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Resumen

La tesis se centra en la aplicacion de machine learning para evaluar la satisfaccion con la vida
en el Centro Histdrico de Quito. EI objetivo principal es utilizar técnicas de ML para determinar
qué factores demogréficos, sociales y econdmicos influyen significativamente en la satisfaccién
con la vida de los habitantes de esta zona. A diferencia de los enfoques convencionales en
ciencias psicoldgicas, la tesis busca complejizar el analisis mediante métodos cuantitativos y de
analitica socioespaciales. La investigacion se basa en datos recopilados a partir de la Encuesta
multipropdsito del Instituto de la Ciudad de Quito 2016. Para analizar la informacion, se
emplearon modelos de autocorrelacion espacial, LISA y la identificacion de puntos calientes y
puntos frios. Ademas, se implementaron tres modelos de aprendizaje no supervisado (k-means,
SKATER, cluster jerarquico) y tres modelos de aprendizaje supervisado (Redes neuronales,
Arbol de decisiones, Maquinas de vector soporte).

La comparacidn, analisis y discusién de estos modelos revelaron que los més eficaces de forma
estadistica y espacial fueron los modelos k-means y arboles de decisiones. Estos modelos
destacaron por su capacidad para identificar patrones y relaciones en los datos, proporcionando
una visién mas clara de los factores que impactan la satisfaccion con la vida en el Centro
Histdrico de Quito. Los resultados se visualizaron mediante mapas tematicos multiescala,
representando la distribucion espacial de las variables subjetivas analizadas. Estos mapas no
solo ofrecen una representacion visual de la informacion recopilada, sino que también
proporcionan datos valiosos para la toma de decisiones y orientacion de la planificaciéon urbana.
La inclusion de modelos cuantitativos y socioespaciales en la evaluacion de la satisfaccion con
la vida en esta area urbana contribuye a una comprension mas integral y basada en datos,
ofreciendo herramientas Utiles para mejorar la toma de decisiones y optimizar la planificacion

urbana en el Centro Historico de Quito.

Es importante destacar que la evaluacion de la satisfaccion con la vida, dada su naturaleza, ha
sido tradicionalmente abordada desde un enfoque cualitativo, al igual que otras variables
vinculadas a la percepcién del bienestar subjetivo. Frente a este escenario, y con el proposito de
aportar a la investigacion, esta tesis se ha centrado en la aplicacion de estrategias de
complementariedad, especificamente mediante la integracion de enfoques cuantitativos y
espaciales. Esta eleccion se ha realizado de manera coherente con las bases de datos y la

informacién disponible.

Al seguir esta premisa, se garantiza que los resultados obtenidos se conviertan en herramientas
novedosas, aplicables en el &ambito de la planificacidon urbana y la formulacién de politicas

publicas. Este enfoque innovador no solo enriquece el analisis de la satisfaccion con la vida,



sino que también contribuye a la creacion de recursos valiosos para la toma de decisiones en

contextos urbanos.

Es evidente gque la inclusion de elementos cuantitativos y espaciales no solo fortalece la validez
de los hallazgos, sino que también amplia el impacto potencial de los resultados. En
consecuencia, se destaca la importancia de los andlisis de la satisfaccion con la vida como
indicadores solidos de la realidad experimentada por los habitantes de los centros histdricos,
tanto a nivel local como regional. Este enfoque holistico no solo proporciona una comprension
més completa de la situacion, sino que también abre nuevas posibilidades para abordar desafios
y mejorar la calidad de vida en ciudades urbanas.

Palabras clave: Machine learning, Satisfaccion con la vida, Centro Historico de Quito, redes

neuronales, regionalizacién espacial.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1  Antecedentes del problema y conceptos generales

En 1978 la ciudad de Quito fue declarada Patrimonio de la Humanidad por la UNESCO,
la razon primordial por la cual la fue merecedora de este reconocimiento, se debid a que
la ciudad posee uno de los tesoros arquitectonicos y artisticos mejor conservados y méas
vivos del planeta, como es el caso del Centro Histdrico de Quito (CHQ). Este Centro
Histdrico ha sido considerado como el méas importante de la region Latinoamericana y
se ha convertido, en un simbolo de la ciudad y el pais por su relevancia patrimonial al
ser el sitio de encuentro de diversas culturas y expresiones artisticas desde hace 4 siglos.
Sin embargo, en las ultimas dos décadas, en casi todas las ciudades latinoamericanas ha
existido un proceso de deterioro y abandono de este tipo de areas, que en su momento
fueron las principales centralidades de desarrollo econémico y social de las ciudades.
Para Carrion (2001), el deterioro y abandono de las areas historicas se lo atribuye a
diferentes factores (sociales, econdmicos, naturales, etc.), que dentro de un contexto de
modernizacion y globalizacion modificaron de forma negativa la percepcidn que tienen

los habitantes de estas areas (Carrion 2001).

Los centros historicos son areas que han aportado al desarrollo social, fisico, econémico
y cultural de las ciudades, especialmente son los contenedores de la identidad de la
sociedad que lo habita. Sin embargo, en los Gltimos afios ha sido un verdadero reto de la
planificacién territorial y dindmicas urbanisticas, que su condicion como principal
centralidad de la ciudad, se mantenga y prospere (Carrién 2001). Ante esta situacion
hay que entender la problematica que enfrenta el Centro Historico de Quito desde
diferentes ambitos, como por ejemplo el de la movilidad, ya que, al encontrarse sobre
un valle angosto y topograficamente heterogéneo, hicieron que su disefio vial se
implante de forma rectangular y angosta, y se adapte a las necesidades de una poblacion
de hace mas de 4 siglos. Con el pasar de los afios este disefio se mantuvo y convirtieron
al CHQ un entorno aislado y desconectado con el sistema de centralidades de la ciudad
debido a sus condiciones propias de accesibilidad, ya que su estructura urbana colonial -
que se conserva mayormente inalterada- no posee la capacidad de asumir el flujo
vehicular de la ciudad, lo que genera problemas de contaminacién ambiental y
congestion (MIDUVI 2016).
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Todas estas problematicas se han visto traducidas en un constante proceso de abandono
del CHQ, ya que, en las tltimas tres décadas se ha venido presentando un acelerado
proceso de despoblamiento. Las cifras demogréficas muestran que para la década de
1990 la poblacion del CHQ era de alrededor de 58.300 personas, en el censo del afio
2010 se evidencio que la poblacion habia decaido a 40.587 habitantes, y la proyeccion
censal para el afio 2022 indica que la poblacion del CHQ alcanzaria un total de 26.727
personas, lo que equivale al 45,84% del total de personas que habitaban el CHQ entre
los afios 1990 y 1999 (MIDUVI 2016). Ante esta situacion es necesario investigar qué
factores o razones existen detras de todas estas problematicas mencionadas y
correlacionarlas de forma innovadora con la percepcion de la satisfaccion con la vida
que tienen los habitantes del CHQ, y que posiblemente se haya deteriorado

paralelamente con su entorno de habitabilidad.

La satisfaccion con la vida es un término estrechamente relacionado con los conceptos
bienestar y felicidad. Alarcon (2006) afirma que la semantica utilizada entre lo que se
denomina felicidad, bienestar y satisfaccion con la vida, desaparece al momento de
proponer herramientas de medicion o una escala de valoracion de esta serie de
conceptos concepto subjetivos. Sin embargo, tanto Alarcon (2006) como Lyubomirsky
(2008) coinciden en que los términos abarcan un universo de otras variables y

constructos psicoldgicos que inciden en la percepcién con la satisfaccion con la vida.

1.2 Justificacion

En funcion de lo planteado, se puede decir que el CHQ, por sus caracteristicas y grado
de complejidad, se ha convertido en un caso de estudio e interés para las gestiones
municipales y ciudadania en general, porque hasta el momento, su incursion al sistema
funcional de la ciudad no ha sido clara y ha representado un verdadero reto para la
planificacion urbana y el ordenamiento territorial. De este modo, los fendomenos que
ocurren en el CHQ deben ser tratados como un sistema complejo y dinamico. El
presente estudio busca entender el por qué en la ocurrencia de este proceso de abandono
de sus residentes, que han hecho del CHQ un espacio aislado dentro del sistema de
centralidades, que hace tan solo tres décadas era considerado como el principal eje

articulador de la ciudad.

La tendencia que se encuentra actualmente posicionando en el analisis espacial es el

Spatial Big Data, que demanda de métodos cuantitativos relativamente nuevos e
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innovadores que permiten que fendmenos como la satisfaccion con la vida sean
comprendidos a través de una serie de dimensiones y variables predictoras, a través de
la aplicacion de algoritmos computacionales conocidos como Machine Learning (ML)
(Evans et al. 2010).

La inteligencia artificial tiene un amplio recorrido, pero en los Gltimos 15 afios ha
tomado mas relevancia y aplicabilidad con el desarrollo del aprendizaje automatico, las
redes neuronales y el aprendizaje profundo, de tal forma que autores como Chen et al.
(2021) indican que este rapido desarrollo ha repercutido en otras ciencias, como el caso
de las Ciencias Sociales. De forma particular el ML o aprendizaje automético es una
técnica computacional que se encuentra dentro de inteligencia artificial en la que
convergen y se intersecan varias disciplinas como las matematicas, estadistica,
informaticas y de neurociencia y que usan algoritmos para extraer informacion y
conocimiento de los datos masivos generando una infinidad de aplicaciones que
alcanzan a ciencias sociales, sociologia, economia e inclusive ciencias politicas (Di
Franco and Santurro 2021). De esta forma, gracias a las capacidades computacionales la
caracteristica principal del ML es que esta serie procesos y algoritmos, tienen la
capacidad de aprender y mejorarse por si mismos a través de diferentes técnicas o
modelos, permitiendo analizar grandes cantidades de datos en tan solo unos segundos o
minutos encontrando una serie de patrones o tendencias que permiten modelar de forma

acertada una serie de fenémenos sociales (Gualda 2022).

Estas aproximaciones mixtas (cualitativas y cuantitativas) hacen que un fenémeno que
tradicionalmente ha sido estudiado desde el &mbito de la psicologia pueda reinventarse
y complementarse con enfoques interdisciplinarios. Las ciencias sociales
computacionales con apoyo de andlisis espacial pueden generar resultados que son
herramientas Utiles para los tomadores de decisiones. Adicionalmente, informacion
cuantitativa-espacial puede aportar en la transformacion del imaginario social que se
tiene actualmente de los centros historicos, cuyo proceso de abandono y decadencia ha
Ilamado la atencion de las autoridades gubernamentales y municipales que han
demostrado el interés de incluir en las agendas de desarrollo territorial la regeneracion y
la repotenciacion de estas areas con el objetivo de incentivar su rehabitabilidad
(MIDUVI 2016).

De este modo, resulta importante entender que la satisfaccion con la vida es un proceso

dinamico que depende de una serie de procesos o fendmenos fisicos, ambientales,
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culturales y econémicos que son parte de la cotidianeidad de las personas. Sin embargo,
resulta ain méas importante considerar a la satisfaccion con la vida como un indicador de
la gestion y planificacion de una ciudad o territorio. Por ejemplo, paises y ciudades
desarrollados, son los que tienen mayores indices de felicidad y satisfaccion con la vida
y de igual forma son aguellos que registran los mayores indices de desarrollo humano
en variables relacionadas a la salud, la educacién y los ingresos econdémicos (Gordon,
Murillo, y Herndndez 2018). De esta forma, analizar la satisfaccion con la vida desde
una perspectiva integral, revelaria los aciertos y falencias que tiene un determinado
territorio y permitiria plantear una serie de ejes y planes de accion con objetivos

especificos y metas alcanzables para mejorar la condicion de vida de sus habitantes.

1.3 Pregunta de investigacion

Con base a lo expuesto anteriormente, la presente Tesis plantea la siguiente pregunta de

investigacion.

e Cbmo se puede explicar la satisfaccion con la vida de los habitantes del Centro

Histdrico de Quito a través de un enfoque de Machine Learning (ML)?
1.4 Objetivos

Respecto a la pregunta de investigacion planteada el objetivo general de la Tesis es el

siguiente:

e A través de ML, determinar qué factores demogréaficos, sociales y econémicos
son los que influyen mas en la satisfaccion con la vida de los habitantes del
Centro Historico de Quito

1.4.1 Objetivos especificos:

e Comparar diferentes modelos de ML para evaluar la satisfaccion con la vida de

los habitantes del Centro Historico de Quito

e Expresar espacialmente los factores mas influyentes en la satisfaccion con la

vida de los habitantes del Centro Historico de Quito

e Discutir la potencialidad de ML para analizar datos cualitativos, en el marco de

las Ciencias Sociales y Estudios de la ciudad.
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Capitulo 2.  Revisién analitica de literatura

2.1 Satisfaccion con la Vida

Para comprender qué es la satisfaccion con la vida, primero se debe comprender lo que
significa la felicidad. Este concepto ha sido estudiado por la psicologia positiva, ya que
la felicidad siempre ha sido conceptualizada como una meta de vida para las personas,
tanto asi que en los Gltimo afios, las investigaciones acerca de la felicidad y su relacion
con diversas variables demogréficas, socioculturales y psicolégicas han aumentado
sustancialmente desde el afio 2000, segtin datos de la “Base Mundial de Datos sobre
Felicidad” y el numero de articulos en constante crecimiento publicados en el Journal of
Happiness Studies. A pesar de que los estudios de la felicidad han experimentado un
auge en las Gltimas dos décadas, el concepto ha sido estudiado desde la filosofia desde
hace ya varios afos, por Sécrates, Platon, Aristoteles y Epicuro, quienes comprendieron
y definieron la felicidad como: “El regocijo, el placer o la satisfaccion que se

experimenta al alcanzar un bien deseado” (Caycho Rodriguez 2010).

Alarcon (2009) muestra diversas concepciones de la felicidad, como bienestar subjetivo
y como experiencia optima y plantea una definicidn propia y original que la define
como “un estado de satisfaccion, mas o menos duradera, que experimenta
subjetivamente el individuo en posesion de un bien deseado”, y basado en la filosofia
griega concibe la felicidad como un sindnimo de satisfaccion con la vida (Barragan
2013).

Tkach and Lyubomirsky (2006) indican que el bienestar y la felicidad se hallan
significativamente relacionados y ponen en manifiesto desde un enfoque explicativo,
que los rasgos de personalidad, las relaciones sociales, el estado de animo, la vida con
sentido y el nivel de satisfaccion general anticipan en gran medida el desarrollo de la
felicidad.

Para (Diener 2000) el término “felicidad” se utiliza de manera indiscriminada con el de
bienestar subjetivo, entendido como un juicio cognitivo global resultado de la
combinacion entre la satisfaccion de la vida y el balance generado por la frecuencia de

afecto positivo y negativo

La felicidad conceptualmente ha dejado de ser un ideal de la sociologia, filosofia y psicologia,

para convertirse en un constructo multidimensional en las diferentes etapas de la vida. Visto
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desde esta perspectiva, las tres definiciones antes mencionadas de Alarcén (2009), Tkach and
Lyubomirsky (2006) y Diener (2000), que son aparentemente diferentes, en realidad comparten
grandes similitudes entre si. Esta similitud consiste en que, al momento de comparar las
herramientas de medicién operacionales o categorias que proponen estos tres autores, son
practicamente equivalentes y por ende las diferencias semanticas de lo que se denomina

bienestar, felicidad y satisfaccidn con la vida, desaparecen.

De ahi que la terminologia en inglés psychological well-being (bienestar psicolégico), well-
being (bienestar), subjective well-being (bienestar subjetivo) y satisfaction with life (satisfaccion
con la vida) se utilicen como términos semanticos iguales o sinébnimos manteniendo su
equivalencia conceptual para la generacion de resultados en investigaciones cientificas (Alarcén
2006).

2.2  Variables explicativas

Una vez definida a la variable dependiente que es la satisfaccion con la calidad de vida, es
conveniente sustentar de forma teérica la eleccion de cada una de las variables independientes

que seran incluidas en los analisis posteriores de esta Tesis.

En este apartado es necesario mencionar al trabajo realizado por Rodriguez (2023) el cual
presenta un modelo que emplea variables de los distintos dominios con la vida como, por
ejemplo: salud actual, la vivienda y el trabajo. Dichos resultados obtienen un valor de
coeficiente de determinacion de un R? hasta un 50%. En dicho trabajo también se sefiala que
existe una importante evidencia empirica que pretende entender la influencia o causalidad entre
una gran cantidad de variables subjetivas y objetivas con la Satisfaccion con la Vida. El autor
citado indica que estas variables independientes son significativas para explicar el
comportamiento de la satisfaccion con la vida y toma como referencia literatura que respalda su
discusion ya que llegan en sus trabajos discuten sobre como las diversas esferas o dimensiones
que influyen en la satisfaccion con la vida presentan variaciones en su importancia, dependiendo
de las condiciones y experiencias objetivas y subjetivas que los individuos experimentan en sus
entornos (M. Rojas 2012; Bialowolski y Weziak-Bialowolska 2021).

2.2.1 Educacion alcanzada y salud actual

Bustamante-Ubilla et al. (2020) indican que los habitantes urbanos al presentar un mayor nivel
de educacion y un mayor nivel de acceso a la salud presentan un mejor nivel de satisfaccion con
la vida, a diferencias de los habitantes del area rural. Adicionalmente se menciona que, el nivel
de instruccion alcanzado es un determinante significativo que podria explicar un mayor nivel de

satisfaccion en la calidad de vida para los habitantes adultos mayores del area urbana.
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2.2.2 Salud actual

Generalmente la medicion de la salud se ha realizado a través de indicadores o criterios
objetivos y fisicos, que justamente son las pruebas de laboratorio, imagen, entre otras. Si bien
resulta importante cuantificar el estado de salud de esta forma, también lo es la percepcion que
tienen las personas sobre su estado de salud. Por esta razon se han implementado ciertos
criterios subjetivos basados en la percepcion individual del estado de salud y de este modo tener
una evaluacion mas inclusiva e integral (Moreta-Herrera et al. 2018) que permita entender la

satisfaccion con la calidad de vida.

2.2.3 Vivienda

La satisfaccién con la con la vida se puede entender desde dos diferentes &mbitos de estudio.
Uno hace referencia a las condiciones consideradas necesarias para una buena vida, y otro a la
practica adecuada de la dignidad y el buen vivir. Cuando se aborda desde el primer ambito se
puede hacer referencia a la calidad o percepcién del estado de la vivienda, que es un indicador
gue puede ser objetivo y subjetivo en funcidn del tipo de estudio que se esta realizando. En este
caso, hablar de vivienda adecuada en Ecuador y el CHQ implica que cumpla con las siguientes

premisas (Secretaria técnica Ecuador crece sin desnutricion infantil, s. f.)

e Asequibilidad: hace referencia a la vivienda y el costo de esta, y consiste en que su
costo no debe poner en peligro los otros derechos humanos u otras necesidades basicas.

e Habitabilidad: la vivienda debe proporcionar a sus ocupantes la seguridad y el espacio
suficiente para vivir y dar proteccion contra elementos naturales como calor, fio, lluvia
y otras amenazas de salud y riesgos naturales.

e Ubicacion: tanto en zonas rurales como urbanas (como el caso del CHQ) la vivienda
adecuada se debe encontrar en sitios donde se permita el facil acceso a los servicios de
salud, educacion, transporte y empleo. Adicionalmente la vivienda debe ubicarse en
sitios alejados de lugares peligrosos y de fuentes de contaminacion.

e Entorno cultural: la vivienda debe ser un espacio de expresion de identidad y diversidad
cultural de las personas quienes forman parte de ese entorno. De forma particular el
CHQ es un simbolo cultural patrimonial que revela la importancia de las interacciones
sociales de sus integrantes con el territorio, en el cual desarrollan sus diferentes
actitudes, valores, normas y por ende su percepcién con la satisfaccion con la vida.

e Accesibilidad: Todas las personas deben tener acceso a una vivienda adecuada
priorizando la atencién a grupos desfavorecidos o victimas de desastres naturales

(grupos considerados en estado de vulnerabilidad)
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2.2.4 Trabajo

En el afio 2017 la Organizacion para la Cooperacién el Desarrollo Econémico (OCDE)
determinaron que existe una correlacion positiva significativa entre la satisfaccién con la vida
(felicidad) y la satisfaccion laboral (trabajo). Navarro Astor (2008) menciona que, para definir
la satisfaccion en el trabajo se pueden emplear dos propuestas tedricas. La primera indica que es
“una actitud generalizada hacia el trabajo” y la segunda “como un sentimiento o respuesta
afectiva hacia las condiciones de trabajo”. Sin embargo, otros autores como Locke & Dunnete
(1976) presentaron una definicion clasica de este concepto indicando que la satisfaccion laboral
es “un estado emocional positivo o de placer producto de la percepcidn del trabajo o de las

experiencias obtenidas en su desarrollo”.

Histéricamente se ha creido que el desarrollo econémico, o la remuneracion econémica alta, es
un indicador del bienestar subjetivo o satisfaccién con la vida de la persona. Sin embargo,
estudios como los de Alarcon (2006) han refutado este “mito” e indican que la satisfaccion con
una persona no solo esta relacionada con factores propios del ambiente laboral, sino méas bien
son parte de la integridad de la persona y son compartidos con los aspectos cognitivos y

socioemocionales de las diferentes etapas de la vida de una persona.

Bajo este esquema, estudios como los de Gamero Maldonado (2013) y Navarro Astor (2008)
sefialan que existe una relacion positiva alta entre la satisfaccion la vida y la satisfaccion laboral
en sus correspondientes investigaciones, esto significa que el incremento o disminucién en los
niveles de una variable se relaciones directamente en los niveles de otra (directamente
proporcionales). Sin embargo, a pesar de que una variable se correlacione con otra, esto no
implica que la satisfaccion o percepcidn laboral explique en gran o pequefia medida el nivel de
satisfaccion con la vida que posea una determinada persona, y ante esta situacion la presente
Tesis pretende incluir y poner a prueba a esta variable como parte de las potenciales variables

predictoras de los diferentes modelos de analisis.

2.2.5 Relacion comunitaria

Las relaciones comunitarias se refieren a las distintas formas que emplean las personas o
habitantes de un espacio para asegurar y mantener una relacion mutuamente beneficiosa en la
comunidad que reside. Autores como Martinez et al. (2007) indican que la percepcion de esta
variable tiene implicaciones para el funcionamiento psicolégico y social, en este sentido se
menciona que las personas mas satisfechas con la vida tienen una mayor percepcion de apoyo
social y una mejor relacion comunitaria, mientras que una baja percepcion de satisfaccion con la

vida se encuentra relacionado con diversas formas de aislamiento y rechazo social.
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De forma ldgica, el apoyo que se percibe de una relacion comunitaria es uno de los recursos que
disponen las personas para hallar seguridad y generar una zona de confort ya que en este
ambiente se puede desarrollar el bienestar en todos los aspectos de la vida. Las relaciones
comunitarias son una herramienta de ajuste al desarrollo personal ya permiten a las personas
relacionarse con su entorno y especificamente se hace referencia al conjunto de aportaciones de
tipo material, emocional o de compafiia que la persona percibe o recibe de los diferentes
miembros que conforman su red social Cabe destacar que las relaciones comunitarias cubren un
amplio rango de relaciones sociales que se encuentran mas alla de la red primaria que puede ser
constituida por amigos cercanos y familiares, en este sentido las relaciones comunitarias
pretenden generar una red o circulo de personas que no se conocen necesariamente (lazos
débiles) pero se reconoces a si mismos como parte de una misma comunidad. (Gracia y Herrero
2006).

La percepcion de una buena relacion comunitaria refleja el sentir de pertenencia ademas de los
sentimientos de integracion y de ser parte de una comunidad, esto principalmente porque se
genera un sentimiento de ser un miembro participativo y activo que construye comunidad. Este
proceso al tratarse de caracter voluntario vincula y estrecha las relaciones sociales de un
territorio en especifico favoreciendo el apoyo social y por ende la percepcion con la calidad de

vida.

2.2.6 Calidad ambiental urbana

El significado y alcance del concepto de satisfaccion con la calidad ambiental urbana se orienta
a la comprension y exploracion de aquellos aspectos que conforman el habitat fisico donde las
personas desarrollan sus actividades cotidianas bésicas como: alimentarse, trabajar, reposar, etc.
(A. Rojas 2011). En este sentido existen diferentes aspectos que pueden conformar la calidad

ambiental urbana que son:

e Aspectos naturales — fisicos: hace referencia a todas aquellas variables de caracter fisico
— natural (clima, temperatura, areas de proteccién ambiental, topografia, geomorfologia,
calidad de agua - suelo — aire, factores de riesgo, entre otros) que por sus efectos inciden
en el bienestar y la seguridad de sus habitantes y que por ende se relacionan con la
calidad ambiental de una ciudad.

e Aspectos urbano — arquitectdnicos: son aquellas variables relacionadas con la
configuracion fisico espacial de la ciudad, en el que se incluyen parametros de analisis
como el mobiliario urbano, paisaje, morfologia urbanistica (funcionalidad y movilidad).
Este aspecto toma relevancia al momento de hablar del CHQ ya que es un espacio de

conservacion cultural y arquitectonico por ende su analisis es fundamental porque su
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ausencia, deterioro o deficiencia pueden incidir negativamente en la calidad y
percepcion ambiental de un territorio especifico.

e Aspectos socioculturales: en este aspecto se incluyen variables como: expresiones
socioculturales, organizacion y participacion comunitaria, preservacion de valores,
tradiciones histéricas y todos aguellos elementos que permitan comprender la identidad

organizativa de un territorio (A. Rojas 2011).

Todas estos aspectos y condiciones del ambiente, tanto fisicos, urbanos -arquitectonicos y
socioculturales, inciden en la posibilidad de satisfaccion de las necesidades basicas y
expectativas que tengan una persona respecto al territorio que habita, por lo tanto, también

incide directamente en la satisfaccién con la calidad de vida (L6pez 2007).

2.3 Elterritorioy la satisfaccion con la vida

En los Gltimos afios en el &ambito de los estudios urbanos y las ciencias sociales, se ha adoptado
el concepto de well-being para referirse al “bienestar” individual y subjetivo, en cual abarca
varios aspectos de la vida personal y social de los habitantes residentes de un espacio geogréafico
concreto. En este sentido ambos intereses investigativos se conjugan para entender el espacio
geogréfico, a escala local y su relacion con el bienestar subjetivo de cada uno de sus habitantes
generando de este modo una serie de indicadores territoriales que de forma eficiente brindan una
perspectiva metodoldgica y de resultados con la que se puede “cuantificar/medir” la satisfaccion
con la calidad de vida entendiéndose asi que, el analisis de esta clase de fenémenos pueden
traspasar la barrera del analisis estadistico descriptivo individual o grupal y que mas bien
pueden generarse modelos inferenciales que a su vez pueden ser representados de manera

espacial.

Histéricamente ha existido un interés por parte de las instituciones locales o estatales en
entender la calidad de vida de sus ciudadanos, ya que se encuentra estrechamente relacionado a
un diagndstico del desarrollo y consolidacion de una poblacion en un territorio especifico, para
lo cual se han desarrollado una serie de indices como: el indice de Calidad de Vida, indice de

Desarrollo Humano (PNUD), indice de Desarrollo Socioecondmico, entre otros.

Para la generacion de estos indices se utiliza una serie indicadores de caracter netamente
cuantitativo explicito per se (tasas, ingresos econémicos, acceso a servicios, etc.). Sin embargo,
existe una diversa cantidad factores que pueden influir en la calidad de vida de un territorio y
por ende con la percepcion de la satisfaccion con la vida, que justamente podria corresponder a
variables netamente subjetivas en funcidn a la realidad que atraviesa cada persona 'y su

ubicacion espaciotemporal.
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Este carécter de subjetividad ha ocasionado que en muchas ocasiones estas variables sean
descartadas de manera frecuente como variable de interés para la medicion del bienestar y la
calidad de vida, por lo cual se puede decir que este espectro de factores influyentes que no han
sido utilizados para esta clase de analisis han ocasionado la presencia de vacio en el analisis de
la satisfaccion con la vida y por ende se ha desaprovechado la potencialidad de esta informacion
para la generacion de modelos de andlisis territorial (socioespacial) y su posterior aporte a la

generacién de politica publica.

Por tal razon estudios como los de Smith (1973) Gémez et al. (2001) y Lucero et al. (2007)
destacan que la perspectiva espacial puede ser Util e influyente a la hora de complementar la
valoracion integrada de la medicion del bienestar subjetivo. Y los conceptos de territorio /
espacio geografico y satisfaccion con la calidad de vida son conceptos que aparecen cada vez
mas afines entre si y requieres ser enlazados a los indices e indicadores que tradicionalmente se
manejan. Tanto asi que autores como Leva (2005) y Pacione (2003) mencionan que, a una
mayor calidad territorial de una localidad, mayor es el bienestar o calidad de vida de los

residentes en ella.

El territorio se construye por diferentes relaciones sociales, econémicas, ambientales, entre otras
y es necesario mencionar que también esta relacionado fuertemente a la temporalidad y acciones
que ofrecieron en su momento distintas posibilidades o condiciones particulares. Sin embargo,
el territorio puede ser tratado como un factor de la satisfaccion con la vida, pero no se trata de
considerarlo un determinante sino mas bien un condicionante que oferta posibilidades tanto
ambientales (fisico — naturales) como sociales, y que ejerce un papel activo dentro de la

estructura social (Lucero et al. 2007).

2.4 Inteligencia Artificial

Existen diferentes definiciones de lo que significa la inteligencia artificial (I1A), en palabras
simples se podria entender como la habilidad de los computadores para hacer actividades que
normalmente requieren de la inteligencia humana. En este sentido, una definicion mas formal
podria ser que la 1A es la capacidad computacional que tienen las maquinas para usar
algoritmos, aprender de los datos y utilizar lo aprendido en la toma de decisiones tal como lo
harian los seres humanos (Rouhiainen 2018). Sin embargo, la IA a diferencia de las personas
tiene la capacidad de analizar grandes cantidades de informacion al mismo tiempo y no se ve
afectada por las limitaciones humanas, como descansar o reprocesar un conjunto de datos de

forma analdgica varias veces.

La IA es un macro concepto que en tan solo dos décadas se ha popularizado a nivel global, a
este campo se le asocia conceptos como big data, inteligencia artificial, machine learning y

deep learning. A pesar de que todas estas palabras comparten semejanzas en sus objetivos no
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implica que conceptualmente signifiquen lo mismo. Por esto es necesario entender sus
principales diferencias conceptuales para entender sus relaciones y potencialidades especificas,

para lo cual se utiliza la siguiente figura:

Figura 2.1. Diferencia entre IA - ML - DL

Inteligencia artificial:
La teoria y el desarrollo de
sistemas informaticos capaces de
realizar tareas que normalmente
requieren inteligencia humana

Machine Learning:
Hace referencia a la capacidad de
las computadoras de aprender sin

ser programadas explicitamente

Depp Learning:

Son aquellos algoritmos de
aprendizaje automatico con
estructura légica similar al
cerebro de los algoritmos
llamada red neuronal artificial

Fuente: Adaptado por el autor con base a informacion de Wolfewicz (2023)

De esta forma se puede mencionar que el deep learning, es un subconjunto especializado de

machine learning que, a su vez es un subconjunto de la inteligencia artificial.

2.4.1 Machine Learning

El machine learning o aprendizaje de maquinas es una disciplina cientifica o un subconjunto de
técnicas pertenecientes al &mbito de la inteligencia artificial. Su objetivo es el de ensefiar a las
computadoras que aprendan de un gran conjunto de datos y que tengan la habilidad de encontrar
patrones y relaciones que no son identificables a simple vista (A. Gonzélez 2019).

Esta clase de algoritmos tienen la capacidad de identificar patrones complejos dentro de un
conjunto de datos que se puede componer de millones de registros (big data). En este sentido,
esta gran cantidad de informacion resultaria imposible de analizar por una persona para sacar
conclusiones y mucho menos para hacer predicciones. Ante esta situacion, se requiere de un
respaldo computacional que sea capaz de revisar, procesar, almacenar informacion, cientos o
inclusive miles de veces (TIBCO 2023b).

El machine learning se lo podria considerar como el punto intermedio en el que convergen la

informética y la estadistica porque se utilizan algoritmos parar realizar una tarea especifica sin
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ser programados explicitamente. El machine learning se compone de diferentes modelos y
utiliza varias técnicas algoritmicas en funcion del tipo de datos y el resultado que se espera. De
este modo el aprendizaje de maquina se clasifica en cuatro tipos que son: supervisado, no

supervisado, semisupervisado o de refuerzo (Wolfewicz 2023).

2.4.1.1 Aprendizaje supervisado

Para este tipo de aprendizaje toma relevancia los datos de caracter etiquetado, ya que el
aprendizaje supervisado hace uso de una relacion conocida entre la entrada y la salida de estos.
El algoritmo entiende y aprende de aquellas “respuestas correctas” en los datos de
entrenamiento y usa los conocimientos para hacer predicciones cuando se le ingrese un nuevo
conjunto de datos. Este tipo de aprendizaje puede clasificarse en dos que son: la regresion y la

clasificacion (Wolfewicz 2022).

2.4.1.2 Aprendizaje no supervisado

A diferencia del aprendizaje supervisado, el no supervisado no requiere de datos previamente
etiquetados. Su uso se enfoca a problemas en los que no se tiene poca o ninguna idea de como
deberian ser los resultados (anélisis exploratorio), por esta razén se percibe como una técnica
muy poca intuitiva pero ideal para adquirir conocimiento y encontrar una estructura de los datos

(agrupamientos).

2.4.2 Algoritmos de machine learning y deep learning para evaluar sentimientos

humanos

El analisis de sentimiento es un procedimiento que implica la evaluacién del tono emocional
subyacente en un conjunto de expresiones o palabras. Esta técnica se ha vuelto cada vez méas
relevante en los Ultimos afios, especialmente en el contexto del aprendizaje automatico y el

aprendizaje profundo (machine learning y deep learning).

Es importante mencionar esto, porque el desarrollo de la presente tesis se centra en la
evaluacion del bienestar subjetivo y la satisfaccion con la vida y esto connota en un evidente
andlisis de varios sentimientos. En este sentido, los modelos de machine learning y deep
learning se utilizan para automatizar el proceso de identificacion de emociones y actitudes en
textos escritos o hablados. Estos modelos son entrenados en grandes conjuntos de datos que
contienen ejemplos de texto etiquetados con sus respectivos sentimientos como positivos,

negativos o neutros (Parra 2021).

El campo en el que mayoritariamente se ha desarrollado esta clase de andlisis, es el de la
percepcidn de usuarios a través de encuestas, opiniones de datos en redes sociales,

posicionamiento de marcas, y prevision de ventas. Su importancia se debe a que este tipo de
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metodologias permiten categorizar caracteres alfanuméricos y a su vez someterse a un
procesamiento del lenguaje natural (NLP por sus siglas en inglés) y a través del analisis del
texto y ciencia de datos se puede identificar, extraer y estudiar informacién subjetiva. Esto a su
vez se puede aplicar a datos levantados en tiempo real para determinar automaticamente las

emociones y opiniones expresadas (Parra 2021).

El andlisis de sentimiento basado en machine learning representa una evolucion en el analisis de
sentimiento tradicional basado en reglas, ya que depende de las capacidades de aprendizaje
automatico (ML). A diferencia del enfoque basado en reglas, el anélisis de sentimiento de ML
requiere la alimentacion de datos de entrenamiento para que el modelo aprenda a reconocer qué

palabras se asocian con diferentes polaridades de sentimiento (Elastic, s. f.).

Una vez que se completa el entrenamiento del andlisis de sentimiento basado en machine
learning, el proceso se simplifica en la extraccion de caracteristicas y clasificacion. Los métodos
de anélisis de sentimiento de machine learning pueden emplear una variedad de algoritmos de
clasificacion, como el aprendizaje profundo, regresiones lineales o maquinas de vectores de

soporte, para generar resultados precisos y automatizados (Elastic, s. f.).

243 Geo lA

La inteligencia artificial ha incursionado en todas las ramas de las ciencias de forma innovadora
en la adopcion y empleo de estas innovadoras como el machine learning o inclusive el deep
learning. Es asi como, la geografia e inteligencia artificial se han conjugado para tomar lo mejor
de ambos mundos, proponiendo nuevos conceptos como la Geo Inteligencia Artificial (GeolA)
gue consiste en una nueva tendencia para las investigaciones y proyectos que emplean datos

espaciales para diferentes andlisis (Geograma 2021).

En lo que respecta al analisis geoespacial, esta nueva forma de analisis permite responder dos

preguntas claves dentro de cualquier investigacion: ¢El donde ocurren las cosas? Y el ;Por qué
suceden dichos fendmenos en el espacio?, por lo cual, esta clase de analisis espacial brinda dos
aristas clave en sus resultados, la primera es conocer con antelacion lo que va a ocurrir y donde
va a ocurrir y la otra de caracter netamente prescriptivo enfocado hacia las recomendaciones de

unas mejores y oportunas toma de decisiones (Geograma 2021).

2.4.3.1 Geo IA y Satisfaccion con la vida

Si bien es cierto que el bienestar subjetivo ha sido estudiado desde la psicologia positivista a
través de encuestas que han permitido su cuantificacién y medicion, esta clase de
investigaciones han compartido un objetivo comin que ha sido el de caracterizar o generar
perfiles sociodemograficos de un grupo focal, y su subsecuente analisis explicativo ha permitido

sentar las bases sobre cuales son los factores que inciden en mayor o menor magnitud a que una
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persona se sienta mas o menos feliz. Sin embargo, su anélisis a través de modelos estadisticos y
computacionales podria considerarse reciente, esto principalmente por la tendencia de analisis
gue existe actualmente en todas las ramas de la ciencia, por otra parte, su representacién y

analisis en el campo de las ciencias geograficas ha sido minimo y casi nulamente explotado.

Por lo cual y dentro de este contexto, al contar con datos de satisfaccion con la vida que se
encuentren georreferenciados las posibilidades de analizarlas a través de un enfoque
socioespacial y de machine learning resulta factible, ya que se toma lo mejor de los tres mundos
con el objetivo de entender la variabilidad y causalidad de una mayor o menor felicidad de las
personas vistas desde una perspectiva cuantitativa — inferencial y socioespacial.

Asi, estudios recientes como los de Macka et al. (2020) y Abubakar (2019) usan técnicas de
machine learning y deep leargning de forma innovadora para desarrollar y complejizar analisis
gue emplean variables de indole subjetivo (como la satisfaccion con la vida) que generalmente
son levantados a través de encuestas con el uso de metodologias propuestas hace casi 4 décadas
por Diener et al. (1985).

En el caso de Macku et al. se ahonda en el analisis causal de medidas objetivas (ingresos
econdmicos, desempleo, educacién, indices de salubridad, indices de caracter ambiental, entre
otros) y como estas inciden de diferentes formas al enfoque subjetivo de la evaluacion de la
calidad de vida, este mismo autor desarrolla toda su investigacion en paises de la Unién
Europea y presenta sus principales resultados en una serie de modelos cartograficos para cada

uno de los paises que conforman este dominio espacial.

Por otra parte, en el caso de Abubakar se aborda un escenario diferente en el que a pesar de no
contar con datos de indole georreferenciado o que correspondan a un nivel de agregacién
geogréfico se plantean modelos de indole inferencial en que se pretende indagar aquellos
factores que inciden para una mayor o menor satisfaccion con la vida en grupos generacionales

diferentes.

Sin duda, los estudios previamente citados ejemplifican como las técnicas de inteligencia
artificial, como el machine learning (ML) y el deep learning (DL), estan cada vez mas presentes

en entornos que se ocupan de variables subjetivas, como la satisfaccion con la calidad de vida.

Estos analisis, que amplian el alcance de metodologias propuestas hace décadas, ofrecen un
nuevo nivel de profundidad en la comprension de cdmo factores objetivos, como ingresos
econdmicos, educacion y salud, influyen en la percepcion subjetiva de la calidad de vida.
Ademas, estas investigaciones se han adentrado en contextos diversos, lo cual connota un alto

grado de adaptabilidad y potencial futuro de desarrollo investigativo.
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Este enfoque no solo es relevante en términos de investigacion académica, sino que también se
traduce en aplicaciones practicas. Estas técnicas se han convertido en herramientas valiosas para
el célculo de indices de calidad de vida y la evaluacion de sentimientos en entornos comerciales.
La capacidad de analizar y comprender las emociones y las percepciones subjetivas de las
personas es fundamental para adaptar estrategias de desarrollo, politicas publicas e inclusive
marketing y mejorar la satisfaccion del cliente. Razén por la cual, el uso de técnicas de
inteligencia artificial en el analisis de variables subjetivas enriquece tanto la investigacién como

la toma de decisiones en diversos campos, desde la academia hasta el mundo empresarial.
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Capitulo 3. Metodologia

3.1  Flujograma Metodoldgico

El esquema l6gico de la metodologia corresponde a diferentes técnicas de analisis cuantitativo
que tienen como variable dependiente a la satisfaccion con la vida y como variables
independientes a satisfacciones de distintas subdimensiones (educacion, salud, vivienda, trabajo
y economia, demogréficas, ambientales, entre otras). Se plantean dos conjuntos metodol6gicos a
aplicarse para la elaboracién de la presente Tesis.

Figura 3.1. Operacionalizacion de la metodologia

Aprendizaje no
superyisado . .,
I ' Variable dependiente .
|
K Means Satisfaccién con la vida : Neural
A | Network
T T T T - Decision
Skater ' |
| Educacion Trabajo y : Tree
: gconomia |
Relacién con los ,
cl | Salud : Support
,ustgr ' veeinos Vector
Jerérquico : | .
o | , Machine
Analisis de . Vivienda Calidad ambiental '
agrupamiento ' i ) . | Analisis de
espacial | Variables independientes : regresion
. A— - — e — - — -

Fuente: elaborador por el autor

Como se puede observar, existen dos lineas metodoldgicas que han sido planteadas y que se
encuentran cubiertas por un enfoque metodolégico macro que es el machine learning, la primera
hace referencia al aprendizaje no supervisado con los modelos k-means, skater y cluster
jerarquico mientras que el segunda abarca andlisis considerados como de aprendizaje
supervisado y corresponde a andlisis de redes neuronales, arboles de decisiones y maquinas de

vector soporte.

3.2 Descripcién del area de estudio

El Centro Histérico de Quito comprende una centralidad urbana de 376 hectareas de superficie
edificada, adicionalmente cuenta con 230 hectareas de superficie no edificada o de proteccion

natural. Estas 230 ha estan constituidas por las elevaciones de El Panecillo, El Itchimbia,
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estribaciones centrales del VVolcan Pichincha y un tramo del rio Machéngara. Por otro lado, en el
area edificada se cuenta con una estructura vial definida por una reticula cuadrangular que se
adapta a la topografia montafiosa existente, en la que se asientan casi cinco mil inmuebles
inventariados y alrededor de 130 edificaciones de caracter monumental. El area edificada tiene
como nucleo central al barrio Gonzales Suérez con una superficie de 56 ha y a sus alrededores
se encuentran de forma radial los barrios de La Alameda, San Blas, El Tejar, San Roque, La
Chilena, EI Placer, Aguarico, San Diego, San Sebastian, La Recoleta, La Loma, La Tola, San

Marcos y ocupan aproximadamente 320 ha de superficie (MDMQ 2003).

Dentro de las 376 ha de edificacion se cuentan con un total de 3.049.292 m?de construccion de
los cuales, el 46,76% es utilizado para vivienda residencial, mientras que el 53,24% restante es
utilizado para diferentes usos, culturales, comerciales, de entretenimiento, entre otros (MDMQ
2011).

A continuacion, se presenta el mapa del area de ubicacion de la presente Tesis

Mapa 3.1. Mapa de ubicacion del area de estudio
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Fuente: elaborado por el autor con base a informacion de ICQ (2016)
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3.3  Fuente de datos - Encuesta Multiproposito 2016 (EMP)

La presente Tesis se encuentra delimitada espacialmente en el CHQ y enmarcada en los
resultados de la Encuesta Multipropdésito del DMQ del afio 2016, realizada por el
Instituto de la Ciudad

Esta encuesta tuvo como cobertura geogréafica 4 subareas del Centro Historico de Quito:
Nucleo Central, Eje 24 de Mayo, Zona Envolvente Oriental y Zona Envolvente
Occidental. Se realizaron un total de 1967 encuestas a una poblacion objetiva de
hogares particulares de estas subzonas, que fueron representadas por el jefe o subjefe de
familia. Adicionalmente, la encuesta tenia por objetivo “recabar informacion sobre el
acceso de la poblacion residente ante bienes y servicios publicos, los niveles de
satisfaccion de dichos servicios, la capacidad de acceso igualitario a oportunidades y el

bienestar psicosocial del entorno donde habitan, entre otros aspectos” (ICQ 2016).

La encuesta maneja un nivel de confianza del 95% y un error muestral inferior al 5%
para cada una de las subzonas y fue administrada de forma personal en el domicilio de
cada informante siguiendo una estrategia de muestreo estratificado por tipos de hogar en

caida libre por subzona.

34 Eleccién de variables

La encuesta multipropoésito obtuvo informacion estadistica de aspectos econdémicos y sociales
del Centro Histérico de Quito, se compone de 125 indicadores que se repartieron en ejes y
dimensiones de analisis. De este modo para el desarrollo metodolégico de esta Tesis se
utilizaron los 1967 registros (toda la base de datos) para el analisis descriptivo-estadistico de las

variables sociodemograficas como: género, edad, nivel educativo, y origen de la persona.

Por otra parte, para los analisis de machine learning (inferencial) se utilizaron tan solo 1424
registros (base depurada) de la dimension bienestar subjetivo, ya que se omitieron aquellos

registros cuya respuesta para alguna de sus subdimensiones sean “No sabe” o “No responde”.

Al existir una reduccion del 27.56% de las observaciones totales del levantamiento de la
encuesta es necesario justificar que el sentido estocastico del muestreo no se haya perdido para
lo cual se analizan los margenes de error para todo el CHQ obtenidos para la 1967 datos y para

la base de datos reducida (1424 registros).
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Tabla 3.1. Matriz comparativa de la reduccion de variables

2.- NIVEL DE ERROR: 2.- NIVEL DE ERROR:
L D’g‘ggixgi%R,\fA'\ﬁEgRos 1967 registros dada la 1424 registros dada la
PRIMER NIVEL: ) muestra “n” (con efecto muestra “n” (con efecto Diferencia
* * 1 i
POR DOMINIOS del UNIVERSO N) del UNIVERSO N) I(illl:lel;gecrlg 32 -
GEOGRAFICOS Nivel de Nivel de A margen
7 error (n dado error (n dado e IS de error
N=Universo | P | Q S Muestra | y con efecto Muestra | y con efecto
(confiabilidad) del del
UNIVERSO) UNIVERSO)
95
TOTAL 15902 50 | 50 1,96 1.967 2,07% 1.424 2,48% 543 0,41%
Eje 24 de mayo 4211 50 | 50 1,96 504 4,10% 311 5,35% 193 1,25%
Ndcleo Central 919 50 | 50 1,96 271 5,00% 214 5,87% 57 0,87%
Zona envolvente occidental 4881 50 | 50 1,96 547 3,95% 428 4,52% 119 0,58%
Zona envolvente orienta 5891 50 | 50 1,96 645 3,64% 471 4,33% 174 0,69%

Fuente: elaborado por el autor con base a informacion de ICQ (2016)

Una vez depurada la base de datos de 1967 observaciones a 1424 datos, correspondientes a

registros con todos los campos completos, se logra mantener los niveles de confianza. En este

sentido, los datos reportados para el CHQ conservan un margen de error del 2.5%, por debajo

del limite del 5%, lo cual resulta altamente satisfactorio para propositos de investigacion.

En otras palabras, la reduccion en la base de datos es plenamente justificada, ya que no

compromete el sentido de aleatoriedad en el muestreo establecido por el ICQ en ese periodo. Ni

tampoco pone en riesgo la validez general del estudio.

En la siguiente tabla se detallan los 8 indicadores utilizados para el analisis machine learning,

sus etiquetas y escala de valoracién con la que se podia calificar al momento de realizar la

encuesta:

Tabla 3.2. Variables empleadas para el analisis de ML

Dimensién |de£:i.;.32?aor / S%%Sgrrf:r:g:;:] Escala de valoracién EMP
F4 6 Satisfaccion con la vida
F4 1 Educacion alcanzada
F4_2 Salud actual 0 — Nada satisfecho
Bienestar Subjetivo F4_3 Situacion economica 10 — Muy Satisfecho
F4 4 Vivienda actual No sabe
F4 5 Trabajo No responde
F4 8 Relacion con los vecinos
F4 13 Calidad Ambiental

Fuente: elaborado por el autor con base a informacion de ICQ (2016)
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3.5  Analisis exploratorio de datos

El anélisis exploratorio de datos desempefia un papel fundamental en las ciencias
socioespaciales, una disciplina interdisciplinaria que combina la geografia, la estadistica, la
demografia y otras areas para comprender las interacciones entre la sociedad y el entorno

geografico.

Este enfoque analitico se centra en examinar y visualizar conjuntos de datos complejos
relacionados con fendbmenos sociales y espaciales, con el objetivo de revelar patrones,

tendencias y relaciones ocultas.

El anélisis exploratorio de datos en las ciencias socioespaciales no estaria completo sin
considerar la autocorrelacion espacial y el uso de técnicas como el Andlisis de Autocorrelacion
Espacial Local (LISA, por sus siglas en inglés) y G de Getis Ord. La autocorrelacion espacial se
refiere a la tendencia de las observaciones similares a estar agrupadas en el espacio, lo que
significa que las unidades geograficas vecinas tienden a exhibir valores similares en una

variable especifica.

Al aplicar el anlisis de autocorrelacion espacial LISA en las ciencias socioespaciales, y junto
con anélisis complementarios como G de Getis Ord, se pueden identificar areas geogréaficas con
patrones significativos, lo que contribuye a una mejor comprension de los procesos sociales y
espaciales subyacentes y proporciona informacion critica para la toma de decisiones en politicas

publicas y planificacion territorial.

3.5.1 Analisis de autocorrelacion espacial

Este analisis permite medir la autocorrelacion espacial basada en las ubicaciones (distribucion
en el espacio) y los datos de cada una de las entidades simultaneamente. En el caso de esta
técnica metodoldgica, se ejecutara esta metodologia para las variables: Satisfaccion general con
la vida y sus coordenadas geograficas de ubicacion. La herramienta es una estadistica deductiva,
lo que significa que su interpretacion estara basada en el contexto de su hipétesis nula 'y

alternativa detalladas a continuacién (Mitchell 2005):
Hy: No hay autocorrelacion espacial
Hy: Existe una autocorrelacion espacial

La estadistica de Moran | puede tomar valores entre -1 a 1. Aquellos valores que tienden a -1
indican una dispersion perfecta mientras que los valores que tienen a 1 indican una correlacion
perfecta y un valor de 0 indica un patrén espacial completamente aleatorio. Para fines practicos
los valores de Moran | pueden ser transformados al estadistico Z y de este modo realizar su

posterior interpretacion con los diferentes niveles de significancia estadistica.
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Para este andlisis se debe tener en consideracion los valores de confianza y significancia mas
comunmente usados para fines de investigacion. Estos valores pueden variar entre el 1% y 10%
en funcion al nivel de confiabilidad deseado para el estudio. En la siguiente tabla se detallan los
valores de interés (valores criticos) que se debe tener en cuenta para la interpretacion de

resultado.

3.5.2 Niveles de significancia

Tabla 3.3. Valores de interés a diferentes niveles de significancia

Niveles de significancia para diferentes valores Z

Significancia 10% 5% 1%
P - Valor a a=0,1 a=0,05 a=0,01
Confianza 90% 95% 99%
Valor Z +1.65 +1.96 +2.58

Fuente: elaborado por el autor con base a informacién de Mitchell (2005)

Esta herramienta permite identificar la tendencia general de un fenémeno en el espacio y
determinar si el mismo se encuentra aislado, concentrado o difuso (sigue 0 no una distribucion

aleatoria en el espacio).

De este modo existen 3 posibles resultados de este analisis y su interpretacion estara dada con el

analisis del valor P y su puntuacién Z asociada que se detallan a continuacion:

e El valor P no es estadisticamente significativo: No se puede rechazar H,. Es posible que
la distribucion espacial de los valores sea el resultado de procesos espaciales aleatorios.

o El valor P es estadisticamente significativo y la puntuacion Z es positiva: Se puede
rechazar H,. La distribucion espacial de los valores altos y los valores bajos en el
conjunto de datos estd mas agrupada espacialmente de lo que se esperaria si los
procesos espaciales subyacentes fueran aleatorios.

e El valor P es estadisticamente significativo y la puntuacion Z es negativa: Se puede
rechazar H,. La distribucion espacial de los valores altos y bajos en el conjunto de datos
esta disperso y refleja un proceso de competitividad en los datos y también indica que
los procesos espaciales subyacentes son més dispersos de lo que se esperaria si estos

procesos fueran aleatorios (ESRI - Arcgis Pro 2022).

3.5.3 Principio LISA

Una vez que se realiza el analisis de autocorrelacion espacial con el estadistico de Moran’s |
resulta conveniente utilizar y representar de forma visual e informativa estos resultados con el

principio de indicador local de asociacion espacial (LISA) por sus siglas en inglés. LISA tiene
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dos caracteristicas importantes, la primera es que proporciona una estadistica para cada
ubicacion con una evaluacion de importancia y la segunda es que establece una relacién

proporcional entre la suma de las estadisticas locales y una estadistica global correspondiente.

Es importante mencionar que existen muchas estadisticas para la autocorrelacién espacial global
y por ende existen muchos LISA correspondientes. Sin embargo, para fines précticos de esta
investigacion se enfocara al LISA que comparte el Moran’s 1. Esto principalmente porque este
andlisis indica de forma genérica (a manera de analisis exploratorio de datos) que la
autocorrelacion espacial de la satisfaccion con la vida en el CHQ consiste en una combinacion
de una medida de similitud de atributos entre un par de observaciones de un conjunto de datos y
que ademas tiene una distribucion especifica dentro del espacio que puede ser categorizado de la
siguiente forma:

e Alto — Alto: Valores altos rodeados de valores altos
e Bajo — Alto: Valores bajos rodeados de valores altos
e Alto — Bajo: Valores altos rodeados de valores bajos
e Bajo — Bajo: Valores bajos rodeados de valores bajos

e No significativos: Valores cuyo P-valor no cumple con la significancia deseada.

Al considerar esta categorizacion de forma implicita se entiende que los datos pueden llegar a
formar clusters. Sin embargo, estrictamente hablando los mapas de significancia y
conglomerados vendrian a representar los nicleos (Puntos calientes y puntos frios) de los
clusters (Anselin 2020).

De forma similar al caso del andlisis de autocorrelacion espacial se utilizara la variable
Satisfaccion general con la vida y su ubicacién espacial correspondiente para la utilizacion de
esta técnica metodoldgica.

3.6  Aprendizaje no supervisado

Para el caso de la metodologia de aprendizaje no supervisado se utilizan dos subconjuntos de
variables, en el primer escenario se lo ejecuta inicamente a la variable Satisfaccion con la vida
(F4_6), y para el segundo caso se emplean las variables: Educacion alcanzada (F4_1), Salud
Actual (F4_2), Situacion econémica (F4_3), Vivienda actual (F4_4), Trabajo (F4_5), Relacion
con los vecinos (F4_8), Calidad Ambiental (F4_13) y también la inclusién de la variable
Satisfaccion con la vida (F4_6). En este apartado metodolégico no se plantea un modelo

conceptual de variables dependientes e independientes.

Para el desarrollo de todas las metodologias propuestas en los siguientes acapites del
aprendizaje no supervisado se emple6 el software de procesamiento GEODA en su version 1.20

que es de cardcter gratuito y de codigo abierto.
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3.6.1 Regionalizacion espacial

La presente Tesis se centra en el contexto geogréafico del Centro Historico de Quito y la
percepcion de la satisfaccion con la vida. Al contar con datos georreferenciados resulta factible
realizar andlisis de regionalizacion espacial, que permitan distinguir regiones agrupadas de
regiones no agrupadas, que en este caso particular no resulta tan sencillo ya que el tipo de
elemento gréfico espacializado son diferentes puntos distribuidos de forma heterogénea en el

area de interés.

Bajo este contexto, se emplearon diferentes técnicas de regionalizacion espacial que
basicamente son “aprendizajes computacionales” que pueden ser de tipo supervisados y no
supervisados. Estas técnicas de regionalizacion espacial, mas conocidas como clustering, son
una de las herramientas mas utilizadas en el analisis exploratorio de datos, permiten identificar

segmentaciones de datos y entender de forma intuitiva como estan estructurados los mismos.

3.6.1.1 K-Means

Una de las técnicas computaciones mas conocidas es el algoritmo k-means, que tiene por
objetivo agrupar observaciones semejantes para descubrir patrones que simple vista no se
distinguen. Para obtenerlos, el algoritmo busca un nimero fijo de k — clusters en el conjunto de

datos.

Para saber el numero de (K) clusters se puede emplear el método del codo ya que este es un
parametro indispensable para la ejecucion del algoritmo. Este valor representa a la cantidad

ideal de centroides que se requiere clasificar al conjunto de datos (Sanz 2022).

El procedimiento para elegir al nimero de clusters ideales consiste en ejecutar de forma
reiterativa al algoritmo con la variacion del parametro k, el mismo que puede tomar valores que
va desde 2 hasta 10 0 mas centroides, a continuacion se construye una grafica con el uso de un
plano cartesiano en el que en el eje X se colocara al nimero Ky en el eje Y se colocara los
valores de la distancia media de cada punto hasta su centroide y el tiempo de entrenamiento
necesario, que generalmente depende del nimero de iteraciones (conocido como criterio de
parada). El objetivo de esto es entender que a medida que se va aumentando la cantidad de

centroides, la distancia media de los puntos al centroide disminuird cada vez menos.

La grafica resultante es una curva y para determinar el niamero de clusters 6ptimo se lo realizara
mediante la observacion del “codo” o punto de inflexion en el cual la pendiente de la curva
cambie considerablemente de direccién. A continuacion, se presenta una figura en la que se

puede observar el punto de inflexion o codo a manera de ejemplo (Sanz 2023).
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Figura 3.2 Grafica método del codo

Fuente: (Sanz 2023)
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En este ejemplo se puede observar que el “codo” se encuentra entre los datos de k=4, k=5 o

k=6, para este punto puede tomar relevancia la experiencia o el criterio del investigador para

elegir cual es el mas conveniente en funcion al tipo de datos y andlisis.

Una vez que se cuenta con el nimero de clusters o valor de k el algoritmo ejecuta los siguientes

pasos (Sanz 2023):

1. Inicializacion: se establecen k centroides en el espacio de los datos, de forma

aleatoria se escoge la ubicacion de un punto.

2. Asignacion objetos a los centroides: cada objeto de los datos es asignado a su

centroide mas cercano.

3. Actualizacion centroides: se recalcula la posicién del centroide de cada grupo

tomando como nuevo centroide la distancia y posicion del promedio de los objetos

pertenecientes a dicho grupo.

4. Finalizacion: Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que se cumple el criterio de parada

que generalmente responde al nimero de iteraciones asignado para la tarea.

En la siguiente figura se puede observar de forma visual el proceso de asignacion de clusters

Figura 3.3 Procedimiento K- Means
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1. Inicializacion 2. Asignacion 3. Actualizacion 4. Finalizacién

Fuente: (Sanz 2023)
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3.6.1.2 Skater

El método SKATER por sus siglas en inglés (Spatial Kluster Analysis by Tree Edge Removal)

consiste en un procedimiento netamente espacial que identifica clusters locales de las variables

estudiadas. A diferencia del método k-means el método Skater opera a través de arboles de

decision eliminando (podando) las relaciones de arboles que no son eficientes (AssunCéo et al.

2006).

Dentro de los anélisis de regionalizacion y clustering a menudo se determina la existencia de un

efecto espacial que afecta las caracteristicas del conglomerado es asi como SKATER permite el

agrupamiento basado en la relacion espacial entre la dependencia de ubicaciones, utilizando el

enfoque de la teoria de grafos con la técnica del arbol de expansion minimo.

El algoritmo se compone de 3 subprocesos que consisten en:

1.

Creacion de un gréfico para la estructura de contiguidad (Ubicaciones Xy Y en el
espacio): A partir de la ubicacion de cada una de las observaciones (o del centroide en
el caso que sean poligonos) se construye una red que conecta a cada uno de los nodos
(puntos), para la construccion de este mallado se tiene un cuenta una matriz de pesos
espaciales que generalmente depende de las distancias mas cercanas entre
observaciones.

El calculo del arbol de expansion minimo para ese grafico: el domino espacial de este
gréafico corresponde a un espacio de bisqueda reducido y determinado por el arbol de
expansion minimo (MST), este gréafico incluye todos los nodos de la red, pero pasa por
cada uno solo una vez. Por lo tanto, se simplifica la complejidad del gréfico original
(podar al arbol).

Este arbol resultante tiene n nodos y n-1 aristas y se denomina “minimo” porque el
algoritmo minimiza la longitud total (o el costo) del arbol. De este modo se entiende
que, en su forma mas simple el costo consiste en las distancias entre nodos. Sin
embargo, se utiliza una medida de costo méas general en forma de medida de disimilitud
multivariante (distancia euclidiana multivariante) entre cada par de nodos.
Clasificacion: una vez que se cuenta con el MST, se ejecuta el algoritmo con el ingreso
de la matriz de datos (observaciones) y el nimero de clusters que se requiere para
clasificar. De este modo se cortan los bordes de manera que minimice la falta de
similitud en los grupos resultantes, obteniendo asi clusters que tanto espacialmente
como en sus datos presenten valores similares para todos los campos de analisis

especificados (Anselin 2017).

Para determinar el nimero de clusters del algoritmo SKATER se evalUa la eficacia de este

mediante la interpretacion de la pseudo estadistica F o Calinski — Harabaz que consiste en una
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proporcidn de la varianza entre clusters respecto a la varianza dentro del cluster (este concepto
también es conocido como ratio de la varianza) (Duque, Ramos, y Surinach 2007). Dado que
esta estadistica se basa en la comparacion de la relacion ponderada entre la suma de los
cuadrados (la medida de separacion del cluster - dato del numerador) y la suma de los cuadrados
dentro del cluster (la medida de como se asemejan los puntos dentro de un cluster — dato del
denominador) (Alteryx 2022).

Su correcta interpretacion radica en que mientras este valor sea mayor (tienda a 1) es mejor ya
que idealmente, los clusters deben estar bien separados o diferenciados el uno del otro, por esta
razén el numerador debe ser un valor alto pero los puntos dentro del clister deben estar lo mas
cerca posible el uno del otro, lo que implica que en el denominador deben encontrarse valores
mas bajos (Alteryx 2022).

En la siguiente figura se puede observar de forma visual el proceso de asignacion de clusters
con el algoritmo SKATER

Figura 3.4 Procedimiento SKATER

o y 2. Arbol de expansion o
1. Grafico de conexion . 3. Clasificacion
minimo

Fuente: (Anselin 2017)

3.6.1.3 Hierarchical clustering

Este modelo a agrupamiento a diferencia de k- means y Skater utiliza un enfoque de agrupacion
jerarquica, lo que significa que puede ser entendido de forma descendente o ascendente (arbol

piramidal o dendrograma).

Un enfoque de arriba hacia abajo se entiende cuando el conjunto de datos se encuentra en un

primer momento agrupado en su totalidad y posteriormente el algoritmo encuentra un punto de
ruptura para crear dos subgrupos y el proceso continua hasta que cada una de las observaciones
es su propio grupo. Por otro lado, un enfoque de abajo hacia arriba comienza con la asignacion

de cada observacion a su propio grupo y el algoritmo encuentra observaciones mas cercanas y
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similares para combinarse en un grupo hasta que al final del proceso existe un tnico grupo que

contiene todas las observaciones (Anselin 2018).

La forma més optima de visualizar esta particion / agrupacion es a través de un dendrograma y
se utiliza para establecer un nivel de corte para un k especificado. Al ingresar este dato el punto
de corte se ve representado a diferentes niveles en el arbol, obteniendo asi subgrupos con
dimensiones variables (Anselin 2018).

Para definir la particion o agrupacion el algoritmo eval(a la distancia entre dos conglomerados y
los une o separa un funcion a los enlaces que minimicen el nivel de disimilitud (mejor relacién

entre observaciones y menor relacion entre clusters) (Anselin 2018).

La forma maés eficiente de entender el funcionamiento de este algoritmo es la agrupacién
jerarquica aglomerativa. Sin embargo, también existe una explicacion para la agrupacion
jerarquica divisiva. A continuacion, se explica la operacionalizacion aglomerativo (Lidgi
Gonzélez 2019).

En enfoque aglomerativo se entiende cuando cada observacion se trata como un cluster y luego
se fusionan de forma sucesiva y por pares. A medida que cada iteracion se va ejecutando los
grupos mas similares se fusionan entre si hasta formar k grupos o un nico grupo. Este modelo

se compone de 4 pasos que son:

1. Calculo de la matriz de proximidad

2. ldentificacion del numero de clusters iniciales (n observaciones)

3. lteracion de fusion entre los clsters mas cercanos y con mayor nivel de similitud en sus
observaciones

4. Definicion de parada, hasta obtener un Unico clUster.

Las particularidades de este método es que es una técnica poderosa que permite construir
estructuras de tipo &rbol y que puede ir en ambos sentidos, también es necesario mencionar que
al igual que el método de k-means se debe definir el nimero de k clusters a partir de un analisis

previo, y que puede ser la misma grafica del codo. (Anselin, 2017)

3.7  Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un método de andlisis de datos que utiliza algoritmos de
aprendizaje iterativo dentro de un conjunto de datos. El aprendizaje supervisado utiliza un

conjunto de datos de entrenamiento para “ensefar” a los modelos a generar la salida deseada
(TIBCO 2023b).
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El conjunto de datos se clasifica en los datos de entrada (variables independientes) y resultados
correctos (variables dependientes) que permite que el modelo aprenda a través del tiempo. Este

tipo de aprendizaje se clasifica en dos tipos que son: la clasificacién y la regresion (IBM 2023).

Para fines de esta investigacion se hace énfasis en el aprendizaje supervisado de regresidn que
como su nombre indica se utiliza para comprender la relacion entre variables dependientes e
independientes. Los algoritmos regresion en el aprendizaje supervisado necesitan identificar una
relacion funcional entre los pardmetros de entrada y de salida, la precision de esta relacion

funcional se evalla en funcion a la desviacion entre la salida precisa y la salida prevista

Este método se utiliza generalmente con el objetivo de construir un modelo que pueda predecir
con precision la salida en funcion de las caracteristicas de entrada y a su vez comprender cuéles

son las relaciones subyacentes entre dichas caracteristicas (IBM 2023).

Para el caso de la metodologia de aprendizaje supervisado se plantea un modelo conceptual de
variables dependientes e independientes. En este sentido la variable dependiente corresponde a
la variable Satisfaccién con la vida (F4_6), mientras que las variables independientes son:
Educacién alcanzada (F4_1), Salud Actual (F4_2), Situacion econémica (F4_3), Vivienda
actual (F4_4), Trabajo (F4_5), Relacion con los vecinos (F4_8), Calidad Ambiental (F4_13)y

también la inclusion de la variable Satisfaccion con la vida (F4_6).

Para el desarrollo de todas las metodologias propuestas en los siguientes acapites del
aprendizaje supervisado se empled el software de procesamiento JASP que es de caracter
multiplataforma y esta orientado al uso de paquete estadisticos de codigo abierto cuyas siglas en
inglés expresan “Jeffiey’s Amazing Statistic Program” en reconocimiento al pionero de la

inferencia bayesiana Sir Harold Jeffreys.

En los siguientes acapites se describira a detalle los algoritmos de aprendizaje supervisado

utilizados para esta investigacion:
3.7.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos matematicos y computacionales que
imitan la interconectividad del cerebro humano a través de capas de nodos. Su funcionamiento
se basa en el comportamiento biol6gico del cerebro humano ya que simula un sistema adaptable

que las computadoras emplean para aprender de sus errores y mejoran continuamente.

Esta clase de algoritmos pueden parecer nuevos métodos de analisis porque Gltimamente se ha
popularizado su uso en diferentes &mbitos de las ciencias y la cotidianidad. Sin embargo, es un
campo de analisis de mas de 70 afios. Esta clase de métodos se remonta a la década de 1950

cuando un cientifico - psicologo estadounidense generd un primer prototipo de “maquina”
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Ilamado perceptron que seria utilizado para tomar decisiones binarias sencillas tal como lo haria

la mente humana.

Las redes neuronales artificiales pueden ser considerados como modelos de regresion lineales o
no lineales, de este modo comparten ciertas semejanzas con los modelos estadisticos clasicos
utilizados para la prediccion. Sin embargo, las redes neuronales sostienen que los supuestos de
normalidad y homogeneidad de varianzas son recomendables, pero no estrictamente necesarios
como lo requerido para el correcto funcionamiento de modelos estadisticos clasicos (Menacho
Chiok 2014). En este sentido existe terminologia homologable entre ambos tipo modelos de

prediccion que se detallan a continuacion:

Tabla 3.4. Términos similares entre modelos estadisticos y redes neuronales

Modelos estadisticos Modelos de redes neuronales
Observacion Patrén
Muestra Datos de entrenamiento
Muestra de validacion Datos de validacién y prueba

Variables independientes / ]
o ) Variables de entrada
explicativas / predictoras

Variables dependientes Variable de salida
Modelo Arquitectura
Residual Error

Error aleatorio Ruido
Estimacion Entrenamiento o aprendizaje
Interaccion Conexién funcional

Coeficientes Pesos de conexion
Intercepto Peso umbral o sesgo

Fuente: elaborado por el autor con base en datos de Menacho Chiok (2014)

Empleando este mismo principio resulta conveniente indicar aquellos pardmetros estadisticos
resultantes de los algoritmos que permiten realizar una comparacion y evaluacion de la calidad

que tiene cada uno los diferentes modelos de prediccion:

Tabla 3.5. Parametros estadisticos resultantes

MSE Mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos,

. ) compara un valor predicho y un valor observado.
Error Cuadratico Medio

Mide el promedio de los errores elevados al cuadrado
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RMSE
Raiz del error cuadratico medio

Es la desviacion estandar de los valores residuales (errores de
prediccién).

Los valores mas bajos de RMSE indican un mejor ajuste. Este
valor es una buena medida de la precision con que el modelo

predice la respuesta.

MAE / MAD Es el promedio de la diferencia absoluta entre el valor
Error absoluto medio del modelo | observado y los valores predichos
MAPE Es el promedio de la diferencia absoluta entre el valor
El error porcentual absoluto medio | observado y los valores predichos
del modelo
R? Indica la bondad o la aptitud del modelo, a menudo se utiliza

La proporcion de la varianza de una
variable dependiente que se explica
por una o varias variables

independientes

con fines descriptivos y muestra que tanto explican las variables
independientes la variabilidad en su variable dependiente.

Su escala es intuitiva va de 0 a 1, cuando sus valores tienden a 0
indican que el modelo propuesto es completamente imperfecto,

mientras que un valor de 1 indica una prediccion perfecta.

Fuente: (Ligdi Gonzalez 2018)

3.7.1.1 Estructura de la red neuronal

Las RNA estdn compuestas por un conjunto de elementos simples (neuronas) que se

interconectan unas entre otras masivamente, en paralelo y con una organizacion jerarquica.

Estas caracteristicas hacen que este

tipo de metodologias puedan describir muchos fenédmenos

del mundo real y que puedan ser aplicables y equiparables a los modelos estadisticos utilizados

para la prediccidn, clasificacion y agrupamiento (Menacho Chiok 2014).

En su forma mas bésica esta clase de algoritmos se compone de tres capas de neuronas que

constituyen un sistema que basicamente se compone de la capa de entrada (punto de entrada de

los datos), una capa oculta (donde se procesa la informacion), la capa de salida (d6nde el

sistema decide como proceder en funcién de los datos).

Figura 3.5. Red neuronal basica (RNA)
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Fuente: (Menacho Chiok 2014)

41




Como se observa en la figura previa, la RNA se puede representar de manera gréfica (Grafo) y

gue esta compuesta de:

Neuronas: son elementos constitutivos mas basicos de una RNA, cada heurona segun
su etapa de procesamiento posee un valor numérico o estado de activacion. A su vez
cada neurona puede tener multiples entradas y opcionalmente una entrada constante
conocida como sesgo o umbral

Conexiones entre neuronas: Las conexiones son representadas a traves de lineas o
arcos dirigidos al cual se asocia un peso numerico WW;; que es el parametro que refleja la
influencia y fuerza de la sinapsis de conexion.

o Si W;; es positivo, indica que la interaccion entre la neurona i y j es inactivada,
en otras palabras, siempre que la neurona i esté desactivada, la neurona recibira
una sefial de j que tendera a activarla.

Si W;; es negativo, indica que la interaccion es inhibidora, esto implica que si i
esta activada, esta enviara una sefial a j que tendera a desactivarla.

o Si W;; es cero, esto implica la no conexion.

Capa de entrada: es la capa que recibe directamente la informacién proveniente de las
fuentes externas (variables independientes)

Capas ocultas: Las neuronas de esta capa son internas y no tienen contacto con el
entorno exterior (por esta razon se las denomina ocultas). Estas neuronas se pueden
interconectar de distintas maneras, determinando las diferentes topologias de las RNA.
Capa de salida: Esta capa corresponde al resultado calculado de la variable de salida
(Menacho Chiok 2014).

Partiendo de estas generalidades se puede indicar que existen redes neuronales artificiales mas

complejas que se componen de multiples capas (ocultas). A continuacion, en la siguiente figura

se puede visualizar una red neuronal compleja y el funcionamiento de cada nodo que se

compone de entradas, pesos, un sesgo o umbral y una salida (TIBCO 2023a).

Figura 3.6. Esquema de funcionamiento de redes Neuronales
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3.7.1.2 Funciones de activacion

Funciones de entrada: Una neurona depende de un conjunto de sefiales (entradas) que

representan la informacidn del estado de activacion de la red de conexion. Considerando esto se

tiene que cuando existe el valor de entrada de la neurona i que mantiene una conexion con una

neurona j ponderada por un peso W;;, se tiene un efecto aditivo entre cada una de las

conexiones. Dicha operacion se resume en la siguiente ecuacion (Menacho Chiok 2014).

N
f(X;) = Wo "‘ZWU * X;
i=1

Donde:

o W, :eselsesgo del peso (intercepto)
e W;;: Peso sinapsis entre neurona i y j
e X;: Valores de ingreso de la neurona i

e X;: Valores de salida de la neurona j

Funciones de salida: Este tipo de funcion se las conoce como funcién de activacion,

transferencia o paso y se convierte en gran medida en la responsable de la topologia de la red, su

bondad de ajuste y sus subsecuentes andlisis de sus indicadores (Menacho Chiok 2014).

Las funciones de salida son elegidas en base al tipo de comportamiento de los datos y su

adaptabilidad al modelo de prediccion, generalmente se realizan varias iteraciones entre

diferentes funciones de activacion de las cuales destacan las siguientes:

Tabla 3.6. Funciones de salida comunes para RNA

Funcion Detalle
Binaria: _ 0 siX; <0
inaria: yj = {1 si X >1
Linear: yj = Xj
Logistica sigmoide = 1
g g YiT 1¥e X
. Xj
Gaussiana yj=e 2
_ _ yj = sen(Xj)
Trigonométricas —
. o yj = cos(X;)
Trigonométricas inversas
yj = tan(X;)

Fuente: elaborado por el autor con base a informacién de Menacho Chiok (2014)
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3.7.1.3 Algoritmos de aprendizaje

Existen diferentes algoritmos de entrenamiento o mejor conocidos como algoritmos de
aprendizaje, esos procesos computacionales se encargan de realizar una serie de iteraciones con

el objetivo de hacer mejoras cuando se experimentan malos resultados en la regresion por RNA.

La red neuronal comienza con todos los pesos inicializados a valores aleatorios, por lo que en su
primera iteracion arroja un resultado muy lejano al que sea desea predecir, a medida que el
algoritmo “aprende”, que consiste en un proceso de minimizacion de sus errores se ajusta hasta

obtener una convergencia entre los pesos resultantes.

El algoritmo de entrenamiento de redes neuronales mas comin y conocido es la propagacién
hacia atras. Este algoritmo distribuye el error que existe entre la variable de salida y la deseada
hacia cada una de las neuronas de las diferentes capas de procesamiento. Este es uno de los
procesos mas utilizados. Sin embargo, existen diferentes variaciones de este que se centran en

la: regularizacion, restricciones de normas, abandono, lotes y mini lotes, entre otros.

Una de estas variaciones es conocida como RPROP (Resilient Backpropagation With
Backtracing) cuya principal diferencia con la propagacion hacia atras es que cada peso y sesgo
tiene una tasa de aprendizaje implicita, variable y diferente. En cada iteracion cada peso tiene un
valor delta que aumenta cuando el gradiente no cambia de signo (convergencia) o disminuye

cuando el gradiente cambia de signo (no convergencia).

3.7.2 Arbol de decision

Este tipo de métodos crean modelos de regresion o clasificacion en forma de una estructura de
arbol, ya que descompone a un conjunto de datos en subconjuntos cada vez mas pequefios
(ramas). Estos algoritmos son uno de los enforques practicos mas utilizados en el aprendizaje

supervisado (Ligdi Gonzalez 2019).
3.7.2.1 Estructura del arbol de decision
Los arboles de decision se componen de tres tipos de nodos:

e El nodo raiz: que es el nodo inicial que representa la muestra completa y puede
dividirse en mas nodos

e Los nodos interiores: que representan las caracteristicas de un conjunto de datos, a estos
nodos se encuentran asociadas las ramas que son las reglas de decision

e Los nodos de hoja: que representan el resultado final.
En la siguiente figura se muestra el tipo de gréfica resultante de este tipo de metodologia:

Figura 3.7. Estructura arbol de decision
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Fuente: adaptado por el autor con base a informacién de L. Gonzalez (2019b)

La idea basica del algoritmo es encontrar un punto en el que las variables independientes
permiten dividir el conjunto de datos en 2 partes para lo cual considera como punto de decision
a aquellos valores que minimicen el error cuadratico medio. En otras palabras, este tipo de
regresiones observa las caracteristicas de un conjunto de datos y entrena un modelo con la
estructura de arbol previamente vista, en la que cada una de las ramas de decisién representan la

verdad o falsedad de la declaracion (2 partes).

Para la busqueda y seleccion de este valor, el algoritmo desarrolla un proceso iterativo en la que
toma como posible solucién al dominio numérico de cada una de variables dentro de un
conjunto de datos, hasta determinar aquella cifra que permita subdividir de mejor forma el

conjunto de datos.

3.7.3 Maquinas de vector soporte (SVM)

El método Méquinas de Vector Soporte (SVM por sus siglas en inglés) es un tipo de algoritmo
utilizado para la clasificacion o regresion de datos, se lo considera como un referentes en el
aprendizaje estadisticos y del machine learning. Originalmente fue desarrollado como un
método de clasificacién binaria en la década de 1990 y su fundamento se basa en el concepto de

la generacién de un hiperplano.

Este algoritmo de regresion se basa en predecir valores numéricos, generando una funcién
(lineal o no lineal) que minimice el error, para lo cual construye un hiperplano o una subfuncion
paralela que optimice la inclusion de observaciones y teniendo en cuenta que se tolera parte del
error. En este sentido, SVM siempre tratara de modelar el comportamiento de los datos a través
de una funcién primaria a la cual se le acompafiara un rango (tanto positivo como negativo) que
tendra el mismo comportamiento de la funcion primaria. A pesar de generar un hiperplano,
existiran datos que se encuentren fuera de su rango y seran considerados como errores, por lo
cual es necesario calcular su distancia de forma reiterativa para optimizar el modelo
matematico. A continuacion, se representa una figura que ejemplifica de forma grafica la
metodologia SVM (Gonzales 2019).
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Figura 3.8. Representacion grafica SVM, funcion principal, hiperplano y errores.
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Fuente: (Gonzales 2019)

3.7.3.1 Representacion del SVM

La forma mas préactica de entender el funcionamiento y el comportamiento de la regresion por
SVM es a través de su representacion mas basica que es la regresion lineal. Es necesario
mencionar que, en esta representacion basica el hiperplano corresponderia a una linea. Sin
embargo, cuando se trabaja con mas datos e inclusive con datos no lineales el hiperplano puede
ser mucho mas complicado que el de una funcidn lineal lo que representaria una mayor

demanda computacional.
En este sentido el algoritmo se compone de 4 etapas que se detallan a continuacion:

1. Laprimeraes la inicializacion y generacion de una funcién primaria

2. El segundo paso es la construccion de unas bandas paralelas al hiperplano (que abarque
la mayor cantidad de observaciones (Vectores de apoyo 0 soporte)

3. Eltercer paso es la evaluacion. Para esta etapa el algoritmo identifica las distancias
entre las bandas (hiperplano) y los puntos que se encuentren fuera los vectores de
soporte, dicha distancia en conocida como épsilon.

4. El cuarto paso es la minimizacion de los errores, el algoritmo de forma iterativa evalla
una serie funciones y vectores de soporte los cuales minimicen la cantidad de errores y

sus distancias épsilon, permitiendo asi, generar un modelo con el mejor resultado.
En la siguiente figura se presentan las etapas del algoritmo SVM:

Figura 3.9. Procesos del método SVM, funcion principal, hiperplano y errores.
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1. Inicializacion / generacion del 3. Evaluacion de distancias
) 2. Bandas soporte L
hiperplano 4. Minimizacion de errores

Fuente: (Gonzales 2019)

Asi, se presenta la ecuacion que utiliza el algoritmo para la generacion del modelo de regresion
en el que se pretende maximizar el margen (hiperplano) y la minimizacion del error de

entrenamiento:

N
.1 2
fx) = mlnz ||w|| +C Z(eij + & *)
ij=1

Donde:

e W es la matriz de pesos del vector o hiperplano

e Ceslaconstante entre la regularidad de la funcion principal y la tolerancia de
desviaciones de las bandas de soporte

e &y g son las variables que controlan el error cometido por la funcion de regresion al

aproximadas (distancias)

Este tipo de modelo computacional se ajusta al comportamiento de datos lineales y no lineales,
por lo cual, para que los resultados obtengan unos resultados 6ptimos se deben tener en cuenta
varios aspectos como: Un conjunto de datos grandes pueden representar un tiempo de
entrenamiento alto y la necesidad capacidad computacional asociada alta. Otro aspecto de
interés es que el conjunto de datos debe estar depurados y normalizados previamente y ademas

los datos no deben tener clases o caracteristicas superpuestas muy similares.
3.8 Representacién espacial

3.8.1 IDW

IDW es un método de interpolacién espacial conocida como distancia inversa ponderada (por
sus siglas traducidas del inglés) y determina los valores de una superficie continua de tipo raster
a través de una combinacion ponderada linealmente de un conjunto de puntos de muestra, esta
ponderacion parte del supuesto que la variable que se representa cartograficamente disminuye

su influencia a medida que la distancia desde su ubicacién aumenta
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Por ser un método de interpolacion estima valores desconocidos a partir de valores conocidos
cuya matematica es de tipo determinista ya que asume que los valores mas cercanos estan mas
relacionados que otros que se encuentren alejados entre si mismos (ArcGeek 2018). Esta
distancia o radio de busqueda entre puntos se puede especificar si se conoce la influencia o la

cantidad de puntos que deben ser tomados en cuenta en funcién al fendmeno estudiado.

Figura 3.10. Representacion visual IDW

Fuente: (ArcGeek 2018)

La herramienta IDW disponible en el conjunto de herramientas de interpolacién del software
ArcGIS 10.4 permite determinar la potencia que puede ser usada por el algoritmo, este valor
puede variar desde 0.25 hasta 3 e indica qué tanto van a verse influenciados las celdas
adyacentes al valor interpolar. Una potencia baja ocasiona que la superficie se alise mientras
gue una potencia alta ocasiona que la superficie se vea ligeramente elevada en las celdas
continuas. En la previa se puede observar una representacion grafica de una superficie raster
cuyas celdas fueron interpoladas con IDW los valores en tonos rojos indican valores mas bajos
de satisfaccion con la vida y a manera que se van interpolando a puntos cuyas cifras con mas
altas esta tonalidad cambia a color verde (valores altos de satisfaccion con la vida). A esta
representacion se le asocia una escala de semaforizacién que se presenta en la siguiente figura:

Figura 3.11. Escala de semaforizacion IDW

Satisfaccion con la vida

- 1 Nada satisfecho

l:] 10 - Muy Satisfecho

Fuente: elaborado por el autor
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Capitulo 4. Resultados

4.1  Estadisticas descriptivas sociodemograficas EMP

La encuesta multiproposito del afio 2016 cuenta con un total de 1967 observaciones que
corresponde al nimero de hogares que fueron parte de la seleccion muestral. De estos datos se
presentan las principales estadisticas sociodemograficas.

La encuesta debia cumplir la condicidn de ser respondida por personas mayores de 18 afios de
edad, que sean los informantes jefes de familia o conyugues y que al menos haya estado
residiendo en la vivienda un afio a la fecha de la encuesta, en este sentido la muestra cumple con

en un 100% las condiciones previamente descritas.

4.1.1 Géneroy edad

De las 1967 observaciones el 72.33% de personas eran de género masculino mientras que el

27.67% de género femenino, con la siguiente distribucion segln sus edades:

Figura 4.1. Grupos de edad Encuesta Multiproposito

Grupos de edad EMP

De De De De De De De De De De | De De De De De
15a20a25a30a35a40a45ab0ab55a60a65a70a75a80a85a
19 124 29 34 39 44 49 54 59 64 69 74 79 84 89
aflos afios afios afios afios afios afios afios afios afios afios afios afios afos afios
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afios

mas
Cuenta de Grupos de edad | 6 | 50 103 132 175 181 192 224 224 181 160 143 90 53 40 12

Fuente: elaborado por el autor con base a los resultados de la EMP (2016)

En la figura previa se puede observar que 1309 personas, que corresponden al 66.58% de la
muestra a se encuentran en un rango etario considerado como adulto de 30 — 65 afios y en su
mayoria se encuentran entrando a una etapa de adultos mayores. También se puede observar que
498 personas se ubican en un rango de edad de 65 - 90 afios lo que corresponde al 25.33% de la

muestra y corresponde a una fraccion importante de la muestra.

La edad promedio es de 52 afios, con una desviacién estandar de 16.14 una mediana de 53 y una

moda de 60 afios
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4.1.2 Nivel educativo

En lo que respecta al nivel educativo alcanzado la muestra se distribuye de la siguiente forma

Figura 4.2. Nivel educativo alcanzado

Nivel educativo alcanzado

1 Ninguno

3 Guarderia; jardin de infantes

4 Primaria incompleta

5 Primaria completa

6 Educacion basica incompleta

7 Educacion basica completa

8 Educacion media o bachillerato incompleto
9 Educacion media o bachillerato completo
10 Educacion superior incompleta

11 Educacion superior completa

12 Postgrado

Fuente: elaborado por el autor con base a los resultados de la EMP (2016)

Con base en la figura previa se puede observar que 625 personas encuestadas, que corresponden
al 31.79% de la muestra, alcanzaron un nivel educativo de “Educacion media o bachillerato
completado”. También se observa que tan solo 369 (18.76%) personas han alcanzado un nivel
de instruccion de tercer y cuarto nivel completado mientras que, en la proporcion predominante
de la muestra, que corresponde a 743 (37.79%) personas han alcanzado un nivel de instruccion

de primaria e inclusive 28 personas no han alcanzado ningun nivel de educativo formal.

4.1.3 Provincia o pais de origen

Més del 50% de personas encuestadas corresponden a la provincia de Pichincha. Sin embargo,
942 personas o el 47.91% de la muestra corresponden a personas migrantes de otra provincias
del pais que en su mayoria provienen de provincias de la Sierra central como Chimborazo (227),
Cotopaxi (108) y Tungurahua (75).

Tabla 4.1. Provincia o pais de origen

Provincia de origen | Frecuencia | Provincia de origen | Frecuencia
Pichincha 1024 Esmeraldas 23
Chimborazo 227 El oro 21
Cotopaxi 108 Los rios 11
Manabi 84 Canar 8
Tungurahua 75 Santo domingo 8
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Provincia de origen | Frecuencia | Provincia de origen | Frecuencia

Carchi 67 Pastaza 4
Imbabura 66 Morona Santiago 3

Loja 61 Sucumbios 3
Bolivar 52 Zamora Chinchipe 3
Azuay 44 Napo 2

Otro pais 35 No sabe 2
Guayas 34 Orellana 1

Fuente: (ICQ 2016)

4.2  Estadisticas descriptivas de las variables empleadas

De este analisis se puede observar que en promedio de la satisfaccion con la vida (general)
obtiene un valor de 8.388 siendo este el datos mas alto de todas las variables empleadas. En
contraste, el valor correspondiente a la satisfaccion con el Medio Ambiente es el mas bajo con

un 6.414 en la escala de satisfaccion con la vida

A continuacién, se presenta una matriz con las principales estadisticas descriptivas de las 8
variables que forman parte de los modelos de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Tabla 4.2. Estadisticas descriptivas variables

Estadisticas descriptivas variables (n=1424)
Satisfaccion con la: Educacion Salud Economia Vivienda Trabajo Vecinos Ambiente Vida

Moda 8.000  8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 8.000 10.000
Mediana 7.000 8.000 7.000 8.000 8.000 8.000 7.000 8.000
Media 7.110  7.890 6.993 7.562 7.568 7.598 @ 6.414 8.388
Desviacion estdndar  1.993  1.661  1.907 1921 2075 2108 2210 1.597
Minimo 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Maximo 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000 10.000

Fuente: elaborado por el autor con base a los resultados de la EMP (2016)

De esta misma matriz se debe tener en consideracién que los valores de moda, mediana se
ubican entre los datos de 7 y 8 en la escala de clasificacion a excepcion de la moda de la calidad

de vida generalizada con un dato de 10

4.3  Autocorrelacion espacial de la Satisfaccion con la vida en el CHQ.

Mediante el uso del Software Geoda se obtuvo como resultado que: del analisis univariado
Moran’s I para la variable Satisfaccion con la vida en el centro Histérico de Quito es de 0,092.

A este valor se encuentra asociado el valor de Z de 6,0829 y el P-valor 0,001.
A continuacidn, se realiza la prueba de hipotesis:
e Planteamiento de las pruebas de hipotesis nula y alternativa
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Hy: No hay autocorrelacion espacial
Hy: Existe una autocorrelacion espacial

e Significancia o a: 5% = 0,05
o Estadistico de prueba Z: 6,0536
e P-Valor: 0,0010

Regla de decision del valor p:
Si P —valor < a serechaza H,
Si P —valor = a serechaza Hy
P —valor < a
0,001 < 0,05

Se rechaza H,, y se acepta la hipétesis alternativa que indica que existe una Autocorrelacion
espacial en la Satisfaccion con la vida en el Centro Historico de Quito.

En otras palabras, los patrones de asociacién espacial de la Satisfaccién con la vida en el Centro
Histdrico, de acuerdo con la evidencia estadistica indican que existe una autocorrelacion
espacial entre los valores altos y los valores bajos en el conjunto de datos, y que los mismos se

encuentran agrupados espacialmente y no responden a un proceso espacial subyacente aleatorio.
En la siguiente figura se observan los resultados del geoprocesamiento en el software Geoda:

Mapa 4.1. Clusteres de LISA

LISA Cluster Map: EMCHC._|
Mot Significant (1155)|
High-High (87}
Low-Low (71)
Low-High (47}
High-Low (54)

OEEEn

Fuente: elaborado por el autor
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En el mapa resultante se pueden observar zonas de interés entre valores altos — altos y valores

bajos — bajos, también la combinacion de escenarios entre valores bajos — altos y viceversa.

Finalmente 1155 registros no representan significancia estadistica para este analisis.

Mapa 4.2. Significancia de LISA
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| LISA Significance Map: EMCHO|

] Mot significant (1155}
[ p=0.05(192)

B r-00183)

B r-o0001(14)

Fuente: elaborado por el autor

Asimismo, se obtuvo el mapa de significancia de los cuales 192 tienen una significancia de

p=0.05, 63 registros p=0.01 y 14 registros p=0.001, este mapa es concordante a lo mostrado en

la figura previa de clusters de LISA.

Figura 4.3. Esquema de Moran’s I (Valores altos y Bajos)
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lagged F 4

Moran's |: 0.052
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o

Fuente: elaborado por el autor
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De todos las gréficas y figuras resultantes, la que mas informacion proporciona es la LISA
Cluster Map que indica con un nivel de confianza del 95% las ubicaciones y regiones que
poseen relaciones de interés Alto — Alto y Bajo — Bajo. De este modo se obtiene el siguiente

mapa:

Mapa 4.3. Autocorrelacion espacial Moran’s I - LISA

MAPA DE AUTOCORRELACION ESPACIAL MORAN'S | - LISA
SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
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Fuente: elaborado por el autor

De las 1424 observaciones se tiene que 97 corresponden a una categoria de valores altos de
satisfaccion con la vida en el CHQ se encuentran rodeados de valores similares. Existen 3 zonas
(nucleos) bien definidos de esta categoria que corresponden a los ubicados en el norte de la zona
envolvente occidental, en el noreste del nlcleo central y en el centro del eje 24 de mayo.
También se observa que existen datos que corresponden a esta categoria y que se distribuyen de

forma dispersa en la zona envolvente oriental y en el sureste del eje 24 de mayo.
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Para el caso de los valores bajos rodeados de valores bajos de satisfaccion con la vida se
evidencia que existen 54 observaciones que se encuentran ubicadas de forma dispersa en cada

una de las zonas en la que se clasificd la Encuesta Multiproposito del afio 2016.

4.3.1 Puntos calientes — Puntos frios

A manera de comparacion se desarrollé un andlisis de puntos calientes (Gi* de Getis — Ord) con
el uso del software Arcgis Pro, con el objetivo modo contrastar los resultados del anlisis de
autocorrelacion espacial y determinar de forma significativamente estadistica la presencia de
puntos calientes y puntos frios de satisfaccion con la vida en el CHQ.

Mapa 4.4. Puntos calientes — puntos frios de la satisfaccion con la vida en el CHQ.

MAPA DE PUNTOS CALIENTES - PUNTOS FRIOS
SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
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Fuente: elaborado por el autor
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A diferencia del andlisis LISA se observan areas de interés méas extensas para el caso de puntos
frios de satisfaccion con la vida, que se ubican en la zona envolvente occidental mas cercanos a

la Avenida Mariscal Sucre y una segunda zona en la parte sur de la zona envolvente oriental.

También se logra observar una zona de considerada de punto caliente de satisfaccion con la vida

que se ubica al oriente del nacleo central del centro histérico.

4.3.2 Interpretacion del analisis de autocorrelacion espacial

Esta clase de anélisis espaciales hacen referencia al primer proceso estadistico al que se someten
las observaciones muestrales. Dentro de un proceso de investigacion, estos analisis facilitan el
entendimiento del fendmeno y a través de un parametro de significancia (confiabilidad
estadistica) sirven de indicador y sustento practico para respaldar o rechazar andlisis complejos

posteriores.

Asi, con el desarrollo de los dos analisis exploratorios de autocorrelacion espacial de la
satisfaccion con la vida en el CHQ, se pretende determinar de que en el caso de que el
fendmeno si responda a un proceso de aleatoriedad, no tendria sentido continuar con el
desarrollo de la investigacién y por otra parte, en el caso de que las variables no sigan un
proceso aleatorio, esto significaria que estan espacialmente autocorrelacionadas, y
consecuentemente el analisis se podria clasificar en 2 escenarios (Anselin, 2020). Uno se llama
LISA (indicador local de asociacion) y el otro G general de Getis-Ord. Ambos tienen por
objetivo determinar si el fenémeno sigue o0 no una distribucion aleatoria en el espacio y son

complementarios entre si.

Cuando varias observaciones de valores altas de satisfaccion con la vida se encuentran
aglomeradas en una zona en especifico se lo conoce como un punto caliente. Asimismo, cuando
varias observaciones de valores bajos se encuentran aglomerados entre si, se lo conoce como
puntos frios. Justamente, el resultado de este analisis es un mapa de hot spots y cold spots, que

indica aquellas zonas en donde se presentan esta clase de fenémenos.

En el primer mapa (ver Figura 19), se observan 3 zonas en las que existen puntos calientes de
satisfaccion con la vida. Estas concentraciones se ubican en la zona envolvente occidental, en el
barrio La Chilena entre las calles Tapi y José Yépez ubicada al lado oriental del tinel de San
Juan y que se caracteriza por ser una zona residencial. La segunda zona se ubica en el Eje 24 de
Mayo, barrio La Victoria, entre las calles Ambato y Rafael Barahona que comparte
caracteristicas similares con la anterior. Finalmente, la zona ubicada en el ndcleo central, entre

las calles Juan José Flores y Juan Pio Montufar con usos comerciales.

En perspectiva, en el segundo mapa (ver Figura 20) se identifican claramente dos puntos frios

de satisfaccion con la vida que de distribuyen de forma mas amplia, el primero se encuentra a lo
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largo de la calle Chimborazo atravesando los barrios de San Roque y La Merced y también de
forma transversal a la calle Vicente Rocafuerte y Simén Bolivar hasta la calle Chile. En este
Gltimo sector es evidente un uso mixto y el deterioro del parque edilicio. El segundo punto frio
se encuentra en la parte sur oriental del CHQ y se distribuye a lo largo de la calle Vicente

Rocafuerte en la que prevalece un uso de caracter comercial.

4.4  Resultados de analisis de regionalizacion de satisfaccion con la vida 'y

variables predictoras

441 k-means

Como parte de este analisis se realizaron 2 modelos de regionalizacion espacial k-means: el
primero Unicamente ejecutado con la variable Satisfaccion con la vida “F4_6"y el segundo
modelo con la inclusién de las variables, educacién alcanzada, salud actual, situacion

econdmica, vivienda actual, su trabajo, relacion con los vecinos y calidad ambiental.

Cabe mencionar que para llevar a cabo el andlisis k-means solo se ocupa de encontrar la
similitud entre los atributos y no garantiza que los clusters resultantes sean espacialmente
contiguos. Para solucionar este tema es necesario utilizar un archivo de pesos (ponderaciones
espaciales), que aporte el criterio de contigiidad al resultado para lo cual se empleo el criterio
de Queen contiguity del software Geoda que hace analogia a los movimientos permitidos para

las piezas en un tablero de ajedrez.

De este modo se obtiene una red y entrelazada para cada uno de los puntos de la satisfaccion

con la vida en el CHQ que matematicamente representa una matriz de pesos:

Figura 4.4 Gréfica de contiglidad tipo Reina Satisfaccion con la vida CHQ.

Fuente: elaborado por el autor
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4.4.1.1 Analisis de sensibilidad

Como primer paso se determind el valor para el peso en la configuracion de los centroides

geométricos, esto significa que una mejor solucion para la similitud de atributos implica la

nulidad o la tendencia a una matriz de pesos de cero (w=0, k-means puros) y una mejor solucién

en la similitud de la ubicacion a una matriz de pesos que tienda a 1 (w=1, k-means con

restricciones espaciales). Para lo cual de forma manual y reiterativa fue necesario encontrar una

relacién que permita optimizar el valor del peso (contigliidad espacial), la suma total de los

cuadrados entre grupos y en el niamero éptimo de clisters mediante la grafica de la regla del

codo (valores subrayados). En la siguiente tabla y figura se resumen los principales resultados

de este proceso:

Tabla 4.3. Optimizacion del modelo K-Means — datos para la grafica del codo

Pesos
Numero de
Clusters W =0,00 W =050 W=0,75 W =085 W =090 W =1,00

WWS Ratio | WWS  Ratio | WWS  Ratio | WWS  Ratio | WWS  Ratio | WWS  Ratio
2 552,28 | 0,61 | 55228 | 0,61 | 140597 | 0,01 | 1411,40 | 001 | 14122 |001 | 141440 |0,01
3 228,36 | 0,84 | 58033 | 0,59 | 1409,19 | 0,01 | 141371 | 001 | 141429 | 0,00 | 141590 | 0,00
4 141,86 | 0,90 | 60045 | 058 | 1392,65 | 0,02 | 139,90 | 0,01 | 140576 | 001 | 1414,10 | 0,01
5 7896 | 0,94 | 450,61 | 0,68 | 790,939 | 0,44 | 137988 | 0,02 | 140427 | 0,01 | 140838 | 0,01
6 3030 | 098 | 33568 | 0,76 | 640,935 |055| 91989 |022| 13753 |0,03 | 1401,81 | 0,01
7 1237 | 099 | 24482 | 0,83 | 668,805 |0,53 | 771,38 |0,27 | 1377,93 | 0,02 | 140264 | 0,01
8 5096 | 1,00 | 26066 | 082 | 567,752 060 | 79411 |0,26 | 110606 |002 | 1404,03 | 0,01
9 143 | 1,00 | 24516 | 083 | 447,082 |069 | 781,39 |043| 1111,07 | 006 | 137859 | 0,03
10 056 | 1,00 | 17222 | 088 | 341691 | 0,76 | 68349 |049 | 860516 |0,07 | 137954 | 0,03

Fuente: elaborado por el autor

Figura 4.5. Gréfica de codo para diferentes pesos y k.

Gréfica del codo para diferentes pesos y cldsters
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Fuente: elaborado por el autor
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Donde

e WSS: With in Sum of Squares es la distancia total de los puntos de datos desde sus
respectivos centroides de cluster

e BSS: Between Sum of Squares es la distancia ponderada total de varios centroides de
cluster a la medida global de datos

e TSS: Total Sum of Squares es la distancia total de los puntos de datos desde la media
global de datos, para un conjunto de datos dado, este valor es una constante

e R2-Ratio: BSS/TSS es la varianza total explicada por el ejercicio de agrupamiento.

Como regla de decision se espera que los cllsters sean compactos (WSS deberia ser mas bajo) y
homogéneos (BSS deberia ser mas alto), mientras que con el R?se puede evaluar el progreso
entre las diferentes iteraciones y en este sentido se elige el valor més alto que cumpla los
criterios de contigliidad y grafica de codo. Y que para este caso particular es el de k=6 con
W=0.85 y R?=0.22. Todo este analisis permite identificar de forma especifica la diferenciacion

espacial y diferenciacion entre en conjunto de datos utilizados para este algoritmo.

4.4.1.2 K-means contigtiidad espacial para diferentes pesos

El anélisis de optimizacion se condensa en la representacion espacial de los clusters y
justamente la generacion de modelos de clasificacion cuyos parametros cumplan y brinden las
mejores prestaciones para una clasificacion correcta. Ademas de estos parametros la
contigliidad espacial se evalla de forma visual cuando cada uno de los datos se encuentra
clasificado de tal forma en que cada observacion corresponda Unicamente a un clister cuya

delimitacion espacial sea bien definida.

En la siguiente tabla se presentan los principales modelos con la mejor clasificacion segin su

peso, grafica de codo y R? (Ver valores subrayados en la Tabla 9 y Figura 22).

Tabla 4.4. Parametros y modelos de clasificacion k-means

Parametros y modelos de clasificacion k-means con diferentes pesos
W = 0.00; k=5; Ratio=0.94 W = 0.50; k=6; Ratio=0.76
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Pardmetros y modelos de clasificacion k-means con diferentes pesos
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Fuente: elaborado por el autor

4.4.1.3 K-means modelo de clasificacion para satisfaccion para la vida

Partiendo de este analisis visual y estadistico se obtuvo que el mejor modelo de clasificacion
corresponde a aquel que tiene una matriz de peso de 0,85 (W=0,85) con 6 clisters (k=6) y un R?
de 0,22. El mapa resultante se clasifica de forma éptima y se evidencia que cada clister se

conforma de la siguiente cantidad de observaciones

e Cluster 1: 273
e Cluster 2: 272
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e Cluster 3: 255
e Cluster 4: 250
e Cluster 5: 196
e Cluster 6: 178

Es necesario indicar que este modelo de clasificacion cumple con los parametros de
optimizacién. Sin embargo, su resultado es perfectible ya que entre los Cluster 4 y 6 existen 5

observaciones que se encuentran al limite de su region espacial.

Ademas, se observa una semejanza entre las zonas que fue clasificada la encuesta multicriterio
del 2016. Por ejemplo, los cllsters 4 y 1 se ubican en la zona conocida como eje 24 de mayo.
Parte del cluster 1y los clisters 2 y 5 corresponderian a la zona envolvente oriental y de forma
similar lo que ocurre con los cllster 4, 6 y 3 que corresponderian a la zona envolvente
occidental. Sin embargo, de todas la iteraciones realizadas en ninguna se distingue de forma
clara una que clasifique la zona de ndcleo central. A continuacion, se presenta el mapa

resultante:
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Mapa 4.5. Clusteres k — means Satisfaccion con la vida en el CHQ
MAPA DE QLUSTERS K-MEANS
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Fuente: elaborado por el

4.4.1.4 K-means modelo de clasificacion para satisfaccion para la vida y variables

independientes.

autor

Para este modelo se tuvo en cuenta la misma matriz de pesos del modelo previo con el objetivo

de generar una comparacion entre resultados (W=0.85). Para este modelo ademaés de la

satisfaccion con la vida se incluyeron variables como:

Educacién alcanzada, salud actual, situacion econémica actual, su vivienda actual, su trabajo,

relacion con los vecinos, calidad ambiental.

Como primer paso se desarroll6 en anélisis de la gréfica del codo en la que se observa el punto

de inflexion en k = 6, los datos se resumen en la siguiente tabla y figura.
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Tabla 4.5. Modelo k-means (todas las variables) — datos para la grafica del codo

Numero de W =085
cllsters WSS  Ratio
2 427,02 0,01
3 421,90 0,02
4 421,13 0,02
5 419,00 0,03
6 417,20 0,03
7 417,26 0,03
8 409,03 0,05
9 406,66 0,05
10 397,46 0,08

Fuente: elaborado por el autor

Figura 4.6. Grafica de codo para k-means (todas las variables)

Gréfica del codo
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Fuente: elaborado por el autor

——\W =10,85
WWS  Ratio

Este modelo de clasificacion a pesar de compartir ciertas semejanzas como el nimero de

clisters y una gréafica de codo similar se diferencia por su valor de R? que solo alcanza el valor

de 0,0304815 lo que representa una disminucion la varianza total explicada por el ejercicio de

agrupamiento respecto al modelo que se desarrollé Unicamente con la variable de satisfaccion

con la vida. En otras palabras, este modelo clasifica de forma correcta la contigiiidad espacial

pero la clasificacion de sus datos no es tan buena como el modelo previo. En el siguiente mapa

se observa el mapa con los clusters para este modelo:
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Mapa 4.6. Clusters k — means Satisfaccion con la vida (todas las variables) en el
CHQ

_ MAPA DE CLUSTERS K-MEANS
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Fuente: elaborado por el autor

Respecto a este resultado no se observan diferencias significativas respecto al modelo que fue
realizado Unicamente con la variable satisfaccion con la vida y todas las variables, se mantiene

el mismo nimero de registros para cada cldster resultante.

442 SKATER

Este enfoque toma en cuenta de forma explicita las restricciones de contigiliidad en el proceso de
agrupamiento, de forma operacional (sus parametros de configuracion en el software) es un
proceso similar al realizado con el algoritmo k-means con la consideracidn que este algoritmo
genera un arbol de expansion minimo y depende de una matriz de pesos tipo reina cuyo peso no

puede ser modificado (W=1). Dicho arbol se poda en sus bordes con la eliminacion de aquellas
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ramas que aumentan la disimilitud entre grupos. Ademas de esa consideracion se debe tener en
cuenta que para lograr un resultado homogéneo tanto en el nimero de observaciones por cada
clster y un buen criterio de contiguidad es necesario determinar el tamafio minimo de
observaciones que debe conformarse cada cllster. Para fines practicos se ha elegido el 5% de
los valores de la variable satisfaccidn con la vida (66 observaciones) y que justamente

corresponde a la variable espacialmente extensiva para este estudio.

Al igual que en el algoritmo k-means es necesario realizar un anélisis del WSS (gréfica del
codo) y el Ratio de la varianza R2 Este proceso se detalla a continuacion para el modelo de
clasificacion con 1y con 8 variables, los resultados del WSS y ratio se resumen en la siguiente
tabla y figura.

Tabla 4.6. Modelo Skater (1y 8 variables) — datos para la grafica del codo

NUmero de 1 variable 8 variables
clusters WWS Ratio WWS Ratio
2 1356,320 0,047 11163,000 0,019

3 1316,190 0,075 11067,800 0,028
4 1288,030 0,095 11015,700 0,032
5 1274,580 0,104 10958,400 0,037
6 1248,090 0,123 10859,800 0,046
7
8
9

1238,640 0,130 10811,400 0,050
1224,990 0,139 10763,900 0,054
1219,670 0,143 10681,900 0,062

10 1214,870 0,146 10633,700 0,066
11 1207,360 0,152 10561,900 0,072
12 1199,890 0,157 10503,900 0,077
13 1195,900 0,160 10469,600 0,080
14 1186,550 0,166 10443,800 0,083

Fuente: elaborado por el autor
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Figura 4.7. Gréficas de codo para skater (1 y 8 variables)

Gréfica del codo - 1 variable Gréfica del codo - 8 variables
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Fuente: elaborado por el autor

En las gréaficas previas de forma visual se distingue de forma leve un codo entre los valores de
k=5, 6 y 7, de este modo resulta necesario tomar en cuenta aquel valor del ratio que tenga una
mayor diferencia entre observaciones seguidas y que corresponde a los valores de k =5y k = 6.
De esta forma se determind que para este modelo de clasificacion el namero éptimo clUsters es
6.

Posteriormente se obtiene la grafica del arbol de expansion minima y la clasificacion

correspondiente para 6 cllsters que se presentan en la siguiente figura:

Figura 4.8. Arbol de expansion minima SKATER

Unigue Values: CL6_sktSpe
] 182
Mz
] 3p188)
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Fuente: elaborado por el autor
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El método skater tiene un enfoque divisivo ya que comienza con un solo grupo y el mismo
encuentra la division éptima en subgrupos hasta satisfacer el valor ingresado para k. Debido a
esta naturaleza jerarguica una vez que se corta el arbol en un punto, todos los cortes posteriores
se limitan a los ramales resultantes como se puede apreciar en la zona sur de la figura previa, ya
gue existe una discontinuidad con los valores del clister nimero 1. De este modo, se puede
decir que aquellas observaciones pertenecientes al cluster 1 ubicados en la rama sur no pueden
volver a conectarse a sus ramas adyacentes y las observaciones del clister nimero 2 se
convierten en una especie de isla para este modelo de clasificacion, esto a su vez se convierte en

una limitacion de este algoritmo.

Los mapas resultantes se clasifican con 6 clusters y se evidencia nuevamente la jerarquia del
arbol de expansion minima ya que cada clUster va reduciendo el nimero de observaciones a

medida que aumenta su valor de k

e Cluster 1: 752
e Cluster 2: 190
e Cluster 3: 166
e Cluster 4: 131
e Cluster 5: 112
e Cluster 6: 73

A continuacidn, se presentan los mapas resultantes para 1 y 8 variables:
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Mapa 4.7. Clusters SKATER Satisfaccion con la vida en el CHQ

MAPA DE CLUSTERS SKATER
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Fuente: elaborado por el autor

El modelo de clasificacion skater con 8 variables difiere completamente del que se realiza
Gnicamente con la variable satisfaccion con la vida, la cantidad de observaciones no se
distribuyen de forma homogénea y el clister nimero 1 abarca el 69.17% de todas las
observaciones. Sin embargo, este modelo respeta completamente las restricciones de

contiguidad y no se presenta ninguna clase de isla en su clasificacion.
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Mapa 4.8. Clusters Skater (8 variables) Satisfaccion con la vida en el CHQ

. MAPADE CLUSTERS SKATER
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Fuente: elaborado por el autor

4.4.3 Hierarchical clustering

Previo a la ejecucion del algoritmo, se debe procesar un dendograma el mismo que permite
interactuar con el programa para determinar el nimero de clusters en los cuales se puede
clasificar los datos. En este sentido y con el objetivo de obtener clusters bien equilibrados (en el
numero de observaciones) se empleé la matriz de pesos y el método Ward para la determinacion

del centroide de agrupamiento. También se evaluaron los parametros WWS 'y radio de
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convergencia para determinar la cantidad de clusters siguiendo el principio del método del codo

y se detalla en la siguiente tabla y figura:

Tabla 4.7. Modelo cluster jerarquico (1y 8 variables) — datos para la gréfica del
codo

NGmero de 1 Variable 8 variables
clusters WWS Ratio WWS Ratio
2 1415,320 0,005 11267,600 0,010
3 1414,050 0,006 11176,900 0,018
4 1413,770 0,006 11161,600 0,020
5 1413,660 0,007 11134,000 0,022
6 1398,900 0,017 11102,200 0,025
7 1398,850 0,017 11079,400 0,027
8 1396,200 0,019 11066,200 0,028
9 1392,440 0,021 11038,900 0,030
10 1392,370 0,022 11027,300 0,031
11 1391,190 0,022 11024,300 0,032
12 1388,150 0,024 10987,200 0,035
13 1384,520 0,027 10966,000 0,037
14 1375,570 0,033 10940,400 0,039

Fuente: elaborado por el autor

Figura 4.9. Graéficas de codo para Skater (1 y 8 variables)
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Fuente: elaborado por el autor

Grafica del codo - 8 variables
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Con base en el andlisis previo se determino que el nimero de clusters éptimo para el modelo

con la variable satisfaccion con la vida es de k=6, al igual que el modelo k-means y skater. Sin
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embargo, para el modelo en el que se emplean las 8 variables se pudo observar que los datos
sufren un corte para su segmentacién entre k = 10 y k =11, ante esta situacion se decidié tomar

como referencia k=10 para su posterior representacion grafica.

En lo que respecta al modelo espacial, se observa que el algoritmo para la variable satisfaccion
con la vida se comporta de forma similar que mal modelo Skater, porque parte de un primer
conglomerado de contiene el mayor nimero de observaciones, y a partir de este los siguientes
clasters van reduciendo su cantidad hasta cumplir con el parametro de k=6 ingresado

previamente. A continuacion, se presenta el nimero de observaciones por clisters

e Cluster 1:370
e Cluster 2: 267
e Cluster 3: 227
e Cluster 4: 206
e Cluster 5: 191
e Cluster 6: 163

La representacion espacial del método de clasificacion jerarquico presenta un modelo
relativamente bien distribuido y homogéneo tratando de mantener el nimero de observaciones
constantes y comparte semejanzas importantes entre el modelo k-means en la forma que
segmenta las observaciones. En este marco, se puede indicar que tanto el modelo jerarquico

como el k-means se respaldarian entre si lo que otorgaria robustez al analisis.
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Mapa 4.9. Clusters jerarquico Satisfaccion con la vida en el CHQ
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Fuente: elaborado por el autor

En lo que respecta al modelo de clasificacion con todas las variables el modelo jerarquico es el

que mas difiere en la cantidad del nimero de grupos 6ptimos para su representacion, ya que
segun el método del codo sugiere que sea k=10. Razén por la cual el modelo genera clisters

muy heterogéneos en la cantidad de observaciones, ya que en la practica tienden a estar con

datos menores 150 a partir del clister nimero 5.

Lo que ocasiona con esto es que el modelo tenga un excedente en el nimero de clusters que no

aporta significativamente a su representacion espacial y mas bien se creen segmentos de muy

pocas observaciones como el caso del clster nimero 10 que posee 65 datos.
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Mapa 4.10. Clusters jerarquico (8 variables) Satisfaccion con la vida en el CHQ
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Fuente: elaborado por el autor
45  Resultados de regresion con aprendizaje supervisado

45.1 Neural Network

Los parametros de configuracion de aprendizaje del algoritmo en el software JASP se calibraron

con los siguientes valores:
¢ Informacién de entrenamiento 80%
e Informacion de validacion 20%
e Algoritmo de aprendizaje: RPROP+
e Numero maximo de repeticiones: 100000

e Funciones de activacion: Lineal, logistica binaria y binaria.
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Se realizaron un total de 3 modelos de redes neuronales artificiales con diferentes funciones de
activacién como logistica binaria, lineal y tangente inversa. A continuacion, se describen los

principales resultados de cada una de ellas.

4.5.1.1 Evaluacion de parametros estadisticos

La forma més objetiva de evaluar el rendimiento de los modelos es a través de la comparacion
de sus métricas de evaluacion estadisticas, razon por la cual se ha elaborado una tabla que
resume los principales indicadores resultantes como RMSE que indica la desviacion estandar de
los valores residuales o mejor considerados errores de prediccion y también el R? que indica qué
tanto explican las variables independientes la variabilidad de su variable dependiente en
términos de la varianza. A continuacion, se presenta la tabla resultante

Tabla 4.8. Métricas de evaluacion rendimiento estadistico de los modelos de redes
neuronales

Meétricas de . Logistico Tangente
evaluacion Lineal Sigmoide inversa
MSE 0.647 0.763 2.003
RMSE 0.804 0.873 1.429
MAE / MAD 0.589 0.630 1.229
MAPE 96.7% 98.59% 87.78%
R? 0.366 0.238 0.197
Capas ocultas 6 3 4
Nodos 26 19 32

Fuente: elaborado por el autor

En lo que respecta al modelo lineal, se observa que tiene un valor de RMSE de 0.804, siendo
este dato el de menor de los tres modelos ejecutados empleando redes neuronales. Este dato nos
indica el promedio de qué tan cerca estan los puntos observados de los valores predichos por el
modelo, manteniendo sus unidades. En este sentido, esta métrica estadistica presenta una
medida de precision entre el dato real observado y el dato predicho considerando la escala de
calificacion de satisfaccion con la vida (1 nula satisfaccion con la vida y 10 mucha satisfaccién

con la vida)

A pesar de que lo ideal es un valor cercano a cero, el RMSE del modelo de redes neuronales con
funcion de activacion lineal nos indica que (a manera de ejemplo), teniendo un valor de 9 como
valor observado esperado, el modelo puede darnos como resultado un dato de 9.804 u 8.196
siendo estos valores aceptables, considerando que el tipo de fendmeno que se ha modelado es
una percepcién subjetiva. Este mismo andlisis puede realizarse a las funciones logistica
sigmoide y tangente inversa lo que connotaria un nivel de precision inferior al del modelo

lineal.
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A diferencia de los modelos estadisticos convencionales, los modelos de redes neuronales, al
tener arreglos matriciales iterativos no presentan valores de significancia (p-value) para cada
una de las variables dependientes. A pesar de esto, los modelos de redes neuronales si presentan
su valor de R?y se lo puede analizar de forma equivalente como si se tratase de un modelo

estadistico de regresion.

Teniendo en cuenta que un valor de R? de 1 indica un valor de bondad de ajuste perfecta,
mientras que un valor cercano a 0 indica modelo de ajuste imperfecto se puede analizar los
resultados de la siguiente forma: EI modelo lineal presenta un valor de R? de 0.366 siendo este
resultado el mayor de todos los datos en comparacion a los modelos de redes neuronales
logistico sigmoide y tangente inversa con valores de 0.238 y 0.197 respectivamente.

Generalmente cuando se tratan variables en lo que respecta a leyes fisicas, relacionados
procesos industriales, mecanica, procesos econométricos se esperan procesos en los que los
valores de RZsean muy altos (0.95) o mas. Sin embargo, en lo que respecta a analisis social y
socio espacial y de forma especifica al modelamiento de variables subjetivas se consideran
como aceptables valores de R?con valores inferiores a 0.5 y hasta 0.25. Asi, interpretando los
resultados del modelo redes neuronales con funcién de activacion lineal se puede indicar que
basados en el coeficiente de determinacion del modelo lineal, un 36.6% de la variacion de la
satisfaccion con la vida es explicada por la satisfaccion con la salud, trabajo y economia, su
relacion con los vecinos y la percepcion del medio ambiente. Cada una de estas variables
independientes aportan en mayor y menor magnitud al modelo, esta particularidad sera

analizada en el acapite de importancia relativa de las variables predictoras.

4.5.1.2 Disefios de las redes

Otro aspecto de interés al evaluar para evaluar los resultados de los modelos de redes neuronales
es entender la topologia de la red, esto permite entender el grado de complejidad bajo el cual se
esta realizando la regresion y a su vez entender la complejidad computacional que demandara
mas 0 menos recursos. En la siguiente tabla se puede observar los resultados de cada red, la

topologia, el nimero de capas ocultas y nodos que existe entre cada una de ellas.

Tabla 4.9 Resultados del disefio de redes neuronales

Lineal Logistico Sigmoide Tangente inversa
Capas ocultas: 6 Capas ocultas: 3 Capas ocultas: 4
Nodos: 26 Nodos: 19 Nodos: 32
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Lineal Logistico Sigmoide Tangente inversa
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Fuente: elaborado por el autor

Como se puede observar, todos los modelos propuestos respetan el modelo conceptual de tener
siete variables independientes (satisfaccion en diferentes ambitos de la vida) como entrada y una
variable dependiente (satisfaccion general con la vida). Ademas, se observa que todos los
modelos son multicapa porque presentan mas de una capa oculta. Sin embargo, cuando una red
se compone de mas de tres multicapas es considerada como una red neuronal profunda como el

caso de las redes con funcion de activacion lineal y tangente inversa.

En términos de necesidad de procesamiento computacional el modelo de tangente inversa es el
mas complejo porque se compone de un total de 270 conexiones teniendo 4 capas y 32 nodos,
seguido del modelo logistico sigmoide con 148 conexiones y finalmente con el modelo lineal de
132 conexiones, siendo este tltimo el que mejores resultados presentan en funcion a lo

observado en el acépite anterior.

4.5.1.3 Importancia relativa

La importancia relativa del predictor se entiende como la mejora porcentual de cada una de las
variables empleadas para la realizacion de un modelo de redes neuronales, por tal motivo su
analisis permite identificar aquellas variables que influyen en mayor o menor magnitud hacia la

variable dependiente.

Es necesario mencionar que su analisis no tiene ninguna relacién con si la prediccién es 0 no

precisa en términos de rendimiento.

En la siguiente tabla se detalla la importancia relativa de cada uno de los modelos de redes

neuronales son su porcentaje de importancia relativa correspondiente:
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Tabla 4.10. Importancia relativa modelos redes neuronales

Importancia relativa

Lineal Logistico sigmoide Tangente inversa

Variable Importancia Variable Importancia Variable Importancia
Salud 23,90% Salud 31,70% Trabajo 25,60%
Trabajo 18,20% Trabajo 19,30% Economia 23,70%
Economia 14,20% Vivienda 12,50% Vecinos 11,30%
Vecinos 12,90% Vecinos 12,40% Salud 11,20%
Ambiente 11,30% Economia 9,40% Ambiente 9,80%
Vivienda 10,50% educacién 9,30% educacion 9,30%
Educacion 9,00% Ambiente 5,40% Vivienda 9,10%

Fuente: elaborado por el autor

En funcién al tipo de modelo de regresion por redes neuronales se tienen diferentes resultados
respecto a la importancia relativa de cada una de las variables independientes. Para los modelos
lineal y logistico sigmoide existe una semejanza respecto a las variables satisfaccion con la
salud y satisfaccion con el trabajo ocupando la primera y segunda posicion de importancia

respectivamente.

De forma especifica, analizando las importancias relativas del modelo lineal, se observa que la
satisfaccion con la salud ocupa un 23.90% de relevancia para le modelo general. A esta
importancia le siguen dos variables altamente correlacionadas entre si que son la satisfaccion
con el trabajo y economia con un 18.20% y 14.20% respectivamente. A partir de aqui las
variables restantes como la satisfaccion con la relacion con los vecinos, el medio ambiente, el

estado de la vivienda y educacidn tienen importancias relativas inferiores al 12.90%.

La importancia relativa es la cuantificacion de la contribucion individual de un conjunto de
variables predictoras al modelo de regresion, de alli se puede indicar que existe un analisis de

dominancia que puede ser interpretado de facil manera.

Por ejemplo, si se conoce que la variable satisfaccion con la salud, incide mayoritariamente a la
percepcidn con la satisfaccion general con la vida, se convierte inmediatamente como factor de
interés al cudl se le debe dar importancia y que su eventual mejoria o empeoramiento influiria
directamente a un mejor o peor nivel de satisfaccion con la vida general. De igual forma si se
conoce que la satisfaccion con el trabajo y economia ocupa una importancia elevada, resulta
necesario priorizarlo al igual que la salud para que en conjunto sean factores decisivos que

aporten a la mejoria de la satisfaccion con la vida de forma general.

Resulta relevante entender que esta misma forma de analisis podria replicarse de forma
sistematica hacia el resto de los modelos y a aquellas variables que cuya importancia relativa es

inferior.

77



4.5.1.4 Modelamiento espacial Redes Neuronales (Lineal, Logistico Sigmoide,

Tangente Inversa)

Para cada uno de los modelos de redes neuronales se realizd su correspondiente representacion
espacial, a través de la interpolacién de los valores estimados con cada una de las funciones de
activacion que fueron: lineal, logistico sigmoide y tangente inversa. Los datos fueron
representados a través de un modelo réaster enmascarado en el dominio del &rea de estudio e
interpolado con la técnica de IDW cuya clasificacion corresponde a la escala de valoracion con
la que fueron levantados los datos segln la encuesta multipropésito en la que 1 significa nada
satisfecho y se le asocia un color rojo, mientras que 5 significa medianamente satisfecho con
color amarillo y 10 que implica muy satisfecho con colores verdes. La clasificacion se mantiene
para todos los modelos espaciales generados, con el objetivo que puedan ser comparables entre

Si.

e Modelo lineal: en el mapa se puede observar que el modelo se interpola en gran parte de
la zona del nucleo central y hacia la zona nororiental del CHQ en tonalidades verdes
con valores superiores a 8 en los que respecta a satisfaccion con la vida. En
contraposicion a esta distribucion, se identifican zonas en tonalidades amarillas con
tendencia a rojas en la calle que divide a la zona del eje 24 de mayo con el resto de las

zonas estudiadas.
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Mapa 4.11. Satisfaccion con la vida modelo lineal redes neuronales

MAPA DE SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
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Fuente: elaborado por el autor

e Modelo logistico sigmoide: la representacion del modelo connota una sobreestimacion
en aquellas cifras de satisfaccion con la vida inferiores a 5, esto principalmente se debe
al dominio que tiene la funcion de activacion que corresponde a los reales positivos que
van de 0 a 1. Dado que los datos predichos se aglomeran en cifrasde 1y 2, la
interpolacion muestra un modelo en el que préacticamente la mayoria del CHQ presenta
una practicamente nula satisfaccion con la vida. Por esta razon y por lo indicado en el
acapite de evaluacion de las métricas estadisticas, se puede mencionar que el modelo

logistico binario no representa de forma correcta al fenémeno principal estudiado.
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Mapa 4.12. Satisfaccion con la vida modelo logistico sigmoide redes neuronales

MAPA DE SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
NEURAL NETWORK (SIGMOIDE)

776000 777000 778000
1 1 1

=
&)
Sa

QuITe Calyy . =
Portoviel©

Calle Asuncion

9977000
1
T
9977000

9976000
1
T
9976000

*>Cay

2 Jose Naria Aguirre

9975000
1
9975000

Leyenda

Puntos EMP (1424)

Satisfaccion con la vida

- 1 Nada satisfecho
B -
g
| ==
I:] 5 Medianamente satisfecho
e
=3
(N
5, | e
% - 10 Muy Satisfecho
S

T
778000

9974000
1
T
9974000

Juan Pio
Montufar

Fuente: elaborado por el autor

e Modelo tangente inversa: en comparacion a los anteriores dos modelos, la presentacion
con la funcion de activacion tangente inversa presenta una distribucion mas contrastada
entre valores altos y bajos de satisfaccion con la vida. En perspectiva, si se compara a
este modelo con el modelo lineal, se vuelven més evidentes aquellas zonas con una
tendencia mediana y nada satisfecha con la satisfaccion con la vida, que se muestran en
la misma zona del sur de la zona envolvente occidental y el limite entre el eje 24 de
mayo, también se presentan focos de bajos valores en la zona envolvente oriental e

inclusive en el norte de la zona envolvente occidental
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Mapa 4.13. Satisfaccion con la vida modelo tangente inversa redes neuronales

MAPA DE SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
NEURAL NETWORK (TANGENTE INVERSA)
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Fuente: elaborado por el autor
45.2 Resultados del Arbol de decision
4.5.2.1 Evaluacién de parametros estadisticos

En lo que se refiere a los resultados de los parametros estadisticos del arbol de decision se
presentan y analizan en la siguiente tabla:

Tabla 4.11. Métricas de evaluacién rendimiento estadistico del modelo arbol de
decision

Meétricas de Arbol de

evaluacion decision
MSE 0.675
RMSE 0.822
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Meétricas de Arbol de

evaluacion decision
MAE / MAD 0.599
MAPE 80.66%
R2 0.367

Fuente: elaborado por el autor

Los resultados del RMSE y R? del &rbol de decision revelan que este modelo tiene una
semejanza y practicamente equivalencia estadistica con el modelo de redes neuronales lineal
porque sus métricas de evaluacion estadisticas son iguales para sus valores de desviacion
estandar (precision) y coeficiente de variacion, a pesar de que existe un minusculo incremento
de 0.001 en su valor de R

Tanto las redes neuronales como los arboles de decision son técnicas metodoldgicas diferentes,

pero se puede indicar que es un buen indicador que sus métricas estadisticas de evaluacion sean
equivalentes, porque facilitan al analisis comparativo, ya que en términos de rendimiento ambos
modelos se respaldarian entre si, lo que a su vez respaldaria a sus correspondientes

representaciones y modelos espaciales otorgandole robustez al analisis.

4.5.2.2 Importancia relativa

Al igual que los modelos de redes neuronales, el modelo de arbol de decision presenta los
resultados de la importancia relativa para cada una de las variables independientes que fueron

utilizadas para la prediccion de modelos.

Tabla 4.12. Importancia relativa modelo arbol de decision

Importancia relativa
Arbol de decision

Variable Importancia
Trabajo 26,06%
Salud 18,55%
Economia 17,21%
Vivienda 15,35%
Vecinos 13,18%
Educacion 9,42%
Ambiente 0,23%

Fuente: elaborado por el autor

Con base en los resultados de la importancia relativa, se observa que para el modelo la variable
satisfaccion con el trabajo aportan con un 26.06% de importancia, seguido de la variable
satisfaccion con la salud con un 18.55% y economia con un 17.21%. Es necesario mencionar

que estas tres variables también ocupan los primeros lugares del modelo de redes neuronales
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con funcién de activacion lineal, y aglomeran méas de 50% de la importancia relativa de los
modelos. Sin embargo, diferente en sus porcentajes de participacién orden. Por otra parte, las
variables de satisfaccion con la vivienda, vecinos, educacion y ambiente aportan con una

participacion inferior al 15.35% en cada una de sus variables.

De este analisis también llama la atencion el bajo porcentaje de participacion que tiene la
variable satisfaccion con el medio ambiente, ya que préacticamente no aporta a la construccion

del modelo y esto se evidencia en la construccion del &rbol de decision.

4.5.2.3 Disefio del arbol de decisién

La grafica de arbol de decisidn resultante presenta de forma explicita y en concordancia con la
matriz de importancia relativa, aquellas variables consideradas de mayor importancia ademas de
los cortes que existen para ir construyendo las ramas de decisién. A continuacion, se presentan

el disefio de arbol de decisién resultante:

Figura 4.10. Arbol de decision
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Fuente: elaborado por el autor
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En este sentido y a manera de ejemplo, se observa que, si una persona hubiese respondido que
se siente muy satisfecho con su trabajo (10) y muy satisfecho con su salud (10),
automaticamente se podria afirmar que esta persona se encuentra satisfecha con su vida, sin la
necesidad de realizar ninguna clase de pregunta adicional. Sin embargo, y lo verdaderamente
interesante se encuentra en aquellas personas que en un primer momento calificarian inferior a
10 en satisfaccion con el trabajo e inferior a 9 en la satisfaccion con la salud, ya que en esos
casos el arbol de decision toma otras ramificaciones y combinaciones como una baja
satisfaccion con la economia (<6) y educacion (<7) que incidirian sisteméaticamente hasta

obtener una baja calificacion con la satisfaccion con la vida.
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4.5.2.4 Modelamiento espacial Arbol de Decision

El modelo espacial resultante de esta técnica de machine learning presenta una distribucion
relativamente homogénea y uniforme de satisfaccién con la vida cuyos valores predichos rondan
entre 8 — 10. Sin embargo, se logran distinguir zonas con valores muy bajos de 1y 2 que se
ubican precisamente en la zona aledafia al eje vial de la 24 de Mayo, especificamente entre las
calles Gabriel Garcia Moreno y Ambato. Adicionalmente se observa que este modelo tiene
concordancia en las zonas que presentan valores bajos de satisfaccion con la vida en los analisis
de hot spots y cold spots de la técnica G* de Getis Ord ya que de ambos analisis se muestran las
zonas que presentan una autocorrelacion espacial de valores bajos de satisfaccion con la vida.

Mapa 4.14. Satisfaccion con la vida modelo tangente inversa redes neuronales

MAPA DE SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
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4.5.3 Resultados Support Vector Machine

4.5.3.1 Evaluacion de parametros estadisticos

Los resultados estadisticos del modelo de Maquina de Vectores Soporte presentan un valor de
RMSE de 0.766 siendo este dato el menor de todos los modelos ejecutados en la presente tesis,
lo cual implica que este modelo tiene un intervalo de confianza méas acertado al momento de
modelar la variable dependiente. Sin embargo, este modelo no presenta el valor mas alto de R?
ya que con 0.352 este dato se encuentra por debajo de los resultados de Redes Neuronales

Lineales y Arboles de Decision.

Tabla 4.13. Métricas de evaluacion estadistica del modelo support vector machine

Métricas de Support Vector
evaluacion Machine
MSE 0.586
RMSE 0.766
MAE / MAD 0.565
MAPE 99.62%
R2 0.352
veome

Fuente: elaborado por el autor

Por las caracteristicas propias este modelo, no presenta un resultado de los porcentajes de
importancia relativa, ya que utiliza arreglos matriciales,1424 vectores, de pesos que van
asignados a cada una de las observaciones, esto a su vez difiere de las otras metodologias de
interpolacién ya que no se asigna un Unico peso a las variables independientes lo cual no

permite calcular una matriz de importancia relativa.

La razén principal de esto es que el proceso interno de las SVM no se basa en la evaluacion de

la importancia individual de las variables de la misma manera en que lo hacen, por ejemplo, los
arboles de decision. Las SVM buscan encontrar el hiperplano que mejor se ajusta a los datos en
el caso de regresion, y se enfocan en el espacio de caracteristicas y las relaciones entre las

observaciones de datos mas que en la importancia relativa de cada variable individual.

4.5.3.2 Modelamiento espacial Support Vector Machine

El modelo espacial resultante de método de Support Vector Machine presenta una distribucion
uniforme de satisfaccion con la vida cuyos valores predichos rondan entre 6-10. Al igual que los
modelos de redes neuronales (funcidn lineal) y &rbol de decision, coinciden aquellas areas con
valores mas altos y otros con valores intermedios, y también homogeniza una zona de media

satisfaccion con la vida en lo que la EMP considera como la Zona envolvente occidental.
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Mapa 4.15. Satisfaccion con la vida modelo support vector machine

MAPA DE SATISFACCION CON LA VIDA - CHQ
SUPPORT VECTOR MACHINE
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Capitulo 5.  Discusion y conclusiones
5.1 Discusion

5.1.1 Escalabilidad

Al trabajar con datos de la Encuesta Multiproposito realizada en el afio 2016 y que estaba
limitada a una zona especifica, como el centro historico de Quito, presenta ciertas restricciones
que deben ser consideradas al interpretar los resultados y extrapolar conclusiones. En primer
lugar, el factor temporal puede afectar la relevancia de los datos en el contexto actual. Los
patrones sociales, econémicos y demograficos pueden haber experimentado cambios
significativos en los afios transcurridos desde el desarrollo de encuesta, lo que podria llevar a
una representacion desactualizada de la realidad presente en la ciudad. Ademas, la extrapolacién
de resultados de una zona especifica a la totalidad de Quito podria no tener en cuenta las
variaciones geoespaciales y socioeconémicas que existen en diferentes partes de la ciudad. La
diversidad de caracteristicas entre el centro histérico y otras zonas urbanas puede llevar a
generalizaciones inexactas y a la omisidn de particularidades importantes en los analisis a
mayor escala. Por lo tanto, aunque los datos de la encuesta multipropésito proporcionan una
vision valiosa de la realidad en ese momento y en esa zona especifica, no permiten extrapolar
conclusiones para comprender la complejidad total y actual de la satisfaccion con la vida en la
ciudad de Quito.

Extrapolar un modelo de andlisis espacial de una zona relativamente pequefia a una cobertura
mas amplia, como la ciudad de Quito, es fundamental para comprender de manera holistica los
patrones y tendencias que subyacen en los datos geoespaciales. Si bien los analisis detallados en
una zona especifica como el caso del CHQ pueden proporcionar informacion valiosa sobre las
interacciones locales, al ampliar el enfoque a una escala mas grande permitiria capturar

relaciones mas complejas y emergentes que no serian evidentes en una perspectiva limitada.

Al extrapolar las técnicas metodoldgicas de este anlisis, se podrian identificar nuevos patrones
o variables de interés como la movilidad, distribucion de recursos, densidad poblacional y otros
factores clave que pueden tener implicaciones significativas en la percepcion de la satisfaccion
con la vida y esto a su vez en la planificacion urbana, la toma de decisiones gubernamentales y

la asignacion de recursos a nivel municipal.

Ademaés de su contribucion a la planificacion urbana, la extrapolacion de un modelo de andlisis
espacial relacionado con la percepcidn subjetiva a una escala mayor como la ciudad de Quito
resultaria esencial para anticipar y abordar desafios relacionados con el crecimiento y la

expansion urbana ya que los sistemas urbanos son intrinsecamente interconectados, y las
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acciones tomadas en una parte de la ciudad pueden tener efectos en otras areas aparentemente

distantes.

La extrapolacidn y escalabilidad de esta clase de investigaciones y de modelos de andlisis
espacial aplicados a un dominio espacial mas extenso, podria convertirse en un instrumento
esencial para una gestion urbana informada y prospectiva en beneficio de la calidad de vida de
los habitantes de la ciudad de Quito.

5.1.2 Analisis exploratorios

La aplicacion de métodos de autocorrelacién espacial, como LISA y G de Getis-Ord, en el
analisis de variables subjetivas como la percepcion de la satisfaccion con la vida, ofrece una
perspectiva Unica y enriquecedora para comprender las dindmicas espaciales de estos
fendmenos. Aunque las mediciones subjetivas pueden ser dificiles de cuantificar y analizar
debido a su naturaleza de los datos, la distribucién geografica de estas percepciones puede
revelar patrones de agrupamiento gue son esenciales para la formulacion de politicas y
programas de bienestar en aquellos sitios que presentan una baja percepcion de satisfaccion con
la vida.

Los métodos de autocorrelacion espacial permiten identificar areas en las que la satisfaccion con
la vida tiende a ser similar, lo que puede sugerir la presencia de factores contextuales
compartidos que influyen en las percepciones de las personas. Al revelar las relaciones
espaciales entre las respuestas subjetivas, estos métodos brindan a los planificadores urbanos y a
los responsables de la toma de decisiones la oportunidad de disefiar estrategias dirigidas a
mejorar la calidad de vida en areas especificas, abordando las necesidades y preocupaciones

locales de manera mas efectiva.

A menudo, las percepciones personales estan influenciadas por factores socioeconémicos,
culturales y ambientales Unicos de un area determinada. Al utilizar LISA 'y G de Getis-Ord, fue
posible identificar cllsters espaciales de alta o baja satisfaccion con la vida, lo que puede
indicar la existencia de areas donde la cohesion social, el acceso a servicios o la calidad del
entorno influyen en la percepcion del bienestar subjetivo. Ademas de que estos métodos ayudan
a detectar patrones que podrian haber pasado desapercibidos en un analisis de agregacion
global, permitiendo una toma de decisiones mas precisa y dirigida en politicas que buscan

mejorar la calidad de vida en areas especificas del CHQ.

5.1.3 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado desempefia un papel fundamental en el analisis de datos de
caracter subjetivo, como los es la satisfaccion con calidad de vida, debido a su capacidad para

abordar la inherente complejidad y variabilidad de tales fendmenos.
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Estas mediciones pueden abarcar una amplia gama de factores subjetivos, desde la satisfaccion
personal con el estado de salud, econédmico, trabajo, medio ambiente y el bienestar general. En
este sentido, su discusion toma relevancia ya que estas variables a menudo no se ajustan a
estructuras lineales o predefinidas, lo que hace que los enfogques de aprendizaje supervisado
sean limitados en su aplicacion, debido a dicha complejidad. EI aprendizaje no supervisado, en
contraste, permite descubrir patrones ocultos y estructuras subyacentes en los datos sin la
necesidad de que estos estén etiquetados previamente. Este en perspectiva puede resultar
ventajoso ya que permite la deteccion de relaciones complejas y no lineales que pueden ser
cruciales para entender la calidad de vida en toda su amplitud. Ademas, al no imponer
restricciones preconcebidas, el aprendizaje no supervisado puede identificar factores
inesperados que podrian influir significativamente en la calidad de vida, ofreciendo asi una

visién méas completa y holistica de estas variables y conceptos subjetivos.

El uso de métodos de aprendizaje no supervisado como k-means, skater y cluster jerarquico
puede ser valioso en un primer acercamiento para analizar la representacion espacial de la
satisfaccion con la vida y las variables dependientes. Estos métodos permiten agrupar los datos
de manera automatica, lo que puede ayudar a identificar patrones subyacentes en los conjuntos
de datos. Sin embargo, de los tres métodos mencionados, k-means se destaca como el mas

eficiente en la representacion de los datos.

La ventaja principal de k-means radica en su capacidad para crear grupos bien definidos y
compactos, minimizando la varianza entre grupos clasificados. Esto significa que k-means
puede identificar de manera mas precisa grupos cohesivos de datos que representan diferentes
niveles de satisfaccion con la vida y las variables dependientes. A diferencia del cluster
jerarquico y skater, que pueden generar agrupaciones mas dispersas y no tan claras, k-means
ofrece una representacion mas contrastada, nitida y utilizable de la estructura subyacente en los
datos, lo que facilita su interpretacién y analisis posterior. A pesar de ello, es importante
mencionar que los tres modelos tienen sus aplicaciones y, en algunos casos, cluster jerarquico y
skater pueden ser preferibles cuando se buscan estructuras mas complejas o interpretables en los

datos.

Si se dispusiera de un conjunto de datos mas amplio que abarcara todo el dominio espacial de la
ciudad de Quito, es probable que el método de cluster jerarquico se vuelva mas eficiente y
preferible en comparacion con k-means. Esto se debe a dos razones fundamentales. En primer
lugar, el cluster jerarquico tiene la ventaja de capturar estructuras de agrupacion a multiples
escalas, lo que seria beneficioso en una ciudad diversa como Quito, donde diferentes niveles de
satisfaccion con la vida y variables dependientes pueden variar significativamente segun la

ubicacion geogréfica, el estrato socioecondmico y otros factores como la percepcion de salud y
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medio ambiente. En segundo lugar, el cluster Jerarquico permite una mayor flexibilidad en la
interpretacion de los resultados, ya que puede generar dendrogramas que revelan la jerarquia de
agrupaciones, lo que seria valioso para comprender las relaciones entre grupos en una ciudad

grande y heterogénea como Quito.

5.1.4 Aprendizaje supervisado

Una vez analizados los resultados de la presente Tesis, se puede indicar que el modelo de arbol
de decision emerge como una herramienta excepcional para analizar la satisfaccion con la vida,
siendo esta metodologia la mejor de todas las empleadas para analizar en conjunto multiples
variables independientes, como la satisfaccion con la salud, la economia, el trabajo, el medio

ambiente, la educacion y la vivienda.

Se destaca su destreza para representar visualmente las complejas interacciones entre estas
variables proporciona una comprension clara y accesible de como influyen en la satisfaccion
con la vida. Ademas de su capacidad para la visualizacién, los arboles de decision también
sobresalen en el analisis estadistico inferencial. Al evaluar la importancia relativa de cada
variable independiente, estos modelos permiten identificar cuales factores tienen el mayor
impacto en la satisfaccion con la vida como lo son la satisfaccion con el trabajo (26,06%),
satisfaccion con la salud (18,55%), satisfaccion con la economia (17,21%), satisfaccion con la

vivienda (15,35%), satisfaccion con la educacion y ambiente (9,42% y 0,23% respectivamente).

Estos resultados son considerados fundamentales, ya que permiten la priorizacion de
intervenciones y el desarrollo de politicas publicas basadas en evidencia cientifica y que se
enfocan en mejorar el bienestar de la poblacion desde diferentes aristas siempre teniendo en
cuenta que, una mejoria en la variable mas influyente podria aportar méas hacia una mejoria

integral de la satisfaccién con la vida.

En perspectiva, los modelos de redes neuronales con funcion de activacion lineal, logistico
sigmoide y tangente inversa ofrecen una flexibilidad excepcional en el aprendizaje de patrones
complejos y son capaces de capturar relaciones de caracter lineal como no lineal en los datos, lo

que los hace adecuados para tareas de alta dimensionalidad y complejidad.

Ademas, su capacidad de generalizacion puede resultar en un buen rendimiento en datos no
vistos. Sin embargo, su desventaja frente al modelo de &rbol de decision radica en su falta de
interpretabilidad, ya que las decisiones tomadas por una red neuronal pueden ser dificiles de
entender. Adicionalmente, este tipo de algoritmos tienden a requerir mas datos para entrenar al
modelo con éxito, como el caso de la satisfaccidn con la vida cuya base de datos fueron 1424
observaciones de las cuales el 80% se emple6 para el entrenamiento y el 20% restante se empled

como validacion y prueba.
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Por otro lado, el modelo de support vector machine se destaca por su capacidad para lidiar con
problemas de alta dimensionalidad y su capacidad de separar eficazmente clases en un espacio
de caracteristicas. Sin embargo, la principal desventaja de SVM es su dificultad para lidiar con
conjuntos de datos relativamente grandes, ya que su entrenamiento puede ser
computacionalmente costoso. Ademas, la interpretacion de los resultados puede ser desafiante,
especialmente en dimensiones superiores. En términos de representacion espacial, SVM puede
ser efectivo para separar clases geoespaciales, pero la interpretacion de como se toman estas

decisiones en el espacio puede requerir técnicas adicionales.

Finalmente, al ser datos georreferenciados tanto los arboles de decision como los otros modelos
permiten una representacion cartografica y desempefia un papel importante en el entendimiento
del fenémeno dentro de un dominio territorial como el caso del Centro Histdrico de Quito. Es
asi como realizando analisis geoespaciales adicionales y de interpolacién como IDW, es posible
identificar areas geogréaficas especificas con niveles significativamente altos o bajos de
satisfaccion con la vida. Esto tiene implicaciones directas en la planificacién urbanay la
asignacion de recursos a nivel local, permitiendo abordar desigualdades geograficas en el

bienestar de la poblacidén de manera mas efectiva.

5.1.5 Comparacion de Resultados de la investigacion frente a otros estudios

cuantitativos sobre satisfaccion con la calidad de vida.

En una comparativa, los hallazgos de esta tesis muestran una correlacion significativa con
investigaciones previas, como la de Tondn (2008), en la que se establece que los estudios sobre
la calidad de vida y el bienestar estan vinculados a la percepcion individual de cada persona con
respecto a su posicién en el contexto cultural y sistema en el que se desenvuelve. Estos factores
se ven influidos por la situacion laboral, la salud fisica y psicoldgica, asi como las relaciones

sociales y la interaccién con el entorno ambiental.

Los resultados presentados a lo largo de este documento contribuyen a la creciente evidencia
que respalda la necesidad de explorar nuevos modelos explicativos de la satisfaccién con la
vida, tal como lo sugieren investigaciones anteriores, incluyendo los trabajos de Moreno & Vera
(2011), Crous et al. (2018) y Sarriera et al. (2018). A pesar de que estos estudios tienen en
comun el grupo demogréafico de interés, que son nifios y adolescentes, todos coinciden en la
identificacion de las variables clave que pueden influir en la satisfaccion con la vida. En
conjunto, concluyen que aquellos estudios que incorporan tanto variables de caracter
intraindividual (subjetivas) como factores ambientales y sociales (objetivas) son los que mejor

se gjustan y explican esta variable dependiente.

Dentro de este marco en el que se plantea la busqueda de nuevas herramientas o modelos de

explicacion es que se incorpora a las técnicas de machine learning y analitica socioespacial
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como los desarrollados y presentados en esta tesis y en otros trabajos publicados como los de
Shen et al. (2023) en el que se emplean varios modelos de aprendizaje automatico como
vectores de maquina soporte (SVM) o arboles de decision (DT) se puede indicar que modelos
inferenciales de satisfaccion con la vida son empleados de forma méas generalizada en otras
partes del mundo. Ya que tanto en esa investigacion como en el desarrollo de esta discusion se
coincide gue los estudios de satisfaccion con la vida se han realizado ampliamente a través de
investigaciones empiricas, cuestionarios y analisis tedricos y la gran mayoria de estos analisis
basan sus analisis en relaciones simples entre variables. Sin embargo, la mayoria de las
relaciones de la vida real, son complejas y no pueden aproximarse con correlaciones simples

como el caso del analisis del bienestar subjetivo.

Al igual que en desarrollo de esta tesis, en el estudio de Shen et al. (2023) se emplean
diferentes técnicas metodolégicas que en la evaluacion y comparacion de modelos se someten a
un analisis respecto a su valor de R? para evaluar el nivel de ajuste de cada uno de ellos, en ese
caso se emplean diferentes variables predictoras y se observa gque el mejor de todos los
empleados corresponde al el modelo vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés),
alcanzando un valor de R?de 0.506 en comparacion a los valores de 0.441 y 0.447 de maquinas
de vectores soporte y arboles de decisiones respectivamente. En este sentido, seria
recomendable ahondar en esta técnica para que se incluya como modelo de interés para futuras

investigaciones.

En lo que respecta al analisis socioespacial, los estudios de bienestar subjetivo se han abordado
desde un andlisis con un nivel de agregacién que responde a unidades espaciales como
manzanas y barrios (Lucero et al. 2007). Si bien son correctas las formas de representacion
espacial esta tesis ha demostrado que esta clase de variables pueden ser proyectadas y
estudiadas con la unidad de andlisis mas basica que son puntos y estos a su vez posteriormente
permiten generar superficies continuas (rasters) que permiten una mejor visualizacion y
entendimiento de la informacion. Queda claro que de requerir un anlisis con un dominio de
geogréfico més extenso como el caso de la ciudad de Quito lo correcto seria agregar la
informacion a nivel de sectores 0 manzanas censales con el objetivo de tener mas

representatividad espacial.

En un estudio paralelo llevado a cabo por Rodriguez (2023) se obtuvieron resultados
comparables, a pesar de que ambos trabajos aplican metodologias distintas. Al evaluar los
resultados del modelo de satisfaccion con la vida de Rodriguez y Revelo, se llega a la
conclusion de que existen variables independientes que guardan una relacion causal con la

satisfaccion general de vida. Entre las variables explicativas identificadas de manera consistente
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se encuentran la satisfaccion con la salud actual (coincide), la vivienda (difieren) y el trabajo

(coincide).

Por otro lado, los modelos del estudio mencionado logran un R2 de hasta el 50%, destacandose
por tener el coeficiente de determinacion mas elevado en comparacion con el valor maximo de
R2 de este trabajo, que es del 36%. Es crucial tener presente que se emplearon variables
independientes diferentes en los modelos conceptuales propuestos, lo cual puede influir en las
divergencias observadas en los resultados.

Ambos estudios coinciden en que estas metodologias representan un aporte significativo al
ambito de estudios relacionados a la evaluacion de la calidad de vida subjetiva y también al uso
de técnicas cuantitativas, espaciales y de machine learning en las ciudades. Y que se generaron

aportes metodoldgicos que marcan la pauta para estudios posteriores.

5.1.6 Implicacién de resultados para la planificacion urbanay las politicas

publicas.

Para Leva (2005b), el andlisis de satisfaccion con la calidad se entiende como un objetivo
primordial de las politicas publicas, siendo el resultado de la satisfaccion de las necesidades
vinculadas al bienestar de los ciudadanos. En un entorno donde las demandas ciudadanas son
cada vez mas evidentes, la elevacion de los estandares de vida se convierte en un tema crucial

en la agenda de las administraciones locales y nacionales.

El desafio se concentra en la formulacion de politicas que fomenten esta mejora, asegurando el
acceso de la poblacion a los recursos que satisfacen estas necesidades. En este contexto, la
medicion de la satisfaccion de calidad de vida se vuelve esencial. Los indicadores y anélisis
disefiados para este fin no solo deben reflejar aspectos objetivos, como la disponibilidad de
recursos, sino también considerar la dimension subjetiva, que se relaciona con la percepcion
individual y las caracteristicas personales que influyen en los niveles de vida de forma

multidimensional (Tonon 2010).

El reconocimiento de una relacion no perfecta entre las condiciones objetivas de vida y la
percepcion del individuo sobre su calidad de vida enfatiza la complejidad de esta evaluacion.
Aqui es donde la propuesta de emplear una serie de metodologias como machine learning y
analitica socioespacial cobran protagonismo, ya que permiten la construccion de indicadores
urbanos, indices de calidad de vida urbana y analisis espaciales complejos. Razon por la cual,
los resultados de esta investigacion se convierten en un recurso valioso para los responsables de
tomar decisiones ofreciéndoles informacién mas precisa y alineada con las problematicas reales

de los ciudadanos del Centro Histdrico de Quito.
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En lo que respecta al ambito de la planificacion urbana es necesario considerar lo mencionado
por Mouratidis (2021), que basicamente indica que esta clase de estudios que ofrecen
informacidn para mejorar la calidad de vida en entornos urbanos, haciendo de esto un objeto de
interés esencial en la planificacion de las ciudades. El constante crecimiento demografico y los
procesos de urbanizacion han generado un aumento significativo en las poblaciones urbanas a
nivel global, convirtiendo la calidad de vida en un asunto crucial para una cantidad cada vez

mayor de residentes.

Paralelamente, las transformaciones en las caracteristicas fisicas, demogréficas, econémicas y
sociales de las ciudades responden a las necesidades de sus habitantes residentes, razon por la
cual, el comprender mas a fondo la relacion entre el entorno construido y la satisfaccién de
calidad de vida en contextos urbanos puede desempefiar un papel fundamental en moldear tanto
el desarrollo presente como futuro de las ciudades.

5.1.7 Discusion sobre limitaciones del estudio, y sobre ideas futuras de

investigacion sobre el tema tratado en la Tesis

En el desarrollo de esta tesis se identificaron maltiples definiciones de calidad de vida. Varios
estudios sostienen que la calidad de vida es un concepto multidimensional y, como es un
concepto complejo, una estructura multidimensional es ventajosa al medirla (Dissart & Deller,
2000; Diener et al., 1985b; Rogge & Van Nijverseel, 2019). La calidad de vida urbana incluye
condiciones materiales y no materiales, condiciones de vida individuales y colectivas, la
dimension objetiva de estas condiciones de vida (indicadores basados en métricas universales) y

la dimension subjetiva de estas condiciones de vida (satisfaccion de las personas).

Asi, es necesario indicar que el enfoque en la dimensién subjetiva de la calidad de vida, aunque
es fundamental para comprender la percepcion individual de las condiciones de vida, puede, de
hecho, limitar la comprension mas amplia y holistica de este concepto. La preponderancia de la
satisfaccion personal puede resultar insuficiente para capturar la complejidad multidimensional
de la calidad de vida. Al centrarse en la satisfaccion subjetiva, se podrian pasar por alto factore

objetivos igualmente significativos que influyen en la calidad de vida urbana.

Este énfasis en la subjetividad puede restringir la comparabilidad y la aplicabilidad general de
los resultados, ya que no todas las métricas subjetivas son facilmente cuantificables o
comparables entre diferentes grupos demogréaficos o contextos urbanos. Al descuidar
indicadores objetivos, como las condiciones materiales, el acceso a servicios basicos o la

infraestructura, se limita la comprension completa de la calidad de vida.

Por ende, una evaluacion mas equilibrada y completa de la calidad de vida urbana deberia

considerar no solo la satisfaccion subjetiva, sino también aspectos objetivos que son
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cuantificables y comparables. Integrar indicadores tangibles y métricas objetivas en la
evaluacion de la calidad de vida puede ofrecer una vision mas rica y representativa, lo que
resulta crucial para el disefio e implementacion de politicas pablicas efectivas orientadas a

mejorar la calidad de vida en entornos urbanos.

Adicionalmente a esto, otra de las limitaciones tiene que ver con la informacion que se empled
para la tesis, ya que al trabajar con datos de una encuesta correspondiente al Centro Histérico de
Quito en el 2016 se puede presentar limitaciones al generalizar conclusiones. La restriccion
temporal puede ofrecer una vision desactualizada de la ciudad, ya que los cambios
socioecondmicos y demograficos podrian no reflejarse. Ademas, extrapolar datos de una zona a
toda la ciudad puede ignorar las variaciones geoespaciales y socioecondémicas entre areas. Esta
extrapolacion podria conducir a generalizaciones inexactas y a omitir particularidades cruciales
en un analisis amplio. Asi, aunque valiosos, estos datos no capturan la complejidad total de la
satisfaccion con la vida en Quito.

Con miras hacia andlisis futuros el traslado de un modelo de analisis de una zona pequefia a una
escala mas amplia es fundamental para capturar patrones complejos y emergentes en datos
geoespaciales. Ampliar el enfoque permite revelar nuevas variables de interés, como movilidad,
distribucion de recursos y densidad poblacional, elementos clave para la planificacion urbana.
Esta extrapolacion contribuiria a una gestion urbana més informada y seria crucial para anticipar
y abordar desafios de crecimiento urbano, considerando la interconexion de sistemas urbanos,

permitiendo acciones mas precisas y beneficiosas para toda la ciudad de Quito.

Del mismo modo, los modelos conceptuales aqui planteados y la revision de la literatura pueden
ofrecer orientacion tedrica y metodoldgica para futuras investigaciones empiricas. Y que de este
modo se contribuya desde nuevos enfoques a la practica de la planificacion urbana. Ademas, se
proporcionado sugerencias basadas en evidencia sobre estrategias de planificacion urbana que
podrian guiar a los profesionales, formuladores de politicas y tomadores de decisiones hacia un

mejor y coherente desarrollo local tanto en el CHQ como en toda la ciudad.

5.2 Conclusiones

La satisfaccion con el trabajo, la satisfaccion con la salud y economia son factores influyentes al
momento de determinar el bienestar subjetivo de una persona, si bien resulta algo légico y
esperable, no resulta sencillo o evidente el poder determinar de forma porcentual y con un nivel
de confiabilidad estadistica aquellos factores que verdaderamente influyen en mayor o menor
proporcidn. Esto es precisamente, lo que se ha conseguido a través de esta tesis, presentando
datos e informacion sustentados en evidencia cuantitativa mediante el uso de algoritmos de

machine learnig.
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Este tipo de investigaciones tiene un alto potencial de replicabilidad, ya que esta metodologia de
analisis puede extrapolarse a mas areas de interés a lo largo del area urbana y rural del DMQ, lo
gue a su vez dotaria a los tomadores de decisiones de informacion y herramientas que faciliten
la propuesta y ejecucion de planes de accion. Sobre esta misma linea, otro punto de interés es
sobre lo que se podria hacer desde la Municipalidad para mejorar la satisfaccidn con la vida en

aquellos sectores del Centro Historico que presentan un bajo bienestar subjetivo.

En conclusion, tanto de los anélisis de machine learning supervisados como de los no
supervisados, el modelo de &rbol de decision se presenta como el mejor de todos, ya que por sus
resultados estadisticos y por su enfoque altamente efectivo y versatil para analizar y representar
a la satisfaccion con la vida en el CHQ en funcion de multiples variables independientes. En el
ambito del analisis socioespacial, los arboles de decision en conjunto con técnicas de analitica
espacial permiten identificar patrones geograficos de la satisfaccion con la vida. Esto es de gran
relevancia para la planificacion urbana y la asignacion de recursos a nivel local, ya que
posibilita la deteccidn de desigualdades geograficas en el bienestar de la poblacién y orienta la

toma de decisiones para abordar estas desigualdades de manera efectiva.

En conjunto, el modelo de arbol de decisién emerge como una herramienta completa y poderosa
para comprender y mejorar la satisfaccion con la vida desde diversas perspectivas, incluyendo
su representacion visual, analisis estadistico y analisis geografico. Su versatilidad y capacidad
para aportar claridad a la toma de decisiones lo convierten en un recurso invaluable en la

analitica de machine learning y en la busqueda de un mayor bienestar para la sociedad.

Histéricamente, diversos estudios relacionados con la satisfaccion con la vida, la felicidad y el
bienestar se han explorado a través de miradas cualitativas y filoséficas, centrandose en
narrativas individuales y en profundizar en la experiencia subjetiva tanto en su medicién como
interpretacién. Sin embargo, los analisis cuantitativos brindan la capacidad de generalizar y
encontrar patrones en gran escala, lo que permite identificar tendencias y relaciones que pueden
haber pasado desapercibidas en el andlisis cualitativo. Esto no solo enriquece la comprension de
las variables estudiadas, sino que también proporciona datos empiricos solidos que respaldan las

teorias y argumentos en campos como la psicologia, la sociologia y el analisis espacial.

Consecuentemente a lo indicado, la combinacién de enfoques cuantitativos y cualitativos ofrece
un panorama mas completo y enriquecedor de los fenémenos sociales — urbanos, mientras que
los analisis cualitativos pueden profundizar en la experiencia y la subjetividad, los enfoques
cuantitativos agregan una dimension clave para estas investigaciones, permitiendo un
entendimiento mas holistico y espacial que generan una base solida para la formulacion de

politicas y la toma de decisiones.
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Desde el lado de la gobernanza y planificacion urbana local los ejes de salud, trabajo y
economia no son competencias de entera responsabilidad del Municipio. Sin embargo, resulta
conveniente entender que, desde las gestiones correspondientes se podrian disefiar propuestas,
planes o programas de atencion dirigidos hacia zonas especificas del Centro Historico de Quito
gue tengan por objetivo mejorar la situacién de la ciudadania en temas de salud, a través de
brigadas médicas, o en el caso del trabajo y economia generar espacios que promuevan el
comercio ordenado en aquellas zonas donde se identifican bajos niveles de satisfaccion para
estas dimensiones, y que todo esto en conjunto mejore la situacion de los habitantes residentes,

evitando asi el abandono y migracién de mas personas.

Por estas razones, en un primer momento, tanto los estudios como las propuestas de accién
deben presentarse desde el Gobierno Municipal y que estos a su vez se eleven a las necesidades
del Gobierno Nacional para desarrollar estrategias colaborativas en conjunto que permitan
mejorar la gestion y accionar ante esta clase de problematicas.

Finalmente, desde el &mbito de la planificacidn y politica pablica, es necesario entender que este
tipo de investigaciones en el campo del analisis espacial del bienestar subjetivo son un buen
indicador de la realidad que atraviesa el DMQ por tales razones, esta clases datos deben ser
levantados de forma periddica y extendidos a lo largo de la ciudad, ya que pueden convertirse
en herramientas de informacion valiosa con miras hacia la actualizacion de los Planes de
Desarrollo y Ordenamiento Territorial de Quito y la generacién de recomendaciones de politica

publica basada en evidencia.
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5.2.1 Objetivos, principales resultados y conclusiones.

Tabla 5.1. Matriz resumen de objetivos, resultados y conclusiones

Objetivos

Resultados

Conclusiones

A través de ML,
determinar qué factores
demogréficos, sociales y
econdémicos son los que

influyen mas en la
satisfaccion con la vida de
los habitantes del Centro

Histdrico de Quito

Con base a los analisis ML de aprendizaje supervisado y la
metodologia de arboles de decisiones (que obtuvo el valor méas alto de
R? con 0.367). Se puede determinar a través del anélisis de la
importancia relativa aquellos factores que influyen mas a la

satisfaccién con la vida en el CHQ. Se detalla en la siguiente matriz:

Importancia relativa
Arbol de decision

Variable Importancia
Trabajo 26,06%
Salud 18,55%
Economia 17,21%
Vivienda 15,35%
Vecinos 13,18%
Educacién 9,42%
Ambiente 0,23%

Este mismo anélisis se desarrollé para los modelos de redes neuronales

con diferentes funciones de activacion.

El andlisis de la importancia relativa revela que la satisfaccion con el trabajo,
la salud y la economia son factores preeminentes en la construccion del
modelo, representando conjuntamente mas del 50% de su influencia. Estas
variables, al ocupar los primeros lugares tanto en el modelo lineal como en
el de redes neuronales, subrayan su impacto significativo en la percepcion
general de la satisfaccion con la vida. Sin embargo, resulta notable la escasa
contribucion de variables como la satisfaccion con la vivienda, vecinos,
educacién y ambiente, todas ellas aportando menos del 15.35% cada una.
Adicionalmente, la baja participacion de la variable satisfaccion con el
medio ambiente, evidenciada en la construccion del arbol de decisidn,
sugiere su limitada influencia en la determinacion de la satisfaccion general

con la vida en el modelo propuesto.
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Objetivos

Resultados

Conclusiones

Comparar diferentes
modelos de ML para
evaluar la satisfaccion con
la vida de los habitantes
del Centro Histérico de
Quito

Se desarrollaron en total 6 modelos de machine learning, 3 de
aprendizaje no supervisado y los restantes de aprendizaje

supervisado.

Para el caso de los modelos de aprendizaje no supervisado se
realizaron corridas con la variable satisfaccion general con la vida
y también con las otras variables del modelo conceptual propuesto
en la tesis. En todos los casos se realizd el andlisis del grafico del
codo y su analisis de sensibilidad con diferentes pesos y nimero

de clusters.

En lo que respecta a los modelos de aprendizaje supervisado, se
planteod el mismo escenario de variable dependiente satisfaccion
general con la vida y el resto de las variables dependientes
(trabajo, salud, economia, educacion, vivienda, ambiente y
relacion con los vecinos). En todos los casos se evaluaron y
compararon sus parametros estadisticos para tener una

contrastacion objetiva entre diferentes metodologias.

Entre los métodos de aprendizaje no supervisado, k-means sobresale como el
mas eficiente para representar la estructura de los datos, generando grupos
bien definidos y compactos que minimizan la varianza entre ellos. Esta
capacidad se traduce en una representacion mas nitida y utilizable de la
satisfaccidn con la vida y variables dependientes. No obstante, se reconoce
que tanto el cluster jerarquico como skater tienen sus aplicaciones y pueden
ser preferibles en situaciones que demanden estructuras mas complejas o
interpretables.

La eleccion entre k-means, cluster jerarquico y skater depende del contexto
y los objetivos especificos del andlisis. En un entorno més amplio y diverso,
como la ciudad de Quito, el cluster jerarquico podria volverse mas eficiente
gracias a su capacidad para capturar estructuras de agrupacion a multiples
escalas, especialmente relevante cuando la satisfaccion con la vida varia
segln la ubicacién geogréafica, estrato socioeconémico y otros factores.
Ademas, la flexibilidad interpretativa del cluster jerarquico, evidenciada en
la generacion de dendrogramas, seria valiosa para comprender las complejas
relaciones entre grupos en una ciudad grande y heterogénea como Quito.
Entre los métodos de aprendizaje supervisado, el modelo de arbol de
decision destaca como la herramienta mas efectiva para analizar la
satisfaccién con la vida, ofreciendo una representacion visual clara de las
complejas interacciones entre variables. Su capacidad para el andlisis

estadistico inferencial y la identificacion de factores clave facilita la
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priorizacién de intervenciones y politicas publicas basadas en evidencia
cientifica, permitiendo abordar diversas areas del bienestar de la poblacion.
En contraste, los modelos de redes neuronales, aunque flexibles en el
aprendizaje de patrones complejos, carecen de interpretabilidad y pueden
requerir grandes conjuntos de datos. El support vector machine destaca en la
separacion de clases, pero su manejo de conjuntos de datos grandes y su
interpretacion pueden ser desafiantes. Ademas, la representacion geoespacial
de datos, proporcionada por todos los modelos, resulta esencial para la
planificacién urbana, permitiendo abordar desigualdades geograficas de

manera efectiva en el Centro Histérico de Quito.

Expresar espacialmente los
factores mas influyentes en
la satisfaccion con la vida
de los habitantes del

Centro Historico de Quito

Como parte de los anélisis exploratorios se desarrollaron dos
analisis de autocorrelacion espacial teniendo en consideracién la
variable satisfaccién con la vida y su distribucion en el espacio.

El analisis de autocorrelacién espacial Moran’s I — LISA y puntos
calientes y puntos frios, brindaron una perspectiva espacial de los
lugares en los que se forman conglomerados que comparten una
alta/baja densidad de valores bajo de satisfaccién con la vida em el

Centro Historico de Quito.

La aplicacién de métodos de autocorrelacion espacial, como LISAy G de
Getis-Ord, en el andlisis de la satisfaccién con la vida, se enriquece alin mas
mediante la obtencion de cartografia detallada que visualiza claramente las
zonas identificadas en el Centro Histdrico de Quito. Esta visualizacién
geografica destaca las areas con agrupamientos espaciales de alta o baja
satisfaccién con la vida, proporcionando una representacion grafica crucial
para la toma de decisiones. Al observar la cartografia resultante, los
planificadores urbanos pueden identificar de manera efectiva patrones
geoespaciales y factores contextuales que influyen en las percepciones
subjetivas. Este enfoque espacial no solo complementa, sino que también

potencia la capacidad de disefiar estrategias y politicas especificas dirigidas
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a mejorar la calidad de vida en areas particulares del Centro Histérico de

Quito, permitiendo una intervencién mas precisa y efectiva.

Discutir la potencialidad
de ML para analizar datos
cualitativos, en el marco
de las Ciencias Sociales y
Estudios de la ciudad.

El desarrollo de la discusion se centra en 6 puntos de interés:

1. Escalabilidad y limitaciones Temporales:

La limitacién de datos a una zona especifica (Centro Histérico de
Quito) y el factor temporal pueden afectar la actualidad y
generalizacion de los resultados.

La extrapolacién de resultados a toda la ciudad puede omitir
variaciones geoespaciales y socioeconémicas, limitando la
comprension completa de la calidad de vida.

2. Andlisis exploratorios con autocorrelacion espacial:

Los métodos de autocorrelacion espacial proporcionan una perspectiva
Unica para entender las dinamicas de la satisfaccion con la vida.
Identificacién de clusters espaciales revela &reas con patrones
similares, brindando oportunidades para disefiar estrategias especificas
de mejora en politicas y programas de bienestar.

3. Aprendizaje no supervisado y supervisado:

El aprendizaje no supervisado, como k-means, skater, y cluster
jerarquico, aborda la complejidad de datos subjetivos, identificando
patrones ocultos.

Los arboles de decision se destacan como herramienta excepcional para
analizar maltiples variables independientes y priorizar intervenciones

basadas en la importancia relativa de cada factor.

Este analisis exhaustivo de la satisfaccion con la vida en el Centro Historico
de Quito, empleando técnicas avanzadas como la autocorrelacion espacial y
el machine learning, ofrece valiosas perspectivas para la planificacion
urbanay las politicas publicas. A pesar de las limitaciones inherentes a la
zona especifica y al periodo temporal analizado, las metodologias aplicadas
proporcionan una comprension enriquecedora de las dinamicas espaciales y
los determinantes de la calidad de vida.

El desafio de escalabilidad subraya la necesidad de extender el enfoque a
una escala mas amplia, permitiendo la captura de patrones complejos en toda
la ciudad de Quito. El uso de técnicas no supervisadas y supervisadas, como
k-means y arboles de decision, resalta la importancia de identificar patrones
ocultos y priorizar intervenciones basadas en factores clave, ofreciendo una
visién clara y accesible de la influencia de diversas variables.

La comparacién con estudios anteriores destaca la consistencia en la
identificacion de variables cruciales para la satisfaccion con la vida, tanto a
nivel individual como ambiental. La integracion de datos georreferenciados
y técnicas de interpolacion facilita la visualizacion y comprension de
disparidades geogréficas, proporcionando perspectivas valiosas para la
asignacion de recursos y la planificacion urbana.

A pesar de limitaciones, como la focalizacion en la dimension subjetiva de

la calidad de vida, este analisis sienta las bases para investigaciones futuras
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4. Comparacion con estudios Previos:

Los hallazgos coinciden con investigaciones anteriores, destacando la
importancia de variables intraindividuales y factores ambientales y
sociales en la satisfaccion con la vida.

5. Implicaciones para la planificacion urbana:

La informacion obtenida a través de técnicas de machine learning y
analisis socioespacial es esencial para la formulacion de politicas
publicas y la planificacion urbana.

La complejidad de la calidad de vida requiere la integracion de
indicadores subjetivos y objetivos para una evaluacién mas equilibrada
y completa.

6. Limitacionesy futuras Investigaciones:

La limitacién en la representacion de la calidad de vida solo a través de
la satisfaccion subjetiva podria limitar la comprension total del
concepto.

La extrapolacién de resultados a una escala mayor y la consideracién
de variables adicionales son esenciales para futuras investigaciones y

analisis mas completos.

gue buscan una evaluacién mas equilibrada e integral. En Gltima instancia, la
informacion generada contribuye significativamente a la toma de decisiones
informada, destacando la importancia de considerar tanto aspectos
subjetivos como objetivos para abordar la complejidad de la calidad de vida

en entornos urbanos en constante evolucion.

Fuente: elaborado por el autor
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