión β son los valores 

asociados a cada variable independiente que 

representan la fuerza de la relación entre la variable 

dependiente y las independientes. β0 es el valor 

esperado para la variable dependiente si todas las 

variables independientes son cero. Los valores 

residuales o el error aleatorio son representados por 

el término ε que indica una medida de la diferencia 

entre los valores observados y los modelizados.  

 

Los coeficientes pueden indicar una relación 

positiva, negativa o nula entre las variables 

dependientes e independientes. Cuanto mayor sea 

el coeficiente, más fuerte será la relación. A 

medida que aumenta el valor de la variable 

independiente, también lo hace el de la variable 

dependiente para la interrelación positiva y 

disminuye cuando es negativa.  

 

La regresión OLS proporciona un modelo global a 

través del espacio geográfico de la variable 

dependiente. Significa que, una sola ecuación de 

regresión representa toda la zona de estudio, 

asumiendo así que las relaciones son fijas. Es el 

núcleo para realizar varios tipos de análisis de 

regresión a varios diagnósticos, incluyendo cómo 

cada variable independiente está contribuyendo al 

modelo.  

 

 
Fig. 1. Modelo de regresión OLS para un conjunto de 

datos en el área de estudio. 

 

La fig. 1 muestra las variables referidas al espacio 

geográfico. Un tipo de análisis de regresión 

espacial denominado regresión ponderada 

geográficamente (GWR), es una técnica que 

permite evaluar cómo cambia la relación de las 

variables socioeconómicas a lo largo del espacio. 

La GWR evalúa un modelo de relación local 

ajustando una ecuación de regresión a cada distrito 

en toda una zona de estudio para explorar el 

fenómeno espacial que se intenta comprender. Las 

variables socioeconómicas del censo de población 

local y la influencia de las zonas colindantes 

calculan las áreas en las que los residentes son 

posibles compradores de tecnología eléctrica de 

uso final (𝑌𝑠,𝑡,𝑑). Se construyen ecuaciones 

separadas para cada distrito utilizando la ecuación 

(2). 

 

  𝑌𝑠,𝑡,𝑑 = 𝛽𝑠,𝑡,𝑑
1 𝑋𝑑

1 + 𝛽𝑠,𝑡,𝑑
2 𝑋𝑑

2 +⋯+ 𝛽𝑠,𝑡,𝑑
𝑘 𝑋𝑑

𝑘 + 𝜀𝑠,𝑡,𝑑  (2) 

 

Donde 𝑋𝑑
𝑘 es una variable k de características 

socioeconómicas de la población en el distrito d, 

𝜀𝑠,𝑡,𝑑 es el residuo entre los valores 𝑌𝑠,𝑡,𝑑 y 𝑌𝑠,𝑡,𝑑
𝑂𝑏𝑠, 

𝛽𝑠,𝑡,𝑑
𝑘  se calculan como sigue en la ecuación (3). 

 

𝛽𝑠,𝑡,𝑑
𝑘 = (𝑥𝑑

𝑘𝑇𝑊𝑑𝑥𝑑
𝑘)

−1

𝑥𝑑
𝑘𝑇𝑊𝑑𝑌𝑠,𝑡,𝑑

𝑂𝑏𝑠  (3)                          

 

Donde 𝑊𝑑 es una matriz cuadrada como se expresa 

en la ecuación (4). 

 

𝑊𝑑 =

[
 
 
 
𝑊𝑑,1 0

0 𝑊𝑑,2

… 0
0 0

⋮ 0
0 0

⋱ ⋮
… 𝑊𝑑,𝑗]

 
 
 
  (4) 

 

Los elementos diagonales 𝑊𝑑,𝑗 son los pesos que 

relacionan la proximidad espacial entre distritos en 

el área de estudio. Estos valores dependen de la 

forma y la extensión de todos los barrios utilizados 
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para cada ecuación de regresión local que se 

analice. Se calculan utilizando un método 

gaussiano y bicuadrado para controlar la suavidad 

del modelo de núcleo. Las herramientas SIG, como 

ARCGIS y GEODA, pueden utilizarse para 

calcular los parámetros 𝑊𝑑,𝑗, 𝛽𝑠,𝑡,𝑑
𝑘  y 𝑌𝑠,𝑡,𝑑. 

D. Definición de reglas del modelo difuso 

Un conjunto difuso es una clase con un conjunto de 

grados de pertenencia [39]. Así, un conjunto difuso 

A en un universo referencial de discurso X se 

caracteriza por una función de pertenencia A, que 

asocia a cada elemento 𝑥 ∈ 𝑋 un número real 

𝐴(𝑥) ∈ [0,1], teniendo la interpretación 𝐴(𝑥) 
como el grado de pertenencia de 𝑥 en el conjunto 

difuso 𝐴. En esta situación, 𝐴(𝑥) = 1 significa la 

plena pertenencia de 𝑥 a 𝐴, mientras que 𝐴(𝑥) = 0 

significa la no pertenencia. Un conjunto difuso se 

identifica con su función de pertenencia. Otras 

notaciones que se suelen utilizar son las siguientes 

𝜇𝐴(𝑥) = 𝐴(𝑥). La función de pertenencia de un 

conjunto clásico 𝐴 ⊆ 𝑋 puede definirse con su 

función característica como se expresa en la 

ecuación (5). 

 

𝜇𝐴(𝑥) = {
1 𝑖𝑓 𝑥 ∈ 𝐴
0 𝑝𝑜𝑟 𝑒𝑛𝑑𝑒

  (5) 

 

El número difuso triangular es una de las formas 

más populares de los números difusos. Puede 

definirse como un triplete 𝐴 = (𝛼1, 𝛼2, 𝛼3), como 

se expresa en la ecuación (6). La fig. 2 muestra la 

función de pertenencia. 

 

 
Fig. 2. Número difuso triangular A= (α1, α2, α3). 

 

𝜇𝐴(𝑥) =

{
 
 

 
 

0,   𝑥 < 𝛼1
𝑥−𝛼1

𝛼2−𝛼1
,  𝛼1 ≤ 𝑥 ≤ 𝛼2

𝛼3−𝑥

𝛼3−𝛼2
,  𝛼2 ≤ 𝑥 ≤ 𝛼3

0,   𝑥 > 𝛼3

 (6) 

 

Suponiendo dos números difusos triangulares 𝐴 =
(𝛼1, 𝛼2, 𝛼3) y 𝐵 = (𝑏1, 𝑏2, 𝑏3), se cumplen las 

siguientes propiedades: 

 

1. El resultado de su suma o resta también es 

un número difuso triangular 

2. El resultado de su multiplicación o división 

no es un número difuso triangular. Sin 

embargo, podemos asumir como valor de 

aproximación un número difuso triangular. 

3. La operación de máximo o mínimo no da 

como resultado un número difuso 

triangular. 

 

La suma y la resta se expresan en la ecuación (7): 

Una matriz difusa es una reunión de vectores, 

donde, un vector difuso es un determinado vector 

que incluye un elemento con valor entre 0 y 1. Así, 

las operaciones sobre las matrices difusas A y B 

dadas son: 

 

Suma como se expresa en la ecuación (8). 

𝐴 + 𝐵 = 𝑚𝑎𝑥[𝛼𝑖,𝑗, 𝑏𝑖,𝑗]  (8) 

 

Producto máximo como se expresa en la ecuación 

(9). 

𝐴 ⋅ 𝐵 = 𝑚𝑎𝑥[𝑚𝑖𝑛(𝛼𝑖,𝑘, 𝑏𝑘,𝑗)]  (9) 

 

Producto escalar como se expresa en la ecuación 

(10). 

𝜆𝐴             (10) 

 

Donde 0 ≤ 𝜆 ≤ 1. 

 

El cálculo de la distancia entre dos números difusos 

triangulares puede realizarse mediante el método 

del vértice. 

 

𝑑(𝐴, 𝐵) = √
1

3
[(𝛼1 − 𝑏1)

2 + (𝛼2 − 𝑏2)
2 + (𝛼3 − 𝑏3)

2] (11) 

 

Las variables lingüísticas son aquellas cuyos 

valores representan información nítida en forma de 

palabras u oraciones en su contexto. Por ejemplo, 

"Edad" puede tomar los valores joven, no joven, 

viejo, muy viejo, etc., en lugar de 18, 25, 40, 65 

𝐴(+)𝐵 = (𝛼1 + 𝛼2 + 𝛼3)(+)(𝑏1 + 𝑏2 + 𝑏3) 
𝐴(+)𝐵 = (𝛼1 + 𝑏1, 𝛼2 + 𝑏2, 𝛼3 + 𝑏3) 

Y 

𝐴(−)𝐵 = (𝛼1 + 𝛼2 + 𝛼3)(−)(𝑏1 + 𝑏2 + 𝑏3) 
𝐴(−)𝐵 = (𝛼1 − 𝑏3, 𝛼2 − 𝑏2, 𝛼3 − 𝑏1) 

 

(7) 
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[40]. Este tipo de variables se pueden representar 

bien mediante números difusos triangulares. 

III. MATERIALES Y 

METODOLOGÍA 

El método de análisis de idoneidad se formula 

como dos enfoques: (i) análisis espacial y (ii) toma 

de decisiones espaciales como se muestra en la fig. 

3. En este sentido, la integración de estos dos 

campos, conocida como métodos SIG-ADMC, 

podría evaluarse mediante un gran número de 

variantes disponibles, como se indica en las 

siguientes subsecciones. 

 

En este trabajo se propone un método integrado de 

tres fases para ubicar una ECVE. Comienza con 

una fase de preprocesamiento en la que 

recopilamos toda la información geoespacial 

disponible para el área de estudio: subestaciones 

eléctricas, gasolineras, ECVE existentes, centros 

comerciales, instalaciones sanitarias, carreteras 

principales, costes de seguros, envejecimiento de 

los hogares, material de construcción y carga 

eléctrica. 

A continuación, con los resultados obtenidos en la 

fase de preprocesamiento, se realizaron análisis 

espaciales de distancia y densidad. También se 

realizó un análisis de regresión para comprobar el 

impacto que tienen los factores sociodemográficos. 

Posteriormente, con el tratamiento previo de los 

factores espaciales, en la segunda fase se realiza un 

análisis espacial basado en las técnicas WLC, 

TOPSIS y VIKOR. Además, en la segunda fase se 

establecen las ponderaciones a los criterios y 

subcriterios mediante la técnica AHP y FUZZY. 

Por último, obtenemos un mapa de idoneidad 

mediante la aplicación de técnicas combinadas 

AHP-WLC, AHP-TOPSIS, AHP-VIKOR y 

FUZZY-TOPSIS. FUZZY-TOPSIS utiliza 

números difusos triangulares (trapezoidales) para 

representar el valor del criterio con la metodología 

TOPSIS convencional. Los decisores del método 

FUZZY-TOPSIS evalúan las ponderaciones de los 

criterios y las calificaciones de las alternativas 

mediante variables lingüísticas. 

A. Combinación lineal ponderada (WLC) 

WLC es una técnica utilizada para la puntuación de 

sitios dentro del enfoque de análisis espacial [41].  

 

 

WLC que consiste en un procedimiento de 

combinación de mapas, es decir, para cada 

ubicación geográfica (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) se realiza una suma 

ponderada de un conjunto de ponderaciones de 

criterios, 𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑛 y valores de criterios, 

𝑎𝑖1, 𝑎𝑖2, … , 𝑎𝑖𝑛. A continuación, la combinación de 

mapas consta de dos componentes: el peso del 

criterio 𝑤𝑘 y una función de valor 𝑣(𝑎𝑖𝑘), como se 

expresa en la ecuación (12): 

 

   𝑉(𝐴𝑖) = ∑ 𝑤𝑘𝑣(𝑎𝑖𝑘)
𝑛
𝑘=1                (12) 

 

Donde, 𝑉(𝐴𝑖) es el valor de idoneidad. El 

subíndice "i" representa la i-ésimo alternativa en 

las coordenadas (𝑥𝑖, 𝑦𝑖). En un análisis de 

decisiones basado en un SIG raster, cada celda de 

una capa cartográfica se considera una alternativa.  

Si se consideran restricciones espaciales, en la 

ecuación (12) se amplía para representar el uso de 

las alternativas restringidas 𝑟𝑖 de la siguiente 

manera, dando la ecuación (13): 

 

    𝑉(𝐴𝑖) = ∑ 𝑤𝑘𝑣(𝑎𝑖𝑘)
𝑛
𝑘=1 ⋅ ∏ 𝑟𝑖      (13) 

 
Fig. 3. Método de análisis de idoneidad. 
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B. Proceso de jerarquía analítica AHP 

AHP es un método de clasificación para estimar las 

ponderaciones de cada criterio dentro de un 

enfoque de toma de decisiones espaciales.  

En el contexto del AHP, requiere una comparación 

por pares sobre la base de una escala 

predeterminada, llamada "Escala Fundamental de 

Saaty” [42].   

El responsable de la toma de decisiones emplea una 

matriz de comparación por pares con valores de 1 

a 9 para calificar las preferencias con respecto a un 

par de criterios. En la tabla 4 se explica la escala de 

valoración de Saaty. 

 
Tabla 4. Escala Saaty. 

Valor Descripción 

1 Dos elementos son iguales 

2 Valor inter 

3 La sentencia es leve a favor de uno 

4 Valor inter 

5 Sentencia significativa a favor de una 

6 Valor inter 

7 El predominio de un valor se confirma en la 

práctica 

8 Valor inter 

9 Dominio del más alto nivel 

 

La matriz de comparación 𝐶 = [𝑐𝑘𝑝]𝑛×𝑛 es 

recíproca, es decir, 𝑐𝑝𝑘 =
1

𝑐𝑘𝑝
 con valor de uno en 

todos los elementos diagonales. La escala de Saaty 

se utiliza para definir los pesos relativos 𝑐𝑘𝑝para 

los criterios k-ésimo y p-ésimo mediante la 

comparación por pares. Una vez establecida la 

matriz de comparación por pares, el vector de pesos 

del criterio 𝑤 puede calcularse mediante la 

ecuación (14). 

 

𝐶𝑤 =

[
 
 
 
 
1 𝑐12 … 𝑐1𝑛
1

𝑐12
1 ⋯ 𝑐2𝑛

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1

𝑐1𝑛
𝑐2𝑛 ⋯ 1 ]

 
 
 
 

[

𝑤1
𝑤2
⋮
𝑤𝑛

] = 𝜆𝑚𝑎𝑥   (14) 

 

sujeto a 

∑𝑤𝑘

𝑛

𝑘=1

= 1 ∀𝑘 = 1,2, … , 𝑛 

0 ≤ 𝑤𝑘 ≤ 1 

 

Donde 𝜆𝑚𝑎𝑥 es el mayor valor propio de 𝐶. Uno de 

los métodos más utilizados para resolver la 

ecuación (14) es el procedimiento de promediado 

sobre columnas normalizadas, propuesto por [42]. 

Así, las entradas de la matriz 𝐶 se normalizan con 

la ecuación (15) y, finalmente, los pesos se 

calculan utilizando la ecuación (16) de la siguiente 

manera: 

 

𝑐𝑘𝑝
∗ =

𝑐𝑘𝑝

∑ 𝑐𝑘𝑝
𝑛
𝑘=1

 ∀𝑘 = 1,2, … , 𝑛      (15) 

 

𝑤𝑘 =
∑ 𝑐𝑘𝑝

∗𝑛
𝑝=1

𝑛
 ∀𝑝 = 1,2, … , 𝑛        (16) 

 

La comparación por pares requiere medir la 

inconsistencia según el principio de transitividad. 

En general, el principio de transitividad puede 

definirse como sigue: un conjunto consistente de 

comparaciones por pares en el que el juicio 

humano tiene cierto grado de inconsistencia [41]. 

La razón de consistencia (CR) se expresa en la 

ecuación (17): 

 

𝐶𝑅 =
𝜆𝑚𝑎𝑥

𝑅𝐼(𝑛−1)
                        (17) 

 

Donde, 𝑅𝐼 es el índice aleatorio, que depende del 

número de criterios que se comparen, es decir, para 

𝑛 = 2,3,4,5,6,7,8, 𝑅𝐼 = 0.00,0.52,0.89,… ,1.40 

respectivamente. La razón de consistencia, 𝐶𝑅 <
0.1, indica un nivel razonable de coherencia, y 

𝐶𝑅 ≥ 0.1 indica un juicio inconsistente en las 

comparaciones por pares. Si la razón de 

consistencia 𝐶𝑅 indica un juicio incoherente, la 

matriz de comparación por pares 𝐶 debe 

reconsiderarse y revisar los valores originales 𝑐𝑘𝑝, 

que se describe en la ecuación (15). 

C. AHP-TOPSIS 

El método TOPSIS compara la distancia de cada 

una de las alternativas a una solución ideal y anti 

ideal [43]. Utiliza una matriz de decisión con 𝑚 

alternativas 𝐴1, … , 𝐴𝑚 y 𝑛 criterios, 𝐶1, … , 𝐶𝑛. En 

primer lugar, cada alternativa se evalúa con 

respecto a cada uno de los criterios de 𝑛 para 

formar una matriz de decisión 𝑋 = (𝑥𝑖𝑗)𝑚×𝑛. El 

vector de las ponderaciones de los criterios 

obtenido a partir del método AHP es 𝑊 =
(𝑤1, …𝑤𝑛), donde ∑ 𝑤𝑗

𝑛
𝑗=1 = 1. El algoritmo 

TOPSIS consta de seis pasos: 

 

1. Normalización de la matriz de decisión. 

2. Cálculo de la matriz de decisión 

normalizada ponderada. 
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3. Determinación de las soluciones ideal y 

anti ideal. 

4. Cálculo de las medidas de separación 

5. Cálculo de la proximidad relativa a la 

solución ideal. 

6. Clasificación del orden de preferencia. 

 

D. FUZZY-TOPSIS 

La metodología FUZZY-TOPSIS adoptada del 

trabajo de Chen utiliza el método TOPSIS 

extendido para la toma de decisiones en grupo con 

variables lingüísticas [42]. En comparación con 

otros métodos FUZZY-TOPSIS, utilizamos el 

trabajo de Chen debido a su relativa simplicidad en 

conjunción con los pasos de TOPSIS presentados 

anteriormente. El algoritmo FUZZY TOPSIS 

consta de seis pasos: 

 

1. Formar un comité de responsables de la toma 

de decisiones y, a continuación, determinar los 

criterios de evaluación. 

2. Escoger las variables lingüísticas. 

3. Realiza agregaciones. 

4. Construir la matriz de decisión difusa y la 

matriz de decisión difusa normalizada. 

5. Construir la matriz de decisión normalizada 

ponderada difusa. 

6. Determinar la solución difusa ideal positiva 

(FPIS) y la solución difusa ideal negativa 

(FNIS). 

7. Calcular la distancia de cada alternativa a FPIS 

y FNIS. 

8. Calcular el coeficiente de proximidad de cada 

alternativa. 

9. Clasificar las alternativas. 

E. AHP VIKOR 

VIKOR se considera eficaz en los casos que el 

responsable de la toma de decisiones no puede 

estar seguro de cómo expresar sus preferencias de 

forma coherente y consistente en las fases iniciales 

del diseño del sistema. Al igual que TOPSIS, el 

fundamento teórico de VIKOR se basa en la 

"cercanía al ideal", pero resulta útil cuando se 

incluyen criterios no conmensurables y 

conflictivos. 

El método de VIKOR, denominado 𝑚𝑐𝑜, se ha 

desarrollado para resolver los problemas DMC 

seleccionando la mejor alternativa, como se 

expresa en la ecuación (18). 

 

𝑚𝑐𝑜𝑖 = {(𝑓𝑖𝑗(𝐴𝑖), 𝑖 = 1,2,… ,𝑚), 𝑗

= 1,2, … , 𝑛} 
 

(18) 

Donde, 𝑚 es el número de alternativas factibles; 𝑛 

es el número de criterios; 𝐴𝑖 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚 es la 

i-ésimo alternativa generada con ciertos valores de 

las variables del sistema 𝑥; 𝑓𝑖𝑗 es el valor de la j-

ésimo función criterio para la alternativa 𝐴𝑖, [44] 

determina el mejor y el peor valor, también 

conocidos como ideal positivo e ideal negativo, se 

expresa en la ecuación (19). 

 
𝑓𝑗
∗ = 𝑚𝑎𝑥𝑖 𝑓𝑖𝑗

𝑦
𝑓𝑗
− = 𝑚𝑖𝑛𝑖 𝑓𝑖𝑗

 

 

(19) 

Y para el cálculo de 𝑆𝑖 y 𝑅𝑖, se expresan en las 

ecuaciones (21) y (22) respectivamente. 

 

𝑆𝑖 =∑𝑤𝑗
(𝑓𝑗

∗ − 𝑓𝑖𝑗)

(𝑓𝑗
∗ − 𝑓𝑗

−)

𝑘

𝑗=1

 

 

(20) 

𝑅𝑖 = 𝑚𝑎𝑥𝑗 [ 𝑤𝑗
(𝑓𝑗

∗ − 𝑓𝑖𝑗)

(𝑓𝑗
∗ − 𝑓𝑗

−)
] 

 

(21) 

Donde, 𝑆𝑖 es 𝐴𝑖 con respecto a todos los criterios 

calculados por la suma de la distancia para el mejor 

valor, y 𝑅𝑖  es 𝐴𝑖  con respecto al j-ésimo criterio, 

calculado por la distancia máxima del peor valor, 

con las ecuaciones (22), (23), (24) y (25), se logra 

calcular los siguientes valores 𝑄𝑖 que se detalla en 

la ecuación (26). 

 

El procedimiento consta de nueve pasos: 

1. Determinar el mejor y el peor valor de todas las 

funciones criterio. 

2. Calcular los valores 𝑆𝑖 y 𝑅𝑖. 
3. Calcular los valores 𝑄𝑖. 
4. Clasificar las alternativas. 

5. Proponer una solución de compromiso. 

𝑆∗ = 𝑚𝑖𝑛𝑖 𝑆𝑖 
 

(22) 

𝑆− = 𝑚𝑎𝑥𝑖 𝑆𝑖 
 

(23) 

𝑅∗ = 𝑚𝑖𝑛𝑖 𝑅𝑖 
 

(24) 

𝑅− = 𝑚𝑎𝑥𝑖 𝑅𝑖 
 

(25) 

𝑄𝑖 = 𝑣
(𝑆𝑖 − 𝑆

∗)

(𝑆− − 𝑆∗)
+ (1 − 𝑣)

(𝑅𝑖 − 𝑅
∗)

(𝑅− − 𝑅∗)
 

 

(26) 
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6. Determinar el intervalo de estabilidad 

ponderada para cada criterio. 

7. Determinar las compensaciones. 

8. Ajustar las compensaciones. 

9. Terminación del algoritmo para la condición 

final. 

IV. RESULTADOS 

Según datos históricos del INEC en la sección de 

Transporte [45], hasta el 2021 el parque automotor 

ecuatoriano alcanzó los 2,5 millones, lo que 

representa un incremento del 7,4% respecto al año 

anterior y un crecimiento promedio anual del 5,6%. 

Particularmente, en la provincia del Azuay hasta el 

año 2021 se registraron 163598 vehículos 

matriculados, lo que representa el 6,45% del total 

de motorizados registrados en el país. Basado en 

[46] se han registrado 33 VE hasta el 2021 en la 

provincia del Azuay. En Cuenca, mientras que la 

población crece a un ritmo medio del 2% anual, el 

número de vehículos aumenta un 5% [47]. El 30 de 

septiembre de 2021, el Ministerio de Transporte y 

Obras Públicas (MTOP) con el apoyo técnico del 

Banco Interamericano de Desarrollo (BID), 

presentó la Estrategia Nacional de 

Electromovilidad a los Sectores Estratégicos [48]. 

El documento presentado, "Estrategia Nacional de 

Electromovilidad para el Ecuador" (ENEME), 

estuvo a cargo de Hincio una consultora 

especializada, entre otras áreas, en movilidad 

sostenible. El objetivo de este documento es dirigir 

y orientar los esfuerzos en la estrategia nacional de 

electromovilidad y el uso de energías renovables. 

MTOP ha realizado un importante avance en el que 

inicia un posible repunte en la comercialización de 

VE. La ENEM establece metas en las que para 

2025 se alcanzarán 10,000 BEV; en 2030, 100,000 

BEV y para 2040 la meta es llegar a 750,000 BEV, 

lo que equivale a entre 60% y 70% de los autobuses 

públicos, hasta 60% de los taxis, entre 30 y 40% de 

los camiones ligeros de carga y entre 20 y 25% de 

los vehículos ligeros del país, tal como se muestra 

en la tabla 5, esto trae beneficios como el ahorro en 

la salida de divisas por US$6,400 millones, 

US$700 millones por ahorro en emisiones de CO2, 

US$143 millones en ahorro por la reducción de 

otros gases de efecto invernadero [49].  

 

 

 

 

Tabla 5. Metas de adopción de la electromovilidad en 

el parque automotor de cada segmento. 

 
 

El método propuesto se aplicó al sistema eléctrico 

de la "Empresa Eléctrica Regional Centro Sur 

C.A." (CENTROSUR), ubicada en Cuenca, 

Ecuador. El área de servicio de CENTROSUR que 

se muestra en la fig. 4 es de 30.234 km2 (11,8 % 

del territorio ecuatoriano). 

 

 
Fig. 4. Área de estudio, Cuenca - Ecuador. 

 

El consumo de energía de los 393 953 clientes en 

2018 (88 % residencial, 11 % comercial y 1 % 

industrial) fue de 1 074,10 GWh, con una demanda 

máxima de 194,93 MW. La zona de estudio, 

coloreada en oscuro en la fig. 4, representa 

alrededor del 75% de la demanda energética de la 

empresa. En esta zona, hay 214.082 consumidores 

para el año base 2018. El corte superior derecho de 

la zona corresponde al límite con otra utilidad 

vecina.  

A. Análisis de regresión espacial 

Para identificar la relación entre los datos 

referenciados espacialmente y los perfiles de los 

potenciales adoptantes, se utilizó la GWR para 

encontrar los criterios sociodemográficos más 

importantes. Mediante un proceso recursivo, se 

ejecutaron diferentes combinaciones de diversas 

variables sociodemográficas utilizando GWR para 

 

Año 
Buses 

Públicos 
Taxis 

Camiones 

Ligeros 

de Carga 

Vehículos 

Ligeros 

2025 

10.000 VE 

3-5% 

1.500 

VE 

2-4% 

2.000 

VE 

1-3% 

1.000 

VE 

0.2-0.5% 

5.500 

VE 

2030 

100.000 

VE 

20-30% 

11.000  

VE 

15-20% 

20.000 

VE 

5-10% 

4.000 

VE 

3-5% 

65.000 

VE 

2040 

750.000 

VE 

60-70% 

40.000 

VE 

55-60% 

90.000 

VE 

30-40% 

30.000 

VE 

20-25% 

590.000 

VE 
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determinar la fuerza de la relación. Las variables, 

conocidas como variables predictoras, se recopilan 

a partir de una revisión bibliográfica y de la 

disponibilidad de datos del censo poblacional. 

Algunos autores identifican variables 

sociodemográficas como determinantes en la 

adquisición de un VE. Por ejemplo [50] busca 

variables predictoras para encontrar los primeros 

adoptadores de VE, potenciales adoptadores y no 

adoptadores. Sugieren que los adoptantes reales o 

tempranos suelen tener un alto nivel educativo, 

mayores ingresos y viven en hogares más grandes. 

Sin embargo, dependiendo de dónde se haya 

desarrollado el estudio, el grado de influencia entre 

estas variables varía según la ubicación de los 

adoptantes [51]. Estos hallazgos deben ser 

corroborados por métodos de regresión espacial; 

por lo tanto, se utiliza GWR para determinar las 

variables clave de la adopción temprana de VE en 

la ciudad de Cuenca. El Instituto Nacional de 

Estadística y Censos (INEC) es el encargado de 

realizar el censo en Ecuador. Proporciona varios 

tipos de estadísticas de la población, y la más 

reciente se realizó en el año 2022. Para la 

recolección de datos, la superficie total de cada 

ciudad se divide en tramos que registran los 

recuentos de población. El censo recoge 

información sobre la edad, el sexo, el nivel 

educativo, las unidades de vivienda, el número de 

habitaciones, los materiales de construcción de los 

hogares, el acceso a los servicios básicos, etc. La 

ciudad de Cuenca tiene un total de 775 secciones 

censales. Sobre estas secciones censales, la 

herramienta GWR de ArcGIS [52] fue aplicada 

para encontrar la mejor combinación de variables 

predictoras. La herramienta GWR produce una 

tabla con los valores de diagnóstico del informe de 

ejecución de la herramienta. El coeficiente de 

determinación estadístico R2 ajustado se utilizó 

para cuantificar el rendimiento del modelo. El 

valor de R2 ajustado es un indicador de que tan bien 

las variables independientes modelan la variable 

dependiente. Un mejor modelo tiene un R2 ajustado 

más alto para la misma variable dependiente pero 

diferentes combinaciones de variables 

independientes. La GWR se ejecutó con las 

variables predictoras como variables 

independientes y los adoptantes de cocinas 

eléctricas como variable dependiente. Mediante un 

proceso de regresión exploratoria, el modelo con la 

mejor combinación alcanzó un R2 ajustado de 

0,436. La puntuación R2 ajustada indica que el 

modelo explica aproximadamente el 44% de la 

variación en la adopción de cocinas de inducción. 

El modelo identifica tres variables predictoras que 

tienen un impacto significativo en la adopción de 

VE: los costos de los seguros, la antigüedad de los 

hogares y los materiales de construcción. Estas 

variables predictoras se considerarán más adelante 

como criterios espaciales. 

B. Criterios y restricciones utilizados 

Los criterios espaciales de la etapa de 

preprocesamiento se muestran en la fig. 5.  

 

 
Fig. 5. Criterios espaciales. 

 

Se utilizaron tres tipos de análisis espaciales: 

proximidad, densidad y regresión espacial. La 

proximidad es una función de la distancia 

euclidiana para áreas pequeñas. El criterio del 

entorno es una función de la densidad o de las 

estadísticas focales dentro de una vecindad. La 

regresión espacial permite modelizar, examinar y 

explorar las relaciones espaciales y puede ayudar a 

explicar los factores detrás de los patrones 

espaciales observados. En este trabajo se utilizaron 

las siguientes restricciones espaciales: aeropuertos, 

zonas militares, cursos de agua, ríos, parques, 

zonas recreativas, terrenos protegidos y 

gasolineras. Las capas se unen después de la 

normalización y revelan los sitios alternativos para 

el emplazamiento de ECVE. 

C. Análisis comparativo 

En esta investigación, la jerarquía del método AHP 

se compone de cuatro criterios principales: energía, 

social y económico, transporte y 

sociodemográfico. La fig. 6 muestra la jerarquía 

AHP de este estudio. La comprensión del experto 

en la toma de decisiones se expresa mediante AHP 

utilizando números crisp.  
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Fig. 6. El sistema de evaluación de las ubicaciones de 

los EVCS 

 

Para determinar los pesos mostrados en la tabla 6, 

se requiere una comparación por pares sobre la 

base de una escala predeterminada, llamada 

"Escala Fundamental de Saaty” [42]. El tomador de 

decisiones emplea una matriz de comparación por 

pares con valores de 1 a 9 para calificar las 

preferencias con respecto a un par de criterios. 

 
Tabla 6. Pesos relativos en la matriz recíproca 

 
 

Además, en el mismo procedimiento de selección 

de espacios para ECVE se les atribuye la siguiente 

ponderación relativa a los criterios espaciales: 

0,08, 0,04, 0,06, 0,20, 0,02, 0,09, 0,05, 0,20, 0,04 y 

0,22, mostrados en la fig. 7. 

 

 
Fig. 7. Ponderación de los criterios espaciales. 

 

Dado que es difícil evaluar estos criterios con 

precisión, se prevé que los tres expertos lo hagan 

utilizando un conjunto de términos lingüísticos. A 

continuación, se obtienen las valoraciones 

lingüísticas de cada criterio por parte de los 

responsables de la toma de decisiones, como se 

muestra en la tabla 7. 

 
Tabla 7. Calificación lingüística de las ponderaciones 

de los criterios 

 
 

Los números de entrada se transforman en 

funciones de pertenencia difusas en el paso de 

fuzzificación para los criterios y sus pesos. Como 

resultado, la información y los números que deben 

procesarse se convertirán en conjuntos difusos y 

números. En la fig. 8, se emplean siete funciones 

de pertenencia triangulares: Muy alta (VH), Alta 

(H), Media alta (MH), Media (M), Media baja 

(ML), Baja (L) y Muy baja (VL). 

 

 
Fig. 8. Funciones de pertenencia triangulares. 

 

Para demostrar la validez y aplicabilidad del 

modelo sugerido, se emplearon los métodos AHP-

WLC, AHP-TOPSIS y AHP-VIKOR para el 

análisis comparativo. La fig. 9 demuestra la 

coherencia de los resultados de los algoritmos 

FUZZY-TOPSIS en comparación con los demás 

métodos aplicados en este estudio. 

 

 
Fig. 9. Resultados ADMC con cada método. 

 

Criterios 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1: Subestaciones eléctricas 1 5 3 1/2 1/4 6 1/2 1/6 1/3 1/2 

2: Gasolineras 1/5 1 1/3 1/5 1/7 2 1/3 1/3 2 2 

3: Corrientes EVCS 1/3 3 1 1/7 1/4 3 1/5 1/6 2 3 

4: Densidad de energía 2 5 7 1 2 6 3 4 3 5 

5: Centros comerciales 4 7 4 1/2 1 6 2 5 4 5 

6: Instalaciones de salud 1/6 1/2 1/3 1/6 1/6 1 1/4 1/8 1/2 1/3 

7: Carreteras principales 2 3 5 1/3 1/2 4 1 1/5 2 2 

8: Costos de seguro 6 3 6 1/4 1/5 8 5 1 7 7 

9: Envejecimiento del hogar 3 1/2 1/2 1/3 1/4 2 1/2 1/7 1 2 

10: Materiales de construcción 2 1/2 1/3 1/5 1/5 3 1/2 1/7 1/2 1 

 

 Responsabilidad en la 

Toma de decisiones 
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1: Técnica M L ML VH H VL M H L L 

2: Económica VH M L L VH H M ML H L 

3: Social M H L ML H VH VH M H L 

(d  Fu  y      S S

(a  A        (b  A        S S

(c  A       K  
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V. CONCLUSIÓN  

En este trabajo de investigación se ha aplicado una 

metodología que integra métodos ADMC, la teoría 

FUZZY y el SIG para el análisis espacial; en la 

selección de los sitios idóneos para las ECVE.  

Como parte del proceso de selección, se construyó 

un sistema de evaluación que consiste en cuatro 

pilares fundamentales: criterios de energía, 

criterios socioeconómicos, criterios de transporte y 

criterio sociodemográfico. Estos cuatro criterios 

contienen cuatro, dos, uno y tres subcriterios 

respectivamente; que fueron escogidos en base a la 

literatura académica revisada y la información 

geográfica espacial disponible. Mediante un 

preprocesamiento de la información espacial 

obtenida de un censo poblacional del país, las 

variables sociodemográficas que influyen en la 

adopción de los VEs y consecuentemente en la 

ubicación de las ECVE son: seguro social, 

viviendas nuevas y materiales de construcción de 

las viviendas. 

 

A fin de tratar la incertidumbre y la vaguedad de la 

información proporcionada por los expertos 

evaluadores, un método FUZZY-TOPSIS fue 

aplicado para determinar el sitio mas idóneo para 

emplazar las potenciales ECVE. Los pesos de 

todos los subcriterios fueron juzgados por tres 

expertos en el ámbito técnico, económico y social 

 

A diferencia de estudios similares anteriores, esta 

metodología integra criterios o factores 

sociodemográficos y densidad de carga eléctrica al 

problema de la localización de sitios idóneos para 

implementar ECVE.  

 

Además, se contrastó con mapas de idoneidad con 

otras metodologías convencionales de ADMC en 

donde se observa la coherencia de los resultados 

obtenidos con el método FUZZY-TOPSIS. 

 

Finalmente, mediante un análisis comparativo con 

otras metodologías combinadas (AHP+WLC, 

AHP+TOPSIS, AHP-VIKOR) se demostró la 

estabilidad y confiabilidad del método 

FUZZY+TOPSIS. 
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