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Resumen 

 

La presente investigación representa un esfuerzo en la evaluación de la calidad de vida de los 

habitantes del centro histórico de Quito a través de la utilización de diversas técnicas 

cuantitativas, espaciales y de machine learning. Para esto se analizó la Encuesta 

Multipropósito del Centro Histórico de Quito levantada por el Instituto de la Ciudad en el año 

2016. Así, mediante la adopción de la calidad de vida subjetiva como marco teórico y el uso 

de técnicas de regresión estadística como aproximación metodológica, se identificó las 

distintas variables que explican la satisfacción de la población con respecto a la educación, 

vivienda, calidad ambiental, salud, economía, relaciones sociales y a la vida en general. Los 

principales hallazgos se vinculan al reconocimiento de diversas variables (nivel educativo 

deseado, tenencia de la vivienda, exposición a contaminación del aire, calidad de servicios 

públicos de salud, rango de ingresos, pertenencia al barrio, etc.) significativas en la 

explicación de cada una de las dimensiones de satisfacción mencionadas. En este sentido, los 

modelos de regresión propuestos presentaron un poder explicativo considerado entre los 

rangos de bajo-medio. Así, se evidenció que las distintas técnicas arrojaron resultados 

relativamente similares en cuanto a la identificación de variables explicativas, sin embargo, se 

resalta la utilización de regresiones de carácter espacial y de técnicas de machine learning 

debido a su robustez estadística. Se concluye que la calidad de vida es un marco analítico 

multifacético donde el bienestar subjetivo y la satisfacción constituyen aspectos sustanciales 

que requieren en su análisis la incorporación de diversas aproximaciones analíticas. En este 

sentido, la evaluación de la satisfacción de las personas acerca de distintos dominios de la 

vida y con la vida misma implica un insumo fundamental para la política y planifación 

urbana. 
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Capítulo 1. Introducción 

 

1.1. Antecedentes 

Las ciudades son el futuro de la humanidad y el filtro a través del cual la mayoría de personas 

experimentarán la naturaleza (Pickett, Cadenasso, y Brian 2013). En la actualidad, más de la 

mitad de la población mundial (55%) vive en ciudades y para el 2050 se espera que el 

porcentaje incremente al 68% (ONU 2019). Alrededor de la mitad de la población urbana 

ocupa asentamientos con menos de 50 000 habitantes, y se estima que para el 2030 el número 

de megaciudades (más de 10 millones de habitantes) ascienda de 33 a 43. Latinoamérica es 

una de las regiones más urbanizadas del planeta con el 81% de sus habitantes residiendo en 

áreas urbanas (ONU 2019). Este acelerado ritmo de urbanización presenta enormes desafíos 

para las sociedades contemporáneas y sus instituciones en términos de garantizar la calidad de 

vida de las personas y sus entornos. 

La noción de calidad de vida se remonta a la antigua Grecia, donde Aristóteles hablaba de la 

“vida buena” y como la política pública ayuda a nutrirla (Cázares Blanco 2010). Dicha noción 

es concebida de tantas maneras como las posibilidades que el lenguaje ofrece y con frecuencia 

es intercambiada en la literatura con términos como bienestar, satisfacción y felicidad. Sin 

embargo, la idea subyacente es que la humanidad, a lo largo de su historia, sigue buscando 

mejorar sus condiciones y estilos de vida, de la forma en que estos se definan. Estos esfuerzos 

se han concentrado en la salud (para prolongar la vida), la riqueza (para superar la pobreza) y 

más recientemente en la democracia (para garantizar derechos humanos) (Glatzer 2015). 

Un objetivo común de la mayoría de las sociedades ha sido mejorar la calidad de vida, razón 

por la que el estudio y análisis de esta se ha transformado en un campo de investigación 

interdisciplinario. En la actualidad existen distintas evaluaciones empíricas a escala global, 

regional y local como el Índice de Desarrollo Humano (Sen y Anand 1994), el Reporte 

Mundial de Felicidad (Helliwell, Layard, y Sachs 2012), el Índice de Prosperidad Urbana 

(Wong 2015) y el Indicador de Calidad de Vida para Latinoamérica (Somarriba Arechavala y 

Zarzosa Espina 2016) respectivamente. A pesar de cierto sesgo económico predominante de 

las evaluaciones en general (Mittal, Chadchan, y Mishra 2020), nuevas aproximaciones 

interdisciplinarias, integrativas y metodológicamente novedosas surgen bajo la premisa de que 

tanto dimensiones objetivas como subjetivas son fundamentales en la explicación de la 

calidad de vida y del bienestar. 
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El uso generalizado de las TICs y la disponibilidad masiva de información, en parte gracias al 

Internet de las Cosas (IdC), presenta oportunidades únicas para comprender el comportamiento 

e interrelaciones de la población en el espacio urbano y su influencia en su calidad de vida 

(Sabel et al. 2021). Las nuevas tecnologías y la información geolocalizada tienen el potencial 

de influir en el desarrollo de ciudades más saludables y con mejores niveles de calidad de vida 

y bienestar (Kamel Boulos y Al-Shorbaji 2014). De esta manera, técnicas de machine learning 

(ML) son utilizadas, cada vez con mayor frecuencia, en la extracción automática de 

conocimiento a partir de datos recolectados por distintos sensores, dispositivos y servicios. Esto 

obliga a replantear aspectos de la investigación social, caracterizada empíricamente por la 

escasez de información, en cuanto al potencial que técnicas como el ML brindan para la 

construcción y testeo de nuevos marcos analíticos de carácter inductivo (Grimmer, Roberts, y 

Stewart 2021).  

 

1.2. Justificación 

La calidad de vida se manifiesta de forma diferenciada entre hogares, barrios, ciudades, 

regiones y países. En el contexto latinoamericano, la desigualdad y pobreza estructural se 

relacionan directamente con esta distribución (Burchardt 2012; Somarriba Arechavala y 

Zarzosa Espina 2016). Así, las condiciones propias de un lugar en cuanto a sus características 

físicas, socioeconómicas y ambientales inciden en el bienestar subjetivo (aproximación 

fundamental a la calidad de vida) y, por ende, en la satisfacción de las personas con respecto a 

sus entornos, los cuales son con mayor frecuencia urbanos (Rojas y Elizondo-Lara 2012; 

Pacione 2003a; Marans y Stimson 2011). 

El análisis y evaluación de la calidad de vida subjetiva, es fundamental para entender no solo 

el comportamiento de las personas sino también la satisfacción de ellas hacia la vida y hacia 

los diferentes dominios de ella. Esto tiene implicaciones políticas en términos de demanda de 

acción pública, planificación urbana, decisiones residenciales, sustentabilidad ambiental, 

patrones migratorios, etc. (Marans y Stimson 2011, 2). De esta manera, el debate público en 

torno al bienestar subjetivo de la población se ha convertido en un eje rector de cualquier 

agenda política y de planificación actual. 

En Ecuador y en especial en Quito la investigación relacionada a la calidad de vida, en 

general, no se ha desarrollado de manera extensa y por lo general ha estado vinculada 

implícitamente a procesos amplios de gestión y planificación pública. Sin embargo, existen 
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algunos trabajos recientes con respecto a la evaluación de la calidad de vida en la capital que 

si bien no ahondan en discusiones conceptuales o metodológicas de análisis, constituyen 

aportes a la temática (Instituto de la Ciudad 2015; Chacón Arias et al. 2020). 

Sobre esta base, la presente investigación pretende evaluar la calidad de vida, entendida desde 

el bienestar subjetivo, de los habitantes del centro histórico de Quito (CHQ) mediante el 

análisis, a través de diversas técnicas cuantitativas, espaciales y de ML, de la relación entre 

distintos factores y la satisfacción de sus habitantes con respecto a diferentes dominios de la 

vida. Esto se sustenta en dos razones: la primera es que la evaluación y análisis de calidad de 

vida de la población es esencial para fundamentar cualquier intervención pública en ciudades 

y específicamente en centros históricos; y además se ha identificado la existencia de un vacío 

de investigación en cuanto al enfoque metodológico del análisis del tema, en la zona a 

evaluar. 

 

1.3. Pregunta de investigación, objetivos y alcance 

Se plantea responder a la pregunta central: ¿Qué dimensiones del bienestar subjetivo están 

más relacionadas con la satisfacción con la vida de los habitantes del CHQ? Y a la específica: 

¿Qué factores determinan la satisfacción en cada una de las dimensiones del bienestar 

subjetivo de los habitantes del CHQ? 

Los objetivos de la investigación, por tanto, son: 

• Identificar las dimensiones del bienestar subjetivo que están más relacionadas con la 

satisfacción con la vida de los habitantes del CHQ 

• Identificar los factores que determinan la satisfacción en cada una de las dimensiones 

del bienestar subjetivo de los habitantes del CHQ. 

• Aplicar y comparar distintas técnicas cuantitativas, espaciales y de machine learning 

para explicar de forma multivariada el bienestar subjetivo de los habitantes del CHQ. 

• Reflexionar sobre la realidad de los habitantes CHQ en base a los resultados obtenidos 

y sugerir potenciales recomendaciones de política urbana. 

El estudio se encuentra delimitado espacial y temporalmente por la Encuesta Multipropósito 

del Distrito Metropolitano de Quito (DMQ) (Instituto de la Ciudad 2016). El alcance espacial 

es el área de intervención del CHQ definida para la encuesta. Este estudio propone una 

aproximación metodológica novedosa con respecto al análisis y evaluación de la calidad de 
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vida urbana, lo cual inaugura una línea de investigación vinculada al uso de técnicas propias 

del auge de la era de la información para la reflexión de espacios urbanos históricos.  
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Capítulo 2. Marco teórico 

 

2.1. Calidad de vida urbana 

La calidad de vida (CV) es un concepto multidimensional abordado por lo general desde un 

enfoque interdisciplinario. Este puede entenderse como la satisfacción que una persona recibe 

de las condiciones físicas y humanas circundantes, las cuales pueden influenciar su 

comportamiento individual y colectivo (Mulligan, Carruthers, y Cahill 2004). Se espera que la 

mayoría de la población mundial resida en ciudades, por lo que resulta fundamental examinar 

la relación entre las características de dichos espacios urbanos y la CV de sus habitantes 

mediante la noción de calidad de vida urbana (CVU) (Marans y Stimson 2011). A pesar de 

que no exista consenso acerca de su definición y medición ni tampoco un modelo 

estandarizado para su análisis, a través de la historia, tanto la CV en general como la CVU en 

particular, han sido evaluadas mediante dos aproximaciones básicas: una objetiva y otra 

subjetiva. La primera se refiere al análisis de información secundaria sobre todo proveniente 

de fuentes oficiales, mientras que la segunda hace referencia al levantamiento y estudio de 

información primaria centrada en los comportamientos y percepciones de las personas 

(Marans 2015).  

La dimensión objetiva de la CVU representa las condiciones de la vida externas al individuo 

(Das 2008), es decir, refleja las características fácticas de un contexto geográfico específico 

en relación a una amplia gama de dominios (Diener y Suh 1997, 192). En su evaluación y 

monitoreo se usan indicadores objetivos construidos estadísticamente a partir información 

secundaria de características del entorno urbano incluyendo variables de empleo, vivienda, 

salud, educación, etc. Los indicadores objetivos permiten determinar si se cumplen estándares 

de vida oficiales y cuál es su comportamiento en el espacio y tiempo (Stimson y Marans 

2011). 

El movimiento de indicadores sociales ha sido una aproximación importante para la 

investigación de la CV objetiva. Este representó un marcado cambio del debate público en 

torno a la atención exclusiva de fenómenos económicos hacia la consideración de aspectos 

sociales a distintas escalas durante las décadas de 1960 y 1970 (Stimson y Marans 2011). Los 

indicadores sociales implican la medición del estado y los cambios en el tiempo de 

condiciones de la sociedad cuya medición debe vincularse con la política pública. Estos 

indicadores incorporan de forma explícita una perspectiva espacial (a escala urbana, local, 



14 

 

regional o metropolitana) por lo se pueden operacionalizar como indicadores sociales 

territoriales (Smith 1973). Así, los indicadores sociales territoriales buscan identificar y 

analizar las diversas variaciones socioespaciales de la calidad de vida a diferentes escalas. En 

este sentido, estos pueden hacer uso de métricas objetivas como subjetivas. El primer tipo de 

indicadores hace uso de información primaria como encuestas sobre el terreno o analiza bases 

de datos secundarias de carácter censal. En contraste, los indicadores sociales territoriales 

subjetivos utilizan en su análisis conceptos como la habitabilidad, el cual depende de 

valoraciones y percepciones específicas de las personas (Pacione 2003b). 

Uno de los aspectos centrales del interés investigativo por la calidad de vida se encuentra en 

la reflexión acerca de la relación entre las personas y su entorno urbano. Esta relación se 

constituye en el objeto de estudio de la subdisciplina denominada como geografía social 

urbana y pone de relieve la importancia del componente espacial en la evaluación de la CVU. 

Dentro de dicha subdisciplina se ha dirigido un esfuerzo considerable en la evaluación de la 

calidad de diferentes entornos, sobre todo aquellos marcados por situaciones caracterizadas 

por bajos niveles de calidad de vida (Pacione 2003b).   

Por otro lado, la dimensión subjetiva de la CVU representa la evaluación individual con 

respecto a condiciones objetivas de la vida (Das 2008). Estudia las experiencias de vida 

subjetivas de las personas en términos de satisfacción, percepciones y emociones reportadas 

por las mismas (Diener y Suh 1997). Estas se evalúan mediante técnicas cualitativas que 

buscan cuantificar dichos juicios subjetivos con respecto a distintos aspectos de la vida en 

general y al entorno urbano en específico (McCrea et al. 2011). 

Históricamente, los términos CV y felicidad han sido intercambiables en las investigaciones 

de CV subjetiva. En sus inicios, las reflexiones del tema se basaron en dos puntos de vista 

filosóficos: la perspectiva eudemonista y la hedonista (McCrea et al. 2011). La primera 

entiende a la CV desde un enfoque normativo, es decir, establece lo que se debe hacer para ser 

feliz, llevando la discusión hacia la moral. La segunda perspectiva se enfoca en la satisfacción 

en un sentido positivo, centrándose en la pregunta: ¿Qué es lo que satisface al individuo? 

(Cummins y Weinberg 2015). En este sentido, la mayor cantidad de investigaciones en CV 

subjetiva ha adoptado un enfoque empírico hedonista positivo (McCrea et al. 2011). 

La evaluación de la CVU subjetiva se ha realizado, por lo general, mediante la aplicación de 

encuestas con el objeto de recolectar valoraciones, juicios y percepciones de los individuos 

con respecto a distintos aspectos de la vida urbana. En este sentido, Cummins (1996) 



15 

 

identificó siete dominios de la vida fundamentales para evaluar la satisfacción de las personas: 

bienestar material, salud, productividad, intimidad, seguridad, comunidad y bienestar 

emocional. Por otro lado, Campbell, Converse, y Rodgers (1976) y Pacione (2003) 

establecieron que la CVU subjetiva se relaciona con el entorno en el que las personas viven y 

por ende incluye la satisfacción en cuanto a la vivienda, vecindario, comunidad y regiones 

urbanas. Las escalas de análisis de la CVU se interrelacionan entre sí en el sentido de que, por 

ejemplo, la satisfacción con respecto a la vivienda no solo se puede asociar con atributos de la 

vivienda sino también con características del entorno urbano circundante (McCrea et al. 

2011). 

Existen varios modelos y aproximaciones de evaluación de CV subjetiva en entornos urbanos 

(McCrea et al. 2011).  Los modelos “desde abajo” sugieren que la satisfacción especifica de 

algunos subdominios de la vida predicen la satisfacción global en dominios más amplios 

(Cummins 1996; Sirgy et al. 2000). En contraste, los modelos “desde arriba” establecen que 

características psicológicas de la personalidad pueden determinar tanto la satisfacción global 

como la específica (Vittersø 2001; Hayes y Joseph 2003). Por otro lado, existen evaluaciones 

que hacen uso de modelos de juicio subjetivo, de adaptación y de relocalización residencial. 

En el primero, la evaluación de satisfacción se basa en la diferencia entre los atributos 

concretos de juicio y estándares de comparación (Michalos 1986). En los modelos de 

adaptación los juicios concretos y estándares de comparación tienden a converger en el 

tiempo, a modo de un mecanismo funcional para generar evaluaciones positivas 

independientes de las circunstancias (Diener, Lucas, y Scollon 2006). Por último, los modelos 

de relocalización residencial plantean que distintos atributos percibidos del entorno urbano 

pueden influenciar la movilidad residencial de la población (Golledge y Stimson 1997).  

Diversos autores han vinculado aproximaciones objetivas y subjetivas de CV con el objeto de 

ampliar su visión del campo de estudio. El trabajo seminal de Campbell, Converse, y Rodgers 

(1976) es citado con frecuencia como uno de los primeros análisis de CV, en donde se 

estableció vínculos entre una serie de variables socioeconómicas, demográficas y ambientales 

y niveles de satisfacción de la población con respecto a diferentes aspectos de la vida (Marans 

2015). En las últimas décadas, varios autores han indagado la asociación entre 

aproximaciones objetivas y subjetivas de la CVU mediante el establecimiento de relaciones 

estadísticas. Por ejemplo, McCrea, Shyy y Stimson (2006) aplicaron de modelos de 

ecuaciones estructurales para cuantificar la relación entre indicadores objetivos y subjetivos 

de servicios, infraestructura y hacinamiento en la región de South East Queensland, Australia. 
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También, Keul y Prinz (2011) encontraron que variables de vivienda, densidad poblacional, 

vegetación, seguridad, etc. tienen una correlación fuerte con la percepción promedio de CVU 

en Salzburgo, Austria. Por su parte, Merschdorf, Hodgson, y Blaschke (2020) desarrollaron 

un modelo para examinar la relación entre métricas objetivas y percepciones subjetivas de 

CVU en Nueva Zelanda a través de un análisis de componentes principales y un modelo de 

regresión lineal multivariada. 

En Latinoamérica la investigación que integra aspectos objetivos y subjetivos de calidad de 

vida ha aumentado a partir del inicio de siglo (Somarriba Arechavala y Zarzosa Espina 2016). 

El trabajo de Graham y Pettinato (2002) es considerado uno de los primeros estudios en 

examinar la relación entre el bienestar y la sustentabilidad política en la región. Rojas (2012) 

realizó un esfuerzo en sintetizar y discutir las principales características latinoamericanas en 

cuanto a su evaluación de calidad de vida objetiva (basada en indicadores socioeconómicos), 

subjetiva (construida a partir de indicadores de bienestar) e histórica (discutiendo aspectos 

estructurales). También existen ejemplos de investigaciones relacionadas a países de la 

región, en específico a los del Cono Sur. Cid, Ferres, y Rossi (2008) exploraron los 

determinantes del bienestar subjetivo en cuanto a la relación entre variables objetivas de 

ingreso, salud, educación, etc. y niveles de felicidad reportados por población de Argentina, 

Chile y Uruguay. Por su parte, Discoli, Martini, y Barbero (2021) elaboraron un modelo de 

calidad de vida urbana para la ciudad de La Plata, ubicada en Argentina, que permite 

identificar áreas con determinada satisfacción o insatisfacción con respecto a infraestructura, 

servicios y calidad ambiental en el entorno urbano.  

Siguiendo esta línea de investigación, son indispensables enfoques analíticos que examinen 

relaciones, principalmente estadísticas, entre características objetivas del entorno y 

percepciones subjetivas de las personas, esto con el objeto de evaluar su compleja y no lineal 

interrelación e influencia. 

 

2.2. Bienestar subjetivo: un enfoque de dominios de vida 

Dentro de los modelos de evaluación de la CV subjetiva “desde abajo”  se encuentra la 

aproximación de bienestar subjetivo (Cummins 1996; Rojas y Elizondo-Lara 2012). Esta 

aproximación busca reflexionar en torno al bienestar que las personas experimentan y son 

conscientes en su vivencia diaria, es decir, un bienestar que no es ajeno al sujeto. A diferencia 

de enfoques normativos que determinan como debe ser un tipo de vida considerada como 
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buena, el principal interés de esta aproximación es estudiar el bienestar experimentado por las 

personas y, por tanto, identificar, mediante técnicas estadísticas inferenciales, sus factores 

explicativos (Rojas y Elizondo-Lara 2012). 

En este sentido, Rojas y Elizondo-Lara (2012) postulan 5 principios epistemológicos en los 

que se basa el bienestar subjetivo. El primero es que el bienestar es inherentemente subjetivo, 

al ser el sujeto quien lo experimenta y en donde factores afectivos y cognitivos intervienen en 

dicha experiencia. El segundo manifiesta que la persona es la única autorizada para juzgar su 

bienestar, al ser esta la única quien lo experimenta. Así, cualquier otra forma de indagación 

podría implicar imputación o presunción. Tercero, la forma adecuada para conocer el 

bienestar de una persona es mediante la pregunta directa. Esta preguntar puede formularse de 

maneras diversas y haciendo uso de numerosas escalas de medición. Así, la felicidad, 

apreciación o satisfacción de vida reportada por una persona constituye una evaluación 

integral de su calidad de vida. El cuarto principio establece que el bienestar subjetivo 

declarado por la persona implica el reconocimiento de esta como mucho más que un agente u 

objeto académico, afirmándose así la pertinencia de un enfoque interdisciplinar en el estudio 

del bienestar. Finalmente, el quinto expresa que para identificar los factores explicativos del 

bienestar subjetivo se debe partir tanto de técnicas inferenciales como del desarrollo de 

teorías. De esta manera, la labor del investigador no es el juicio y determinación del bienestar 

de las personas, sino más bien el planteamiento de teorías acerca de los factores explicativos 

relevantes con el fin de corroborar o rechazar hipótesis. 

El bienestar subjetivo puede ser analizado a través del concepto de satisfacción con la vida 

(Michalos, Zumbo, y Hubley 2000; Lu y Gilmour 2004; Rojas y Elizondo-Lara 2012). En este 

sentido, el enfoque de dominios de la vida permite la aproximación a este concepto (Cummins 

1996; Rojas 2006). Para Rojas y Watkins-Fassler (2022) el enfoque de dominios de la vida 

introduce una jerarquía de dos niveles en la explicación de la relación entre diferentes factores 

y la satisfacción con la vida. En el primer nivel, la satisfacción con la vida de las personas 

surge a partir de su satisfacción con diferentes dominios de la vida, ya sean estos vinculados a 

la educación, salud, vivienda, trabajo, etc. Así, la satisfacción reportada en los distintos 

dominios de la vida se constituye en el sustrato para realizar una evaluación global de la 

satisfacción con la vida. Por otro lado, el segundo nivel de análisis explica que la satisfacción 

en los distintos dominios de la vida emerge a partir de diversos factores de la vida como el 

ingreso, la alimentación, el nivel educativo, la contaminación, etc.  
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La demarcación de los dominios de vida, es decir su definición y enumeración, es 

fundamentalmente arbitraria pero se mantiene en debate (Bardo 2017). Sin embargo, por lo 

general se trabaja sobre un grupo pequeño de dominios que abarquen la mayoría de las 

activades, esferas o facetas de la vida de una persona. Así, el número de dominios depende 

tanto de los objetivos de la investigación como de la disponibilidad de información, teniendo 

en cuenta que cualquier delimitación no sea ajena al como las personas conciben su vida 

(Rojas y Elizondo-Lara 2012). Para fines de la presente investigación y por razones operativas 

y de disponibilidad de información, los dominios de la vida elegidos se representan a través 

de las dimensiones de educación, vivienda, ambiental, salud, económica, trabajo y social. 

Siguiendo esta línea, se encuentra una amplia literatura vinculada directa o indirectamente al 

enfoque de dominios de vida aquí explicado, es decir, investigaciones que han arrojado 

hallazgos en cuanto a que diferentes dominios de la vida como la educación (Salinas-Jiménez, 

Artés, y Salinas-Jiménez 2011; Cheung y Chan 2009), la vivienda (Aragonés, Amérigo, y 

Pérez-López 2017; Bougouffa y Permana 2018), la calidad ambiental (Silva, de Keulenaer, y 

Johnstone 2012; L. Yuan, Shin, y Managi 2018), la salud actual (Ziolkowski, Blachnio, y 

Pachalska 2015; Michalos, Zumbo, y Hubley 2000), la situación económica (Rojas 2008; 

Rojas y Elizondo-Lara 2012), el trabajo (Bialowolski y Weziak-Bialowolska 2021; Unanue 

et al. 2017) y la relación social con vecinos (Hoogerbrugge y Burger 2018; Maass et al. 2016) 

son relevantes y explicativos de la variación de la satisfacción con la vida de las personas. 
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Capítulo 3. Metodología 

 

3.1. Área de estudio 

El Centro Histórico de Quito (CHQ) se asienta sobre las laderas del volcán Pichincha y se 

encuentra bordeado por las lomas del Panecillo e Itchimbía. Este constituye el núcleo 

originario o fundacional de la ciudad y se construyó a partir del característico trazado en 

damero colonial, en el cual el diseño cuadricular se adaptó a un territorio limítrofe a 

quebradas y colinas (Instituto Metropolitano de Patrimonio 2017). En 1978 el CHQ fue 

declarado como Patrimonio Cultural de la Humanidad, actualmente denominado como 

Patrimonio Mundial, por la Organización de las Naciones Unidas para la Educación, la 

Ciencia y la Cultura (UNESCO). Dicha declaración es testimonio de la persistencia de valores 

históricos y culturales únicos, además de la existencia de una de las mayores y mejor 

preservadas densidades patrimoniales en Latinoamérica (Carrión 2010, 211). 

Los límites del CHQ distinguen dos zonas bien definidas: una de protección edificada y otra 

de protección natural. La primera cuenta con 376 hectáreas (ha.) y está conformada por un 

Núcleo Central (54 ha.) correspondiente al barrio Gonzales Suarez y un envolvente barrial 

(322 ha.) correspondiente a los barrios de La Alameda, San Juan, La Chilena, El Tejar, La 

Merced, El Placer, San Roque, La Libertad, La Victoria, San Diego, San Sebastián, La Sena, 

La Recoleta, La Loma, San Marcos, La Tola y San Blas (Municipio de Quito y Junta de 

Andalucía 2003). Por otro lado, la zona de protección y amortiguamiento natural cuenta con 

230 ha. y está constituida por las laderas de las colinas del Panecillo, El Itchimbía, El Placer, 

las estribaciones centrales del volcán Pichincha y un flanco de la quebrada del Río 

Machángara (Municipio de Quito y Junta de Andalucía 2003). La Figura 3.1 ilustra al CHQ, 

sus barrios, vías y principales áreas verdes, las cuales constituyen los límites del área de 

estudio. 
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Figura 3.1. Mapa del área de estudio  

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 
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3.2. Flujograma metodológico 

El flujo metodológico de esta investigación parte de la operacionalización del concepto de 

calidad de vida urbana y de su dimensión subjetiva de análisis (Marans y Stimson 2011; 

McCrea et al. 2011). Así, mediante una aproximación de “dominios de la vida” (Cummins 

1996; Rojas 2006; Rojas y Elizondo-Lara 2012) se identificó la influencia que distintos 

factores correspondientes a los dominios de educación, salud, vivienda, economía, social y 

ambiental tienen sobre la satisfacción de estos dominios y a su vez la influencia que la 

satisfacción de dichos dominios tienen sobre la satisfacción de la vida en general. Se 

utilizaron las factores o percepciones (en cuanto a criterios de calidad, uso, tipo, etc.) como 

variables independientes para explicar la satisfacción mediante cinco tipos de regresiones de 

carácter tradicional, espacial y de ML: logística ordinal, mínimos cuadrados ordinarios, 

geográficamente ponderada, máquinas de vector soporte y bosques aleatorios. Tras el cálculo 

de las regresiones se discutieron las variables independientes halladas como significativas de 

cada una de las satisfacciones propuestas y también se realizó una breve reflexión en torno a 

las técnicas utilizadas. La Figura 3.2 muestra el flujo metodológico llevado a cabo. 
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Figura 3.2. Flujograma metodológico 

 

Fuente: elaboración propia 
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3.3. Dimensiones, variables e indicadores de análisis 

La evaluación de la calidad de vida urbana en el CHQ se realizó a partir de la información 

presente en la Encuesta Multipropósito del DMQ realizada por el Instituto de la Ciudad 

(2016). El universo de la encuesta toma en cuenta a los representantes de los hogares del CHQ 

(jefe del hogar o cónyuge) que residan al menos un año antes a la fecha de la encuesta. El 

tamaño muestral de la encuesta, con un nivel de confianza del 95%, corresponde a un total de 

1966 hogares encuestados en cuatro subzonas: Núcleo Central (271), Eje 24 de mayo (504), 

Zona envolvente occidental (546) y Zona envolvente oriental (645). La cobertura geográfica 

de la encuesta es equivalente a la zona de protección edilicia mencionada en el apartado de 

área estudio. 

En base a la estructura establecida en la encuesta (Instituto de la Ciudad 2016) se agrupó 

dicha información en siete dominios o dimensiones, cada una con distintas variables, 

indicadores y escalas de medición (Tabla 3.1). Las variables e indicadores utilizados en esta 

investigación fueron seleccionados a partir de las distintas secciones establecidas 

originalmente en la encuesta (Sección 1: Demografía, Sección 2: Eje de Gobierno del 

territorio, Sección 3: Eje de Igualdad de Oportunidades y Realización de derechos y Sección 

4: Eje de autorrealización, reconocimiento y pertenencia) (Instituto de la Ciudad 2016). 

En este sentido, la dimensión de educación (Sección 3) hace referencia a percepciones de 

calidad, importancia y expectativas educativas. La de vivienda (Sección 1 y 2) se asocia a 

percepciones de calidad, estado y a aspectos de tenencia y tipo. La ambiental (Sección 2) 

aborda cuestiones relacionadas a la preocupación ambiental y la exposición a distintos 

contaminantes. La dimensión de salud (Sección 3) se corresponde a las percepciones 

relacionadas a la calidad y uso de los servicios estatales, entre otros. Por su parte, la 

económica (Sección 3) se vincula a cuestiones relacionadas al trabajo, ingresos y seguridad 

social. La social (Sección 3 y 4) aborda las percepciones correspondientes a las relaciones 

sociales y de autopercepción de clase social y etnia. Finalmente, la dimensión de bienestar 

subjetivo (Sección 4) hace referencia a la satisfacción en distintos dominios de la vida y de la 

vida misma.  
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Tabla 3.1. Dimensiones, variables e indicadores 

Dimensión Variable Indicador1 Escala Descripción de escala 

Educación 

Expectativa 

educativa jefe 

del hogar 

F3.28. Nivel 

educativo 

deseado de 

alcanzar 

1 - 12 

1: Ninguno; 4: Primaria incompleta; 5: 

Primaria completa; 6: Educación básica 

incompleta; 7: Educación básica 

completa; 8: Educación media 

incompleta; 9: Educación media 

completa; 10: Educación superior 

incompleta; 11: Educación superior 

completa; 12: Postgrado 

Percepción 

calidad 

F3.32. Calidad 

educativa 

actual 

0 - 5 0: Calidad mínima; 5: Calidad máxima 

Percepción 

importancia 

F3.33. 

Importancia 

educación 

familiar en 

relación a 

ingresos 

1 - 4 

1: Muy importante; 2: Medianamente 

importante; 3: Indiferente; 4: No es 

importante 

Vivienda 

Tenencia 

F1.13. 

Tenencia de 

vivienda que 

ocupa este 

hogar 

1 - 7 

1: Propia y totalmente pagada; 2: Propia 

y la está pagando; 3: Propia (regalada, 

donada, heredada o por posesión); 4: 

Presta o cedida (no paga); 5: Por 

servicios; 6: Arrendada; 7: Anticresis 

Tipo 
F1.15. 

Tipologías 
1 - 5 

1: Casa/Villa; 2: Departamento en casa 

o edificio; 3: Mediagua; 4: Cuarto en 

casa de inquilinato; 5: Otra 

Calidad (según 

encuestador) 

F1.19. 

Calificación 

de la vivienda 

de la manzana 

1 - 7 

1. Lujosas; 2. Medio alto; 3: Medio; 4: 

Medio bajo; 5: Modestas; 6: Pobres; 7: 

Tugurizadas 

Estado (según 

encuestador) 

F1.20. Estado 

de viviendas 

de manzana 

1 - 4 
1: Excelentes; 2: Buenas; 3: Regulares; 

4: Malas 

Autopercepción 

estado 

F2.12.1 

Estado en 

general de la 

vivienda 

0 - 10 0: Calidad mínima; 10: Calidad máxima 

Percepción 

vivienda ante 

desastres 

F2.17. 

Seguridad 

ante 

terremotos 

 
1 Codificación de indicadores correspondiente a Instituto de la Ciudad (2016) 
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Ambiental 

Preocupación 

contaminación 

ambiental 

F2.52. 

Preocupación 

contaminación 

barrial 

1 - 2 1: Sí; 2: No 

Grado de 

afectación por 

exposición a 

contaminantes 

F2.58. Ruido 

1 - 5 
1: Afectación mínima; 5: Afectación 

máxima  

F2.59. Olores 

F2.61. Aire 

F2.62. Basura 

F2. 67.   

Fauna urbana 

Salud 

Uso de servicio 

de salud 

F3.15.1. Uso 

de servicio 

estatal 

1 - 2 1: Sí; 2: No 

Calidad 

servicio de 

salud 

F3.15.2. 

Calidad 

servicio 

estatal 

1 - 5 0: Calidad mínima; 5: Calidad máxima 

Percepción 

calidad salud 

F3.21.1. 

Calidad salud 

del jefe del 

hogar 

1 - 3 1: Buena; 2: Regular; 3: Mala 

Percepción 

buena 

alimentación 

F3.23. 

Alimentación 

familiar 

saludable 

1 - 2 1: Sí; 2: No 

Economía 

Tipo de trabajo 

jefe del hogar 

F3.1.2. 

Tipologías 
1 - 9 

1: Empleado público; 2: Empleado 

privado; 3: Jornalero/peón; 4: Patrono; 

5: Socio; 6: Cuenta propia; 7: 

Trabajador no remunerado; 8: 

Empleado/a doméstico/a; 9: Trabajador 

no calificado urbano 

Horas 

trabajadas jefe 

del hogar 

F3.1.3. 

Número de 

horas 

trabajadas la 

última semana 

# - 

Seguridad 

social jefe del 

hogar 

F3.6.1. 

Disponibilidad 

de seguridad 

social 

1 - 2 1: Sí; 2: No 
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Ingresos 

familiares 

F3.9. Rango 

de ingresos 
1 - 5 

1: De $0 a $330; 2: De $331 a $524; 3: 

De $525 a $800; 4: De $801 a $1.300; 5: 

$1.301 y más 

Percepción 

economía 

F3.10. 

Situación 

económica 

hogar último 

año 

1 - 3 
1: Ha mejorado; 2: Sigue igual; 3: Ha 

empeorado 
F3.11. 

Situación 

económica 

ciudad último 

año 

Social 

Autopercepción 

F3.37. 

Pertenencia a 

clase social 

1 - 5 
1: Alta; 2: Media alta; 3: Media; 4: 

Media baja; 5: Baja 

F3.49.1. 

Pertenencia a 

etnia 

1 - 8 

1: Indígena; 2: Afrodescendiente; 3: 

Negro; 4: Mulato; 5: Montubio; 6: 

Mestizo; 7: Blanco 

Relaciones 

barriales 

F4.16. Nivel 

de 

socialización 

personas en su 

barrio 
1 - 2 1: Sí; 2: No 

Pertenencia al 

barrio 

F4.17. Grado 

de pertenencia 

al barrio o 

comunidad 

Percepción 

pobreza 

respecto a 

entorno 

F4.20. 

Consideración 

del hogar con 

respecto al 

barrio 

1 - 5 
1: Mas pobre; 2: Igual; 3: Mas rico; 4: 

No sabe; 5: No responde 

Arraigo al 

barrio 

F4.21. Deseo 

de residir en 

otro lugar de 

Quito 

1 - 2 1: Sí; 2: No 

Bienestar      

subjetivo 

Satisfacción 

dominios de 

vida 

F4.1. 

Educación 

alcanzada 
0 -10 

0: Satisfacción mínima;                       

10: Satisfacción máxima  
F4.2. Salud 

actual 
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F4.3. 

Situación 

económica 

actual 

F4.4. 

Vivienda 

F4.5. Trabajo 

F4.6. 

Satisfacción 

con la vida 

F4.8. Relación 

con los 

vecinos 

F4.13. Calidad 

ambiental 

Fuente: elaboración propia en base a Instituto de la Ciudad (2016) 

 

3.4. Métodos 

Recientemente, el uso de técnicas de ML ha aumentado en las Ciencias Sociales (Schonlau y 

Zou 2020). El ML es entendido como todos los métodos que implican el aprendizaje 

automático (IA) de un modelo a partir de datos pasados con el fin de predecir datos futuros. 

Así, se pueden implementar diversas técnicas estadísticas, probabilísticas y de optimización 

como procesos de aprendizaje. Estas van desde las tradicionales regresiones lineales (logística 

ordinal o por mínimos cuadrados ordinarios), pasando por las regresiones de carácter espacial 

(geográficamente ponderada), hasta los novedosos algoritmos desarrollados como el de 

bosque aleatorio y la máquina de vector soporte (Huang et al. 2018). 

Así, se entiende al ML como rama de la IA que como técnica de análisis gana cada vez mayor 

popularidad en las ciencias sociales en general y en los estudios de la ciudad en específico 

(Grimmer, Roberts, y Stewart 2021; Nosratabadi et al. 2020). Este brinda la capacidad a los 

algoritmos de aprender y mejorar automáticamente a partir de datos. El ML tiene el potencial 

de automatizar procesos que tradicionalmente dependen de una intensiva labor como también 

de ser usado para mejorar la precisión de la predicciones de diversos modelos estadísticos 

(Sabel et al. 2021, 265). 
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Existen diferentes tipos de ML entre los que se encuentran el supervisado, el no supervisado y 

el deep learning (DL) (Wang y Cao 2021). El supervisado, frecuentemente usado en análisis 

de clasificación y regresión, se basa en el aprendizaje de una función que asigna a los datos de 

entrada una etiqueta de salida a partir de un conjunto de datos de entrenamiento, es decir, se 

conoce el resultado deseado y el algoritmo es entrenado a través de ejemplos de lo que se 

quiere clasificar o predecir. El no supervisado, usado en análisis de asociación y clustering, 

busca identificar estructuras o patrones ocultos en los datos de entrada agrupando objetos de 

similares características y descubriendo relaciones interesantes entre los datos sin el uso de 

datos de entrenamiento. El DL es un tipo de ML cuya estructura se inspira en el 

funcionamiento de las redes neuronales del cerebro humano. A diferencia de otros de tipos de 

ML tradicionales, el DL contiene una serie de capas que resultan en predicciones con mayor 

precisión y que además no requieren la depuración exhaustiva de los datos de entrada.  

El ML ha sido utilizado con frecuencia en datos de sensores remotos para analizar y clasificar 

aspectos biofísicos de la superficie de la Tierra. Sin embargo, su uso se ha  extendido a la 

detección y predicción en estudios de movilidad, inequidad y cambios en entornos urbanos 

(Ibrahim, Haworth, y Cheng 2019; Arribas-Bel, Patino, y Duque 2017; Reades, De Souza, y 

Hubbard 2019). El uso de técnicas de ML para el modelamiento urbano se remonta al menos 

desde la década de 1990. Gong, Marceau, y Howarth (1992) automatizaron el mapeo del uso 

de suelo urbano mediante un clasificador de máxima verosimilitud para imágenes satelitales 

del área metropolitana de Toronto, Canadá. Liu et al. (2017) evaluaron las cualidades del 

entorno urbano de Beijing (calidad de construcción y mantenimiento de la fachada) mediante 

el uso de técnicas de ML y de imágenes street view. Suel et al. (2019) aplicaron técnicas de 

DL para cuantificar y predecir la distribución espacial de variables de ingreso, educación, 

empleo, etc. a partir de imágenes de calle en la ciudad de Londres. Khan (2019) utilizó 

técnicas supervisadas y no supervisadas de ML para mapear condiciones de vida y tipologías 

residenciales a partir de información censal e imágenes satelitales en Nairobi, Kenia. 

El uso de técnicas de ML en la investigación de CV y CVU (especialmente en su vertiente 

subjetiva relacionada a la satisfacción y los dominios de vida) es reciente y por ende los 

estudios que incorporan este enfoque metodológico son escasos. Dichos estudios se han 

enfocado, por lo general, en el análisis sentimental para la predicción de la CV (Kaur et al. 

2019). En este sentido, existen algunos estudios pioneros en el tema. Yang y Srinivasan 

(2016) aplicaron técnicas de ML para identificar y extraer expresiones de satisfacción e 

insatisfacción con la vida mediante el examen de una muestra de datos de Twitter en un 
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periodo de dos años. Aouadni y Rebai (2017) propusieron un modelo para medir la 

satisfacción laboral, en el cual se combina técnicas de análisis multicriterio de satisfacción y 

algoritmos genéticos. Esto con el objeto de robustecer estadísticamente el modelo y brindar 

soporte a la toma de decisiones gerenciales. Finalmente, Kaur et al. (2019) diseñaron un 

índice de CV mediante un novedoso modelo analítico que combinó técnicas de ML 

supervisado. Los autores buscaron predecir, con una alta precisión, la satisfacción con la vida 

de la población, a escala nacional, a partir de parámetros de vivienda, educación, salud, 

acceso a servicios, etc.  

La Encuesta Multipropósito del CHQ, utilizada en la presente investigación, se compone en 

gran parte por información de carácter ordinal. Así, es una base de datos que presenta tanto 

información objetiva reportada por los habitantes del CHQ como también una serie de 

valoraciones frente a diversas esferas de la vida en donde se utilizan escalas ordinales de 

respuesta. Así, las variables dependientes definidas para los modelos de regresión propuestos 

son de carácter ordinal (satisfacciones con distintos dominios de la vida). Teniendo esto en 

cuenta, las técnicas idealmente apropiadas a utilizar con este tipo de datos son las regresiones 

de carácter ordinal. La selección de las técnicas de regresión por mínimos cuadrados 

ordinarios y geográficamente ponderada respondió a un interés exploratorio y 

complementario de análisis. En este sentido, a pesar de que estas se utilizan idealmente con 

variables de carácter cuantitativo, se ha encontrado que estas no son del todo incompatibles 

con modelos ordinales. En este sentido, la regresión por mínimos cuadrados ordinarios ha 

mostrado arrojar resultados similares a la técnica de OR en cuanto a intervalos de confianza 

(Norris et al. 2006). Por su parte, la regresión geográficamente ponderada ha sido utilizada 

también en modelos de respuesta de satisfacción de vida ordinales, arrojando resultados 

relevantes en cuanto la variación espacial de las variables involucradas (Zuhdi, Sari Saputro, y 

Widyaningsih 2017). Finalmente, las técnicas de ML seleccionadas han sido utilizadas para 

modelos de respuesta ordinal presentando excelente rendimiento, gracias a la naturaleza 

propia de los algoritmos (Montesinos López, Montesinos López, y Crossa 2022; Janitza, Tutz, 

y Boulesteix 2016). 

 

3.4.1. Regresión Logística Ordinal 

Se entiende como ordinal a una variable cuyas categorías tienen un orden natural (Bürkner y 

Vuorre 2019). Así, clasificar o predecir valores numéricos a partir de información 
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categorizada es uno de los temas centrales de investigación en ML. Sin embargo, poca 

atención se presta a los problemas de regresión o clasificación ordinal donde las etiquetas de 

la variable respuesta presentan categorías ordenadas como las encuestas de satisfacción 

(Gutierrez et al. 2016). Es común analizar datos ordinales con métodos estadísticos que 

asumen respuestas métricas, lo que implica potenciales errores de inferencia (Liddell y 

Kruschke 2018). Afortunadamente, los avances recientes en estadística y software estadístico 

proporcionan diversas opciones en cuanto a modelos que se ajustan de forma apropiada a 

variables ordinales. Estos se conocen como modelos de regresión ordinal (Bürkner y Vuorre 

2019). 

El modelo de probabilidades proporcionales desarrollado por McCullagh (1980) y Agresti 

(2002) es quizá el método más conocido y utilizado para estimar un variable respuesta 

ordinal. Se utiliza con el fin de estimar la probabilidad acumulada de estar en o por debajo de 

una categoría de la variable respuesta. El modelo asume que el efecto de cada predictor es el 

mismo en todas las categorías de la variable respuesta. Esta restricción se conoce como el 

supuesto de probabilidades proporcionales o líneas paralelas (X. Liu y Koirala 2012). La 

extensión del modelo de regresión logística para variables binarias hacia variables respuesta 

ordinales implica el modelamiento de logits acumulativos (Quispe Flores y Agüero Palacios 

2017). Así, este modelo relaciona la variable dependiente Y con las variables independientes 

X=(x1,x2,…..,xk), de la siguiente forma (Girón Dávila 2010, 58): 

 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 [𝑃 (𝑌 > 𝑗)] = 𝑙𝑛 (
𝑃 (𝑌 > 𝑗)

1 − 𝑃 (𝑌 > 𝑗)
)  =  𝛼𝑗 +  𝑋𝛽, 𝑗 = 1,2, . . . . . , 𝑐 − 1  

 

Donde β′= (β1, β2,….., βk) es el vector de parámetros y 𝛼j,  j = 1,2,…, c-1 los términos 

independientes. De esta manera, el odds ratio (OR) para este modelo representa la cantidad de 

cuantas veces es mayor la probabilidad de estar en una categoría superior a j con respecto a 

una igual o inferior a j si se presenta la característica xi frente a 𝑥𝑗
′, al tiempo que se mantienen 

el resto de variables explicativas. El OR viene dado por la expresión (Girón Dávila 2010, 59):   

 

𝑂𝑅(>𝑗/≤𝑗)(𝑋/𝑥𝑖, 𝑥𝑖
′) = 𝑒𝑥𝑝(𝛽𝑖(𝑥𝑖  −  𝑥𝑖

′)), 𝑖 = 1, . . . . . , 𝑘 
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Existen un sinfín de paquetes estadísticos que viabilizan el cálculo de este modelo. En el 

entorno R, el paquete MASS (Venables y Ripley 2002), y específicamente su función polr(), 

permite ajustar un modelo de regresión logística o probit a una variable respuesta ordinal. 

Algunos argumentos de ajuste del algoritmo son: formula (especificación de variables 

dependiente e independentes), data (base de datos con variables presentes en la formula), 

method (logístico, probit, log-log o cauchit), etc. (R Core Team 2021). 

Por otro lado, la técnica Polytomous Universal Model (PLUM), propia del software 

estadístico SPSS, es una extensión del modelo de regresión lineal generalizado utilizado para 

datos de respuesta ordinal (X. Liu 2009). Esta proporciona cinco tipos de funciones de enlace: 

logit, probit, log-log complementario, cauchit y log-log negativo. La técnica toma la siguiente 

forma: 

 

𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡 [𝜋(𝑌 ≤ 𝑗 | 𝑥1, 𝑥2, . . . 𝑥𝑝)] = 𝑙𝑛 (
𝜋(𝑌 ≤ 𝑗 | 𝑥1, 𝑥2, . . . 𝑥𝑝)

𝜋(𝑌 > 𝑗 | 𝑥1, 𝑥2, . . . 𝑥𝑝)
)  =  𝛼𝑗 + (−𝛽1𝑋1 − 𝛽2𝑋2−. . . 𝛽𝑃𝑋𝑃)  

 

Donde los 𝛼𝑗 's son los umbrales y 𝛽1, 𝛽2 ... 𝛽𝑝 son los coeficientes logit; j = 1, 2...J-1 (X. Liu 

2009). 

La Regresión Logística Ordinal (RLO) fue realizada a través de dos métodos: Odds Ratio 

(software R) y Polytomous Universal Model (PLUM) (software SPSS). En el caso del primero 

se tomó en cuenta las V.I significativas y sus correspondientes Odds Ratio, mientras que en la 

segunda el coeficiente de determinación R2 (Nagelkerke) y las V.I con mayor cantidad de 

categorías significativas. 

 

3.4.2. Mínimos Cuadrados Ordinarios 

Desarrollado por Carl Gauss, Adrien Legendre y Robert Adrain hace más de doscientos años, 

el método de mínimos cuadrados sigue siendo utilizado frecuentemente para analizar datos y 

extraer información valiosa en el marco de diversas disciplinas (Banerji 2011). Con respecto a 

las ciencias sociales, la regresión por Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO), en sus distintas 

formas (correlación, regresión múltiple, ANOVA), es el análisis de modelo lineal más 

frecuente (Pohlmann y Leitner 2003).  
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El método de MCO modela la relación existente entre una variable dependiente (Y) y una 

colección de variables independientes (Xs). Así, el valor de la variable dependiente se define 

como una combinación lineal de las variables independientes más un término de error 

(Pohlmann y Leitner 2003):  

 

𝑌 =  𝛽0 +  𝛽1𝑋1  +  𝛽2𝑋2 + . . . . . + 𝛽𝑘𝑋𝑘  + ε 

 

Donde las 𝛽𝑠 son los coeficientes de regresión, las Xs son vectores columna para las variables 

independientes y los ε es el vector de errores de predicción. El modelo es lineal en los 

parámetros 𝛽𝑠, pero puede usarse para ajustar relaciones no lineales entre las Xs y la Y. En 

este sentido, los coeficientes de regresión se interpretan como el cambio en el valor esperado 

en la variable dependiente (Y) que se asocia con el aumento en una unidad de una variable 

independiente (X), mientras las demás Xs se mantienen constantes (Pohlmann y Leitner 

2003). En este sentido, el modelo puede evaluar el coeficiente de determinación múltiple R-

cuadrado (R2). Este coeficiente puede tomar valores entre 0 y 1, donde 0 indica que ninguna 

de las variables independientes pueden predecir la respuesta, mientras que 1 indica que las 

variables independientes pueden predecir la respuesta sin error y con significancia estadística 

(Mahanty, Kumar, y Mishra 2021). 

Gran cantidad de paquetes estadísticos y software permiten implementar este modelo en 

distintos análisis. El software GeoDa (Anselin 2005) presenta la posibilidad de correr una 

regresión por MCO y también regresiones de carácter espacial (desfase espacial y error 

espacial). El software presenta una interfaz intuitiva con el usuario, en donde las 

especificaciones en cuanto a la selección de la variable dependiente e independientes y los 

resultados (R2, valores predichos, residuales, etc.) se definen y obtienen con facilidad. 

Para este tipo de regresión fue utilizado el software GeoDa y se tomó en cuenta el R2 y las V.I 

significativas resultantes. Además, se evaluó dependencia espacial por medio de diferentes 

test estadísticos para fines exploratorios. 

 

3.4.4. Regresión Geográficamente Ponderada 

La Regresión Geográficamente Ponderada (RGP) fue introducida por Brunsdon, 

Fotheringham, y Charlton (1996) con el fin de estudiar la variación de un modelo de regresión 



33 

 

en el espacio geográfico y evaluar así su no estacionariedad. Esta se basa en la técnica no 

paramétrica de regresión localmente ponderada desarrollada en estadística para el ajuste y 

suavizado de curvas. La innovación de esta técnica radica en que utiliza un subconjunto de 

datos próximos a la ubicación de calibración del modelo en el espacio. Así, la RGP se 

presenta como un método para realizar inferencias sobre relaciones que varían espacialmente 

(Wheeler y Páez 2010). 

En una RGP, el modelo de regresión se ajusta a cada ubicación de observación del conjunto 

de datos. Las coordenadas espaciales de los datos, ya sean estos puntos individuales o 

centroides de área, se utilizan para calcular distancias, las cuales ingresan en una función 

kernel. Esto con el objeto de calcular pesos que representan la estacionariedad o no entre las 

observaciones. Así, el modelo de la RGP es el siguiente (Wheeler y Páez 2010): 

 

𝑦𝑖  =  𝛽𝑖0 +  ∑ 𝛽𝑖𝑘𝑥𝑖𝑘

𝑝−1

𝑘=1

 + ε𝑖 

 

Donde yi es el valor de la variable dependiente en la ubicación i, xik es el valor de la k-ésima 

covariable en la ubicación i, 𝛽𝑖0 es el intercepto, 𝛽𝑖𝑘 es el coeficiente de regresión para la k-

ésima covariable, p es el número de términos de regresión y ε es el error aleatorio en la 

ubicación i. La diferencia entre este modelo y el tradicional por MCO son los coeficientes de 

regresión estimados en cada ubicación de datos (Wheeler y Páez 2010). 

Entornos SIG como ArcMap 10.8 (ESRI 2018) o GWR4 (Nakaya et al. 2014) permiten el 

cálculo de este modelo de regresión además de brindar una potente perspectiva de análisis 

visual. De esta manera, tras el ingreso y configuración de la capa de entrada, variables 

dependientes e independientes, tipo de kernel y ancho de banda, etc. se obtiene cartografía en 

cuanto a valores predichos y residuales para cada ubicación. 

La RGP fue realizada en el software GWR4, el cual permitió establecer el R2 del modelo y 

evaluar estacionariedad. Existe estacionariedad cuando los rangos intercuartiles se establecen 

como más del doble que los errores estándar resultantes. 
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3.4.5 Bosque Aleatorio 

Propuesto formalmente por Breiman (2001), el Bosque Aleatorio (BA) o Random Forest (RF) 

forma parte de la lista de algoritmos de ML más exitosos para manejar grandes volúmenes de 

información de forma eficiente y precisa en la actualidad. Lo que ha contribuido a su 

popularidad es el hecho de que esta técnica puede aplicarse a una amplia gama problemas de 

predicción de la vida real y al mismo tiempo tiene pocos parámetros de ajuste (Biau y Scornet 

2016). A pesar de su uso extensivo, el componente teórico-matemático detrás de los BA no es 

concluyente y sigue en debate (Boulesteix et al. 2012; Zhu, Zeng, y Kosorok 2015; Biau y 

Scornet 2016). 

El BA es un método supervisado de clasificación y regresión basado en la agregación de una 

gran cantidad de árboles de decisión construidos a partir de un conjunto datos de 

entrenamiento (Boulesteix et al. 2012). Este algoritmo se usa principalmente ante dos tipos de 

objetivos: construir una regla de predicción frente a un problema de aprendizaje y rankear 

variables con respecto a su capacidad de predicción a través de Medidas de Importancia 

Variable (MIV). Estas últimas identifican con éxito predictores (variables independientes) con 

potencial explicativa frente a la respuesta (variable dependiente).  

Los BA son el producto de la combinación de técnicas de ensacado o Bagging (Breiman 

1996) y de árboles de clasificación y regresión o CART (Breiman et al. 1984). En términos 

generales, el algoritmo opera de acuerdo al principio de “divide y vencerás”: se muestrea 

fracciones de datos, se hace crecer un predictor de árbol aleatorio en cada fracción y se agrega 

dichos predictores. En otras palabras, se combinan varios árboles de decisión aleatorios y se 

agregan sus predicciones promediándolas (Biau y Scornet 2016). La Figura 3.3 ilustra el 

funcionamiento general de la técnica de Bosque Aleatorio. 
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Figura 3.3. Algoritmo de Bosque Aleatorio  

 

Fuente: adaptado de Boulesteix et al. (2012) 

 

Con el objeto de implementar el algoritmo de BA para el análisis de datos, el software de 

código abierto R brinda diferentes opciones entre las que se encuentra el paquete 

randomForest (Liaw y Wiener 2002). Esta implementación se basa en el código original de 

Breiman y Cutler (2004) e identifica variables de importancia y medidas de proximidad. Por 

otro lado, distingue automáticamente entre si el BA a generar será de clasificación o regresión 

teniendo en cuanto el tipo de variable de respuesta e incluye argumentos de ajuste como: 

número de árboles (ntree), número de predictores candidatos (mtry), número y tamaño de 

nodos terminales (maxnodes y nodesize) y esquema de remuestreo (replace) (Boulesteix et al. 

2012).  

Las técnicas de BA y MVS fue realizadas en el software R en donde se identificaron las V.I 

con mayor peso explicativo y también, en el caso de los BA, el porcentaje de la varianza 

explicada por el modelo en general. 
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3.4.6. Máquina de Vector Soporte 

Introducida por Cortes y Vapnik (1995), la Maquina de Vector Soporte (MVS) o Support 

Vector Machine (SVM) es una técnica de ML ampliamente utilizada, al igual que los BA, en 

tareas de clasificación y regresión (Cervantes et al. 2020). La popularidad en cuanto a su uso 

y obtención de resultados confiables se explica por tres razones: tiene la capacidad de 

aprender adecuadamente a partir de un reducido número de datos, presenta solidez frente al 

error del modelo y posee una versatilidad de análisis que se extiende a varios escenarios de las 

ciencias en general (Gholami y Fakhari 2017; Pisner y Schnyer 2020). Así, esta técnica es lo 

suficientemente simple para que usuarios con conocimiento básico puedan entenderla, a la vez 

que constituye una potente herramienta predictiva cuya precisión supera a otros métodos de 

ML como los vecinos más cercanos, redes neuronales e incluso árboles de decisión 

(Raghavendra y Deka 2014). 

La idea básica detrás de la MVS es mapear diferentes clases del conjunto de datos de 

entrenamiento mediante la construcción de un espacio de alta dimensión (hiperplano) que 

maximiza el margen entre ellos, permitiendo aumentar la capacidad de generalización del 

modelo (Cervantes et al. 2020). El hiperplano nos permite diferenciar las observaciones que 

pertenecen a una clase de otra a partir de patrones de informaciones sobre esas observaciones 

(features). De igual manera, el hiperplano se puede usar para determinar la clase más probable 

para datos no vistos (Pisner y Schnyer 2020). Una de las ventajas de la MVS es que puede 

utilizar “trucos” kernel para generar conocimiento experto del problema, de modo que tanto el 

error de predicción como la complejidad del modelo se minimicen simultáneamente. 

(Raghavendra y Deka 2014). 

La MVS generalmente se divide en dos categorías: Clasificación de Vector Soporte (CVS) y 

Regresión de Vector Soporte (RVS) (Gholami y Fakhari 2017; Raghavendra y Deka 2014). 

La CVS establece límites de decisión mediante la creación de un hiperplano de separación 

óptimo entre dos clases minimizando el error de generalización y maximizando el margen 

(Raghavendra y Deka 2014). Por otro lado, y a diferencia del análisis de regresión tradicional, 

la SVR busca establecer una función de decisión que tenga la mínima desviación del 

parámetro de insensibilidad del error, es decir, ignora el error planteado por los datos 

confinados en los márgenes mientras considera el resto de datos para encontrar el hiperplano 

óptimo. Así, el objetivo de la RVS es encontrar el valor óptimo del vector de ponderación de 

modo que se pueda minimizar el error (Gholami y Fakhari 2017). La Figura 3.4. muestra la 

máxima separación del hiperplano, la cual permite clasificar dos categorías de datos. 
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Figura 3.4. Hiperplano de mayor separación  

 

Fuente: adaptado de Pisner y Schnyer (2020) 

 

El uso de MVS en el entorno R se realiza a través del paquete e1071 (Dimitriadou et al. 

2005), la cual brinda un interfaz al código libsvm (Chang y Lin 2001) además de funciones de 

visualización y ajuste. La función svm(), incluida en dicho paquete, es una implementación 

fácil y rápida de las formulaciones de MVS más populares en donde se pueden ajustar y 

obtener parámetros como: tipo de kernel, valores de decisión y probabilidad de las predicción, 

ponderación de clases, el cálculo del error del entrenamiento mediante validación cruzada, 

etc. (Karatzoglou, Meyer, y Hornik 2006). 
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Capítulo 4. Resultados 

 

4.1. Características sociodemográficas 

La Encuesta Multipropósito para el CHQ fue aplicada a 1966 hogares constituidos por 6240 

familias. Es importante señalar que el universo de la encuesta fueron los hogares del CHQ 

representados por los jefe/as del hogar, sin embargo y en el caso de ausencia de estos, la 

encuesta fue aplicada a otros miembros del hogar.  La Tabla 4.2. muestra las principales 

características sociodemográficas, en términos de frecuencia (f) y porcentaje (%), del área de 

estudio en cuanto a relación con el jefe/a de hogar, género, grupos de edad, nivel educativo 

máximo alcanzado, tipo de hogar y provincia de origen.  

 

Tabla 4.2. Resumen de aspectos sociodemográficos generales 

Relación con  

jefe/a de hogar 
f % Género f % Grupos de edad f % 

Cónyuge/conviviente 1214 19.5 

Masculino 3116 49,9 

De 0 a 14 años 764 12.2 

Hijo/Hija 2483 39.8 

De 15 a 64 años 4643 74.4 

Jefe/a de Hogar 1966 31.5 

Femenino 3124 50,1 

Otros 577 9.2 De 65 años y mas 833 13.3 

Nivel educativo f % 
Tipo de 

hogar 
f % Provincia origen f % 

Primaria completa o 

menos 
1877 30.1 Unipersonal 293 4.7 Pichincha 4131 66.2 

Entre básica 

incompleta y 

superior incompleta 
3381 54.2 

Nuclear 4317 69.2 Chimborazo 505 8.1 

Extenso 1425 22.8 Cotopaxi 265 4.2 

Superior completa y 

postgrado 
982 15.7 Compuesto 205 3.3 Otras 1337 21.4 

Fuente: elaboración propia 

 

Con respecto a la variable “relación con el jefe/a de hogar” se evidenció que tan solo 

alrededor del 30% de las encuestas fueron aplicadas directamente al jefe/a de hogar, mientras 
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que el resto de estas fueron aplicadas ya sean a hijo/s, cónyuges, etc. La variable “género” 

presenta porcentajes similares entre las categorías masculino y femenino. La composición 

etaria muestra una frecuencia preponderante, de casi el 75%, del grupo de edad entre los 15 y 

64 años, es decir, de población en edad para trabajar. Dentro del nivel educativo destaca la 

categoría “entre educación básica incompleta y educación superior incompleta”, la cual 

corresponde a más de la mitad de la población encuestada. Con casi un 70%, el tipo de hogar 

más común registrado fue la familia nuclear, es decir, familias compuestas por dos adultos 

con o sin hijo/as o un adulto con uno o más hijo/as. Finalmente, las provincias de origen de la 

población son primordialmente de la región Sierra (80% de las respuestas), en especial 

Pichincha.  

 

4.2. Dimensión educativa 

Esta dimensión se compone por las variables independientes (V.I.) de nivel educativo deseado 

(F3.28.), calidad educativa actual (F3.32) y nivel de importancia de la educación familiar en 

relación a los ingresos (F3.33). La variable dependiente (V.D). corresponde al indicador de 

satisfacción con la educación alcanzada (F4.1.). La Tabla 4.3. presenta los resultados 

obtenidos a partir de los métodos utilizados. 

 

Tabla 4.3. Resumen resultados dimensión educativa por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

V.I significativas (OR): 

 

- Nivel educativo 

deseado (1.27) 

- Calidad educativa 

actual (1.10) 

R2: 0.101 R2: 0.026 R2: 0.14 

 

Máquinas de Vector 

Soporte: 

 

-  Mayor peso (Nivel 

educativo deseado) 

 
 

V.I significativas: 

 

 

V.I significativas: 

 

No 

estacionariedad 

 

Bosques Aleatorios: 
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- Nivel educativo 

deseado 

- Nivel educativo 

deseado 

 
 

- Varianza explicada: 

(5.6%) 

- Mayor peso (Nivel 

educativo deseado) 

 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 

Nota: Las V.I son significativas en un intervalo de confianza del 95% 

 

A modo general, la mayoría de métodos utilizados establecen significativamente al nivel 

educativo deseado como una como V.I. explicativa. Los resultados de la RLO por el método 

de OR identifican que el aumento en el nivel educativo deseado está asociado con un 27% 

más de probabilidades de mayor satisfacción con la educación alcanzada, el aumento en la 

percepción de la calidad educativa actual se asocia con un 10% de probabilidades de mayor 

satisfacción con la educación alcanzada. El método PLUM presenta un 10% de la variación de 

la V.D. explicado por el modelo de regresión. Por su parte, la regresión por MCO determina 

un coeficiente de determinación bajo del 2.6%, así como también la presencia de dependencia 

espacial, es decir, el hecho de que la V.D. en cada ubicación se encuentre correlacionada con 

la misma variable en otras ubicaciones. La RGP muestra un R2 que explica la variación de la 

V.D. en un 14%, además de identificar, de forma exploratoria, la no estacionariedad del 

modelo. Finalmente, las técnicas de ML arrojaron a la variable independiente de nivel 

educativo deseado como la de mayor peso y en el caso de los BA el modelo explicó en un 

5.6% la variación de la V.D. En la Figura 4.5. se muestra la distribución espacial de las 

variables independientes y dependientes significativas de la dimensión educativa. 

 

 

 

 

 

 

 

 



41 

 

Figura 4.5. Mapa de variables significativas dimensión educativa 

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 

 

4.3. Dimensión vivienda  

La estructura de las regresiones realizadas para la dimensión vivienda se compone por las V.I. 

de tenencia de la vivienda (F1.13), tipología de la vivienda (F1.15.), calificación de la 

vivienda en relación a la manzana según el encuestador (F1.19.), estado de las viviendas en la 

manzana según el encuestador (F1.20.), autopercepción del estado general de la vivienda 

(F2.12.1) y percepción de la seguridad de la vivienda ante terremotos (F2.17.). La V.D. 

corresponde al indicador de satisfacción con la vivienda (F4.4.). La Tabla 4.4. presenta los 

resultados obtenidos a partir de los métodos utilizados. 
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Tabla 4.4. Resumen resultados dimensión vivienda por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

V.I significativas (OR): 

 

- Tenencia (0.82) 

- Tipología (0.82) 

- Estado según  

manzana (0.76) 

- Percepción estado 

(1.69) 

R2: 0.324 R2: 0.278 R2: 0.365 

 

Máquinas de Vector 

Soporte: 

 

-  Mayor peso  

(Percepción estado, 

Estado según manzana y 

Tenencia) 

 
 

V.I 

significativas: 

 

- Tenencia 

- Calidad según 

manzana 

- Percepción 

estado 

 

V.I significativas: 

 

- Tenencia 

- Tipología 

- Estado según 

manzana 

- Percepción 

estado 

 
 

No 

estacionariedad 

Bosques Aleatorios: 

 

- Varianza explicada: 

(24.08%) 

- Mayor peso 

(Percepción estado, 

Tenencia y Seguridad 

ante terremotos) 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 

 

Las variables de tenencia de la vivienda y la de autopercepción del estado de la vivienda se 

establecieron como explicativas por la mayoría de métodos. La RLO por OR mostró que 

conforme aumentan o mejoran las condiciones de tenencia, edilicias y de percepción del 

estado de la vivienda, hay una posibilidad entre el 18 y el 24% respectivamente de menor 

satisfacción con la vivienda, mientras que conforme aumenta la autopercepción del estado 

general de la vivienda existe casi un 70% de mayor satisfacción con la vivienda. El método 

PLUM presentó un 32% de la variación de la satisfacción con la vivienda y las variables de 

tenencia, calidad de la vivienda según el encuestador y la autopercepción de la vivienda como 
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V.I. significativas. La regresión por MCO determinó un coeficiente del 27% y de dependencia 

espacial. La RGP estableció un R2 del 36%, además de identificar la condición de no 

estacionariedad. Finalmente, las técnicas de ML arrojan a la autopercepción del estado de la 

vivienda como la variable de mayor peso en ambas técnicas y en el caso de los BA el modelo 

explicó un 24% de variación. La Figura 4.6. ilustra la distribución en el área de estudio de las 

variables independientes y dependientes significativas de la dimensión vivienda. 

 

Figura 4.6. Mapa de variables significativas dimensión vivienda 

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 

 

4.4. Dimensión ambiental 

La dimensión ambiental se constituye por un lado por las V.I de preocupación por la 

contaminación barrial (F2.52.) y el grado de afectación por exposición a contaminantes como 
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el ruido (F2.58.), olores (F2.59.), aire (F2.61.), basura (F2.62.) y fauna urbana (F2.67.). Se 

utilizó como V.D. a la satisfacción con la calidad ambiental (F4.13.). La Tabla 4.5. muestra 

los resultados obtenidos a partir de los métodos utilizados. 

 

Tabla 4.5. Resumen resultados dimensión ambiental por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

V.I significativas (OR): 

 

- Olores (0.94) 

- Aire (0.85) 

- Fauna urbana (0.91) 

R2: 0.087 R2: 0.05 R2: 0.232 

 

Máquinas de Vector 

Soporte: 

 

- Mayor peso  

(Fauna urbana, Olores y 

Ruido) 

 
 

V.I 

significativas: 

- Aire 

 

V.I significativas: 

- Olores 

- Aire 

- Fauna urbana 

 
 

No 

estacionariedad 

Bosques Aleatorios: 

 

- Varianza explicada: 

(3.94%) 

- Mayor peso  

(Fauna urbana, Basura y 

Aire) 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 

 

Las variables de exposición a contaminación por aire, fauna urbana y olores resultaron 

significativamente explicativas en la mayoría métodos utilizados. Específicamente, los OR 

sugieren que si aumenta el grado de afectación por olores, aire y fauna urbana existe una 

probabilidad de entre el 6 y 15% de menor satisfacción con la calidad ambiental. La técnica 

PLUM estableció que el 9% de la variación de la V.D. se explica por la contaminación del 

aire. Por otro lado, el método de MCO estableció un coeficiente del 5% de capacidad 

explicativa del modelo y dependencia espacial. La RGP encontró un coeficiente mayor de 
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23% y la condición de no estacionariedad del modelo. Para esta dimensión los métodos de 

ML determinan a la exposición a la fauna urbana como la variable con mayor peso 

explicativo, así como en la técnica de BA un 4% de capacidad explicativa de la V.D. por parte 

del modelo. En la Figura 4.7. se evidencia la distribución en el CHQ de las variables 

independientes y dependientes significativas de la dimensión ambiental. 

 

Figura 4.7. Mapa de variables significativas dimensión ambiental

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 

 

4.5. Dimensión salud 

Las regresiones correspondientes a esta dimensión se encuentran estructuradas por las V.I de 

uso de servicio estatal (F3.15.1.), calidad del servicio estatal (F3.15.2.), calidad de salud del 

jefe/a del hogar (F3.21.1.) y alimentación familiar saludable (F3.23.) La V.D. corresponde a 
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la satisfacción con la salud actual (F4.2.). La Tabla 4.6. muestra los resultados obtenidos a 

partir de los métodos utilizados. 

 

Tabla 4.6. Resumen resultados dimensión salud por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

V.I significativas (OR): 

 

- Uso servicio estatal 

(2.01) 

- Calidad servicio estatal. 

(1.14) 

- Calidad salud  

jefe/a de hogar 

(0.18) 

- Buena alimentación 

(0.57) 

R2: 0.273 R2: 0.272 R2: 0.364 

 

Máquinas Vector 

Soporte: 

 

-  Mayor peso  

(Calidad salud jefe/a 

hogar) 

 
 

V.I 

significativas: 

 

- Uso servicio 

estatal 

- Calidad servicio 

estatal. 

- Calidad salud  

jefe/a de hogar  

- Buena 

alimentación 

 

V.I significativas: 

 

- Uso servicio 

estatal 

- Calidad servicio 

estatal. 

- Calidad salud  

jefe/a de hogar  

- Buena 

alimentación 

 
 

No 

estacionariedad 

Bosques Aleatorios: 

 

- Varianza explicada: 

(21.8%) 

- Mayor peso  

(Calidad salud jefe/a 

hogar y Buena 

alimentación) 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 

 

Todas las V.I. propuestas se encontraron estadísticamente significativas en la explicación de 

la V.D. como resultado de los métodos de RLO y MCO. Así, la técnica de OR permite afirmar 

que las personas que no usan el servicio estatal tienen mayor satisfacción con su salud actual, 

conforme aumenta la calidad del servicio estatal existe una probabilidad del 14% de mayor 



47 

 

satisfacción, si aumenta la calidad de salud del jefe/a de hogar existe hay un 82% de 

probabilidad de menor satisfacción con la salud actual y que las personas que consideran a la 

alimentación familiar como saludable tienen un 43% de menor satisfacción. La técnica 

PLUM, el método por MCO y el método RGP determinaron unos coeficientes R2 del 27.3%, 

27.2% y 36% de capacidad explicativa respectivamente, además de la presencia de 

dependencia espacial y no estacionariedad en el caso de los dos últimos. Los algoritmos de 

ML encontraron a la variable de calidad de salud del jefe/a de hogar con mayor peso 

explicativo y el modelo, en el caso de la técnica de BA, alcanzó un 21.8% de varianza 

explicada. La Figura 4.8 establece la distribución de las variables significativas de la 

dimensión salud. 

 

Figura 4.8. Mapa de variables significativas dimensión salud

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 
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4.6. Dimensión económica  

Como V.I. de la dimensión económica se encuentran a tipologías de trabajo (F3.1.2.), número 

de horas trabajas en la última semana (F3.1.3.), disponibilidad de seguridad social (F3.6.1.), 

rango de ingresos (F3.9.), percepción situación económica del hogar en el último año (F3.10.) 

y percepción situación económica de la ciudad en el último año (F3.11.). La V.D. es la 

satisfacción por la situación económica actual (F4.3.). La Tabla 4.7. muestra los resultados 

obtenidos a partir de los métodos utilizados. 

 

Tabla 4.7. Resumen resultados dimensión económica por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

 

V.I significativas (OR): 

 

- Tipologías trabajo 

(1.08) 

- Seguridad social 

(0.56) 

- Rango ingresos 

(1.96) 

- Situación económica 

hogar 

 (0.54) 

 
 

R2: 0.265 R2: 0.23 R2: 0.30 

 

Máquinas Vector 

Soporte: 

 

-  Mayor peso  

(Rango ingresos, 

Situación económica 

hogar y Seguridad 

Social) 

 
 

V.I significativas: 

 

- Seguridad social. 

- Rango ingresos 

- Situación 

económica hogar 

 

V.I significativas: 

 

- Tipologías 

trabajo 

- Seguridad social. 

- Rango ingresos 

- Situación 

económica hogar 

  

No 

estacionariedad 

Bosques Aleatorios: 

 

- Varianza explicada: 

(21.46%) 

- Mayor peso 

 (Rango ingresos, 

Número horas trabajadas 

y Situación económica 

hogar) 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 
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Las variables rango de ingresos, percepción de la situación económica del hogar en el último 

año y disponibilidad de seguridad social fueron encontradas como significativas en casi todos 

los métodos utilizados. La técnica de OR establece que conforme mayor es la precariedad 

laboral (dada por las distintas tipologías) existe un 8% de probabilidades de mayor 

satisfacción con la economía actual, si aumentan los rangos de ingresos existe una 

probabilidad del 96% de mayor satisfacción, las personas que disponen de seguridad social 

tienen una probabilidad del 44% de menor satisfacción y que conforme aumenta la percepción 

de mejora en la economía del hogar, la satisfacción con la economía en general se reduce. La 

técnica PLUM, el método por MCO y el método RGP determinaron unos coeficientes de 

determinación que indican una capacidad explicativa del 27%, 23% y 30% respectivamente 

además de la existencia de dependencia espacial y no estacionariedad del modelo. Los 

resultados de la aplicación de algoritmos de ML muestran con mayor peso explicativo a las 

variables de rango de ingresos y percepción de la situación económica del hogar, además de 

una varianza explicada del 21.5% en el caso de la técnica BA. La Figura 4.9 determina la 

distribución en el CHQ de las variables significativas en el marco de la dimensión económica. 
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Figura 4.9. Mapa de variables significativas dimensión económica 

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 

 

4.7. Dimensión social 

La dimensión social se estructura con las V.I. de autopercepción de clase social (F3.37.), 

autoidentificación étnica (F3.49.1.), buenas relaciones barriales (F4.16.), pertenencia al barrio 

(F4.17.), percepción pobreza del hogar con respecto al barrio (F4.20.), y deseo residir en otro 

lugar (F4.21.). Como V.D. se tomó en cuenta a la satisfacción con la relación con los vecinos 

(F4.8). La Tabla 4.8. muestra los resultados obtenidos a partir de los métodos utilizados. 
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Tabla 4.8. Resumen resultados dimensión social por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

 

V.I significativas (OR): 

 

- Clase social 

(0.69) 

- Buenas relaciones 

barriales  

(0.51) 

- Pertenencia barrio 

(0.53) 

- Percepción pobreza 

(1.18) 

- Deseo residir otro lugar 

(1.28) 

 
 

R2: 0.114 R2: 0.103 R2: 0.50 

 

Máquinas Vector 

Soporte: 

 

- Mayor peso 

(Clase social, Buenas 

relaciones barriales y 

Etnia) 

V.I 

significativas: 

 

- Buenas 

relaciones 

barriales 

- Pertenencia 

barrio 

- Deseo residir 

otro lugar 

 

V.I significativas: 

 

- Clase social 

- Buenas relaciones 

barriales 

- Pertenencia barrio 

- Percepción 

pobreza 

- Deseo residir otro 

lugar 

 
 

No 

estacionariedad 

Bosques Aleatorios: 

 

- Varianza explicada: 

(8.41%) 

- Mayor peso 

(Pertenencia barrio, 

Buenas relaciones 

barriales y Clase 

social) 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 

 

Las variables de buenas relaciones barriales, pertenencia al barrio y deseo de residir en otro 

lugar se establecieron como V.I. significativas en casi todos los métodos. La técnica de OR 

muestra que conforme aumenta la autopercepción de mayor clase social, se mantienen buenas 

relaciones barriales y existe pertenencia al barrio, hay una probabilidad de entre el 30% y el 

49% de menor satisfacción con las relaciones barriales, y también de que conforme aumente 

la percepción de mejor situación económica con respecto al entorno y que no exista deseo de 

residir en otro lugar, hay una probabilidad de entre el 18% y 28% de aumentar la satisfacción. 

La técnica PLUM, el método por MCO y el método RGP determinaron unos R2 que reflejan 



52 

 

un potencial explicativo (variación explicada de la V.I.) del 11%, 10% y del 50% 

respectivamente, además de la presencia de dependencia espacial y no estacionariedad. Por 

último, las técnicas de ML identificaron a las variables de buenas relaciones barriales y 

autopercepción de clase social con mayor peso explicativo, además de tener, en el caso de los 

BA, una varianza explicada del 8.41%. En la Figura 4.10. se observan las variables 

significativas halladas en la dimensión social en el área de estudio. 

 

Figura 4.10. Mapa de variables significativas dimensión social

 

Fuente: elaboración propia a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto 

(2016). 

 

4.8. Dimensión bienestar subjetivo 

La estructura de las regresiones correspondientes a la satisfacción con la vida utiliza a las V.I. 

de satisfacción con educación alcanzada (F4.1.), salud actual (F4.2.), situación económica 
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actual (F4.3.), vivienda (F4.4.), trabajo (F4.5.), relación con vecinos (F4.8.) y calidad 

ambiental (F4.13). La V.D. corresponde a la satisfacción con la vida (F4.6.). La Tabla 4.9. 

muestra los resultados obtenidos a partir de los métodos utilizados. 

 

Tabla 4.9. Resumen resultados bienestar subjetivo por método utilizado 

Regresión Logística Ordinal Mínimos 

Cuadrados 

Ordinario 

Regresión 

Geográficamente 

Ponderada 

Machine Learning 

Odds Ratio (OR) PLUM 

 

V.I significativas (OR): 

 

- Satisfacción educación 

(1.09) 

- Satisfacción salud 

(1.50) 

- Satisfacción vivienda 

(1.22) 

- Satisfacción trabajo 

(1.32) 

- Satisfacción relación 

vecinos 

 (1.21) 
 

R2: 0.504 R2: 0.37 R2: 0.49 

Máquinas Vector 

Soporte: 

 

- Mayor peso 

(Satisfacción trabajo, 

vivienda y situación 

económica) 
 

 

V.I 

significativas: 

 

- Satisfacción 

salud 

- Satisfacción 

vivienda 

- Satisfacción 

trabajo 

- Satisfacción 

relación vecinos 

- Satisfacción 

ambiental. 

 
 

 

V.I significativas: 

 

- Satisfacción 

educación 

- Satisfacción salud 

- Satisfacción 

vivienda 

- Satisfacción 

trabajo 

- Satisfacción 

relación vecinos 

 
 

No 

estacionariedad 

Bosques Aleatorios: 

 

- Varianza explicada: 

(33.82%) 

- Mayor peso  

(Satisfacción trabajo, 

salud y vivienda) 
 

Dependencia  

espacial 

Fuente: elaboración propia 

 

Se evidencia que las variables de satisfacción con la salud actual, vivienda y trabajo resultaron 

significativas en todos los métodos utilizados. La técnica de OR sugiere que conforme 

aumentan la satisfacción con respecto a la educación, salud, vivienda, trabajo y relaciones 
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vecinales, existe una probabilidad de entre el 9% y el 50% de mayor satisfacción con la vida 

en general. Por su parte, la técnica PLUM y los métodos por MCO y RGP establecen un 

coeficiente que explica la variación de la V.D en un 50%, 37% y 49% respectivamente, 

además de establecer la dependencia espacial y no estacionariedad en el modelo. Las 

variables de satisfacción con el trabajo y la vivienda fueron las de mayor peso explicativo 

dentro de los métodos de ML en general y se obtuvo una varianza explicada por la técnica de 

BA del 34%. En la Figura 4.11. se observa la distribución espacial de las distintas variables 

independientes y dependientes significativas en el marco de la dimensión de bienestar 

subjetivo. 

 

Figura 4.11. Mapa de variables significativas dimensión bienestar subjetivo

 

Fuente: elaboración a partir de Instituto de la Ciudad (2016) y Gobierno Abierto (2016). 
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Capítulo 5. Discusión y Conclusiones 

 

5.1. Predictores de la satisfacción educativa  

Los resultados en cuanto a la dimensión educativa sugieren que la variación en la V.D. 

correspondiente al nivel de satisfacción con la educación alcanzada se explica principalmente 

por la V.I. de nivel educativo deseado. El poder explicativo de esta V.I. es muy reducido y 

depende de la técnica utilizada. Además, se evidenció la variación espacial de las variables 

mediante la identificación de dependencia espacial y no estacionariedad. 

En su mayoría, las investigaciones en torno a la satisfacción educativa se centran en análisis 

de percepción de la calidad educativa reportada por estudiantes de instituciones de enseñanza 

superior (Weerasinghe y Fernando 2017; Pedro, Mendes, y Lourenço 2018; Torres, Quadros, 

y Quadros Júnior 2018; Osman y Saputra 2019; Díaz-Camacho et al. 2021). De esta manera, 

no se suele considerar a la satisfacción educativa como objeto de estudio en contextos 

poblacionales urbanos en general, a los vinculados a centros históricos en específico o incluso 

considerando a personas con perfiles etarios diversos. 

La rápida escolarización en países de ingresos medios y bajos, combinada con los intensos 

esfuerzos gubernamentales para promover la educación pública y gratuita, ha alentado la 

formación de expectativas educativas excepcionalmente altas entre la población, a pesar de 

los inmensos obstáculos estructurales para alcanzarlas (Smith-Greenaway y Yeatman 2020). 

En consecuencia, dichas expectativas tienden a no cumplirse. Así, distintos estudios han 

cuestionado teórica y empíricamente la correspondencia entre expectativas o aspiraciones 

educativas frente a logros académicos concretos alcanzados (Elias y Daza 2019; Khattab 

2015; Maloshonok y Terentev 2017; Martín Criado y Gómez Bueno 2017). Es en este sentido 

que se puede entender el bajo poder explicativo (R2 de entre 2% y 14%) que tiene la V.I de 

nivel educativo deseado con respecto a la V.D. de nivel de satisfacción con la educación 

alcanzada. De igual manera, la materialización de expectativas en logros académicos y la 

satisfacción que derivada de estos puede verse explicada por otras variables, no contempladas 

en el análisis de esta dimensión, como el género, origen social, nivel de escolaridad familiar 

alcanzado, rendimiento académico, aspiraciones laborales, etc. (Elias y Daza 2019). 
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5.2. Predictores de la satisfacción con la vivienda 

Los resultados de las distintas técnicas cuantitativo-espaciales y de ML con respecto a la 

dimensión de vivienda sugieren que las V.I. de tenencia de la vivienda, autopercepción del 

estado de la vivienda y, en menor medida, el estado de las viviendas en la manzana explica la 

variación de la satisfacción con la vivienda. El poder explicativo de dichas V.I., determinado 

principalmente por los R2 resultantes, puede ser considerado como bajo-moderado. Al mismo 

tiempo, se identifica su variación espacial a través de la confirmación de las condiciones de 

dependencia espacial y no estacionariedad. 

Existe una importante tradición teórica y amplia evidencia empírica que analiza la 

satisfacción con la vivienda (principalmente abordada como satisfacción residencial) así como 

sus principales determinantes e indicadores (García García 2014; Aragonés, Amérigo, y 

Pérez-López 2017; Emami y Sadeghlou 2021). En este sentido, los resultados obtenidos en 

cuanto a la tenencia y percepción del estado de la vivienda como variables explicativas 

significativas de la satisfacción residencial son consistentes con los hallazgos encontrados en 

investigaciones elaboradas acerca de ciudades de Chile, México, Nigeria, China o Serbia 

(Hidalgo Dattwyler et al. 2017; Martínez Ibarra y Ibarra Salazar 2017; Ibem y Aduwo 2013; 

Ren y Folmer 2016; Milić y Zhou 2018). 

Por otro lado. los resultados obtenidos en esta dimensión se alinean al esquema conceptual de 

García García (2014), construido a partir de  Kemeny (1992) y Amérigo (1995), donde se 

identifica como relevantes en el estudio de la satisfacción residencial a las variables de 

tenencia, de carácter objetivo, y de percepción de calidad de la vivienda, vinculada con 

valoraciones subjetivas. Esto entendiendo a la satisfacción residencial como el producto del 

contraste entre la situación residencial real y la ideal. Así, el análisis satisfacción residencial 

se constituye como un indicador primordial de calidad de vida y recurso indispensable para la 

toma de decisiones vinculadas a la movilidad residencial. Esto permite intentar explicar 

conductas del individuo frente a su residencia con miras a predecir su futura conducta y 

gestionar la ocupación de ambientes residenciales todavía no ocupados (García García 2014). 

 

5.3. Predictores de la satisfacción ambiental 

Para recapitular, los resultados obtenidos sugieren que las V.I. de nivel de afectación por 

exposición a contaminación del aire, a fauna urbana y a olores son significativas, con un 
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poder explicativo bajo, en la explicación de la variación del nivel satisfacción con la calidad 

ambiental. Se identificó, igualmente, la variación espacial del modelo. 

Numerosas investigaciones que tratan el vínculo entre ambiente y satisfacción centran su 

análisis en la compresión de como diferentes niveles objetivos y percepciones subjetivas de 

contaminación (establecidas como V.I.) influyen en la satisfacción con la vida. Así, estudios 

realizados en Chile (Mendoza et al. 2019), China (L. Yuan, Shin, y Managi 2018; H. Liu y Hu 

2021), Taiwán (Liao, Shaw, y Lin 2015) y Europa (Orru et al. 2016) presentan hallazgos 

consistentes con los resultados obtenidos en el sentido de identificar a la calidad del aire, 

representada por distintos contaminantes atmosféricos como el material particulado (PM10), 

como variable significativa en la variación de satisfacción con la vida de las personas 

expuestas.  

Esto implica que pocas investigaciones establecen en sus modelos analíticos a la satisfacción 

con la calidad ambiental como objeto de estudio. A pesar de esto, la reducida literatura que se 

centra en la satisfacción con la calidad ambiental también presenta hallazgos alineados a 

considerar la importancia y significancia estadística de la calidad del aire (Xue, Mak, y Ai 

2016). Es importante recalcar que las variables de afectación por exposición a fauna urbana y 

a olores, las cuales también fueron halladas significativas, no son generalmente utilizadas en 

modelos de análisis realizados en otras ciudades. La posible explicación de este hallazgo 

particular puede estar alineado a condiciones específicas del CHQ, el cual se encuentra 

enmarcado en procesos de degradación urbana y deterioro ambiental (Carrión 2010). 

Existe consenso, fruto de una extensa literatura empírica, sobre la influencia que los factores 

ambientales tienen sobre la satisfacción con la calidad ambiental. Por lo tanto, resulta 

necesario evaluar cuales factores ambientales (ya sean estos de carácter objetivo o subjetivo) 

influyen sobre la satisfacción con la calidad ambiental y por ende el impacto global que tiene 

esta sobre la satisfacción con la vida (Silva, de Keulenaer, y Johnstone 2012).  

 

5.4. Predictores de la satisfacción en salud 

Al respecto de la dimensión salud y su V.D. de satisfacción con la salud, todas las V.I. 

propuestas en el modelo de análisis resultaron significativas. Estas son tanto el uso del 

servicio estatal de salud como su calidad, la calidad de salud del jefe/a del hogar y la 

alimentación familiar saludable. El poder explicativo se puede considerar en el rango de bajo-

medio tal como expresan los R2 obtenidos producto de la aplicación de distintos métodos 
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cuantito-espaciales. Las técnicas de ML establecieron a la calidad de salud del jefe/a del hogar 

con mayor peso de todas las V.I. También se identificó las condiciones de dependencia 

espacial y no estacionariedad de estas variables. 

Al igual que en dimensiones anteriores, la satisfacción con la salud reportada es raramente 

tratada como V.D. en la literatura científica vinculada a la percepción de satisfacción. A pesar 

de esto, la investigación de Michalos, Zumbo, y Hubley (2000) se alinea parcialmente a los 

resultados obtenidos en el sentido de considerar a la misma V.D. y determinar a la V.I. de 

índice de masa corporal, estrechamente relacionada a hábitos alimenticios saludables como 

significativa en la variación de dicha V.D. 

Las demás V.I. explicativas obtenidas han sido establecidas y analizadas por diversos 

estudios, los cuales abordan a la satisfacción y calidad de vida como variables dependientes. 

Por lo tanto, existe evidencia de como la alimentación y aspectos médicos asociados al peso o 

a la actividad física tienen una clara influencia en la satisfacción con la calidad de vida 

relacionada con la salud (Yi et al. 2019; Busutil et al. 2017; Yue et al. 2022). En el mismo 

sentido, tanto la calidad como el uso de servicios de salud influye directamente en la 

satisfacción de los usuarios frente a dichos servicios (Kalaja, Myshketa, y Scalera 2016; 

Meesala y Paul 2018; Pekkaya, Pulat İmamoğlu, y Koca 2019). Por otro lado, la variable 

calidad de salud del jefe/a del hogar puede ser considerada similar a la V.D. en el modelo y de 

ahí su significancia estadística, ya que las encuestas fueron aplicadas principalmente al jefe/a 

de hogar.  

A pesar de que los estudios mencionados no incluyan de forma puntual en sus modelos 

analíticos todas las variables propuestas en esta dimensión, es importante recalcar que estas 

han sido halladas significativas. En este sentido, el uso de categorías conceptuales en debate 

como health, health-related quality of life y quality of life puede derivar en una diversidad de 

formas, muchas veces conflictivas y poco comparables, de abordar la investigación de la 

satisfacción con la salud (Karimi y Brazier 2016). 

 

5.5. Predictores de la satisfacción económica 

Los resultados de la dimensión económica arrojaron que las variables de rango de ingresos, 

percepción de la situación económica del hogar en el último año y disponibilidad de seguridad 

social como significativas, en casi todos los métodos y con un poder explicativo bajo-medio, 
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en la explicación de la variación de la satisfacción económica actual. La variación espacial del 

modelo fue identificada. 

Por lo general, distintos aspectos económicos de la vida de las personas suelen ser incluidos y 

analizados en el marco de la evaluación de la calidad de vida objetiva pero recientemente 

estos son incluidos en evaluaciones subjetivas. Así, la literatura que aborda el vínculo entre 

condiciones económicas y bienestar subjetivo (satisfacción) es amplia. Esto ha derivado en un 

cuerpo de estudios que establecen al ingreso y la desigualdad de este como una variable 

explicativa de la satisfacción económica en particular y de la satisfacción con la vida en 

general (Rojas 2008; Graafland y Lous 2018; Roth, Hahn, y Spinath 2016). Por otro lado, la 

variable de percepción de situación económica del hogar, a pesar de tener una limitación al 

hogar y especificidad temporal, puede ser considerada análoga a la V.D. ya que percepción 

actual implicaría el producto de la percepción pasada, sin embargo, ha sido considerada en la 

explicación de la satisfacción económica (Rojas 2008). Finalmente, el hallazgo vinculado a la 

disponibilidad de seguridad social resulta consistente con diversas investigaciones que 

establecen que la garantía de derechos económicos y sociales básicos (seguridad social, el 

acceso a salud, educación, alimentación, etc.) posee una influencia positiva en la satisfacción 

con la vida (Liga, Shchetkina, y Zakharova 2018; Liang 2015; Altun y Yazici 2015). 

Para Rojas (2008) a pesar de la larga tradición que considera a aspectos meramente 

económicos en la explicación de la calidad de vida de las personas y del desarrollo de las 

naciones, la satisfacción económica es solamente un aspecto de la vida y que a pesar de que 

esta contribuya estadísticamente en la explicación de la satisfacción con la vida, no la 

determina. Así, la satisfacción con otros dominios de la vida puede considerarse de gran 

relevancia. 

 

5.6. Predictores de la satisfacción social 

La mayoría de técnicas aplicadas al respecto de la dimensión social identificaron, con un 

poder explicativo bajo, a las percepciones de buenas relaciones barriales, pertenencia al barrio 

y el deseo de residir en otro lugar como V.I. significativas en la explicación de la satisfacción 

de la relación con los vecinos. De igual manera, se estableció la existencia de dependencia 

espacial y no estacionariedad. 

Literatura que trata el tema de satisfacción en vecindarios define, por lo general, como V.D. a 

la satisfacción que tienen los individuos con el vecindario y con frecuencia a la satisfacción 



60 

 

con las relaciones vecinales como V.I. Es decir, el modelo propuesto en esta dimensión 

invierte la dirección de la relación añadiendo aspectos fuertemente interrelacionados como la 

cohesión social, apego al lugar y redes sociales como variables explicativas. Así, los 

resultados obtenidos en cuanto a la importancia que tiene el apego al lugar y la cohesión 

social en la explicación de la satisfacción social o con el vecindario se muestran consistentes 

con hallazgos de estudios llevados a cabo en vecindarios de ciudades de Europa, Estados 

Unidos y Australia (Dassopoulos y Monnat 2011; Weijs-Perrée et al. 2017; 2015; 

Ramkissoon y Mavondo 2015).  

Dado que los vecindarios son testigos de dinámicas psicosociales complejas es importante la 

ampliación de la unidad de análisis que constituyen su análisis, es decir, realizar un salto de 

escala desde el análisis de la satisfacción del individuo, hacia un análisis de carácter agregado 

de la población que lo vincule con distintos dominios de la vida (Lee y Guest 1983). En este 

sentido, Sirgy y Cornwell (2002) aseveran que también la ampliación del tipo de variables que 

expliquen de la satisfacción con el vecindario es fundamental y propone que sean incluidos en 

estos análisis percepciones en torno a características físicas del entorno construido (paisaje, 

luminosidad, ruido, cercanía, etc.) y socioeconómicas (estatus socioeconómico, precio de las 

viviendas, costo de vida, crimen, sentimiento de privacidad, etc.) de los vecindarios. 

Asimismo, el autor menciona que dichas percepciones se encuentran mediadas por la 

satisfacción de las personas frente a su comunidad, su vivienda y su hogar y que, por lo tanto, 

análisis multiescalares son necesarios para develar como las distintas características de los 

vecindarios influyen en la satisfacción con la vida de los individuos. 

 

5.7. Predictores de la satisfacción con la vida 

En cuanto a los resultados del modelo que toma como V.D. a la satisfacción con la vida, la 

cual surge de las satisfacciones con los distintitos dominios con la vida, se identificaron como 

variables explicativas a la satisfacción con la salud actual, la vivienda y el trabajo en la 

mayoría de técnicas utilizadas. Este modelo presenta el mayor poder explicativo representado 

por un R2 de hasta un 50%. Este coeficiente de determinación, a pesar de considerarse como 

medio, es el más elevado en comparación a los resultantes de todas las dimensiones 

adicionales analizadas. De igual manera, la variación espacial del modelo fue confirmada 

mediante la identificación de las condiciones de dependencia espacial y no estacionariedad. 
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Existe una importante evidencia empírica que busca entender la influencia existente entre una 

gran cantidad de diversas variables subjetivas y objetivas con la satisfacción con la vida 

reportada por individuos alrededor del mundo. Así, se pueden encontrar variados modelos 

analíticos los cuales difieren de forma significativa en el establecimiento de dimensiones, 

variables e indicadores de análisis. Siguiendo esta línea, distintos autores han identificado 

como variables significativas de sus modelos a cada una de las satisfacciones propuesta como 

explicativas en este modelo de satisfacción con la vida (no se definió a la satisfacción con el 

trabajo como una V.D., ni al trabajo como una dimensión de análisis).  

En este sentido, la satisfacción con la educación alcanzada (Salinas-Jiménez, Artés, y Salinas-

Jiménez 2011; Ferrante 2009; Cheung y Chan 2009), la vivienda (Aragonés, Amérigo, y 

Pérez-López 2017; Bougouffa y Permana 2018; Casakin y Reizer 2017), la calidad ambiental 

(Silva, de Keulenaer, y Johnstone 2012; L. Yuan, Shin, y Managi 2018; H. Liu y Hu 2021), la 

salud actual (Ziolkowski, Blachnio, y Pachalska 2015; Michalos, Zumbo, y Hubley 2000), la 

situación económica (Rojas 2008; Rojas y Elizondo-Lara 2012; Rojas 2006), el trabajo 

(Bialowolski y Weziak-Bialowolska 2021; Unanue et al. 2017; Hagmaier, Abele, y Goebel 

2018) y la relación social con vecinos (Hoogerbrugge y Burger 2018; Maass et al. 2016; H. 

Yuan 2016) han sido halladas como explicativas de la variación de la satisfacción con la vida 

por diversos estudios. 

Al respecto de los resultados obtenidos en el modelo de satisfacción con la vida propuesto se 

evidenció que tan solo las V.I. de satisfacción con la salud, vivienda y trabajo fueron halladas 

significativas en la gran mayoría de métodos utilizados. Frente a esto, es importante retomar 

el debate en torno a la relevancia diferenciada que poseen distintos dominios en la explicación 

de la satisfacción con la vida. Así, se ha demostrado la alta relevancia teórica y empírica que 

tienen las satisfacciones con la salud, el trabajo y la vivienda frente a la satisfacción con la 

vida en general (Michalos, Zumbo, y Hubley 2000; Bialowolski y Weziak-Bialowolska 2021; 

Aragonés, Amérigo, y Pérez-López 2017). En este sentido, los distintos dominios o 

dimensiones que contribuyen a la satisfacción con la vida varían en importancia en función de 

condiciones y experiencias objetivas y subjetivas que los individuos mantienen con sus 

entornos.  

 



62 

 

5.8. Calidad de vida y sus técnicas de evaluación en el CHQ 

La evaluación de la calidad de vida en centros históricos presenta al menos dos aspectos 

relevantes a debatir. El primero se vincula a que la evaluación de la calidad de vida, en su 

vertiente subjetiva, puede ser entendida desde modelos teórico-metodológicos disimiles 

(McCrea et al. 2011). Estos modelos pueden localizar su foco explicativo ya sea en aspectos 

específicos de la personalidad de los individuos (Vittersø 2001) o en la percepción de estos 

frente a diversas circunstancias relacionadas a distintos dominios de sus vidas (Cummins 

1996; Rojas 2006). En este sentido, a pesar de haber identificado la relevancia de algunas V.I. 

en los modelos propuestos, el poder explicativo de estos se mantiene en un rango de bajo o 

moderado ya que no se consideraron aspectos psicológicos específicos que también pueden 

estar fungiendo como variables explicativas relevantes de cada una de las satisfacciones 

evaluadas.  

 

El segundo aspecto corresponde a las dinámicas actuales de los centros históricos en 

Latinoamérica. Estas se enmarcan en un problema común de la mayoría de ciudades de la 

región en cuanto a la existencia de zonas centrales históricas, en principio bien dotadas de 

infraestructura, las cuales se encuentran subutilizadas o en procesos de degradación. Esto 

genera la perdida de los atributos de centralidad, diversidad y cohesión que los centros 

históricos habían mantenido largo tiempo (Carrión 2010). Por lo tanto, se genera una 

influencia marcada en la forma en la que sus habitantes perciben y evalúan la satisfacción con 

la vida y con los distintos dominios de esta. No obstante, resulta particular que dicha 

satisfacción reportada se encuentre en niveles moderados e incluso elevados en las escalas de 

medición. Esto se puede entender en el marco de mecanismos psicológicos de adaptación en 

los que percepciones y juicios acerca de la realidad concreta y estándares ideales de 

comparación tienden a converger en el tiempo produciendo evaluaciones principalmente 

positivas independientes de las circunstancias concretas (Diener, Lucas, y Scollon 2006).  

En cuanto a las técnicas utilizadas, es relevante recalcar el carácter exploratorio de las 

distintas técnicas seleccionadas para esta investigación. Así, se expandió el uso de técnicas de 

regresión (cuantitativas, espaciales y de ML) desarrolladas principalmente para variables 

cuantitativas hacia variables de carácter cualitativo ordinal con el objeto de testear, comparar 

y explorar espacialmente resultados en el marco de la identificación de diversas V.I. como 

explicativas de V.D. especificas.  
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En este sentido, se identificó algunas ventajas y desventajas en el uso de dichas técnicas. Dada 

la naturaleza de los datos, las regresiones ordinales se establecieron como técnicas adecuadas 

pero no exclusivas en análisis de este tipo. Por su parte, la regresión por MCO presenta 

facilidad explicativa y rapidez de modelamiento, sin embargo, no es idónea para datos 

ordinales lo que implicaría potenciales errores. Por otro lado, el uso de una técnica de 

regresión de carácter espacial como la RGP permitió que el R2 de todos los modelos 

propuestos aumente considerablemente, en comparación a las técnicas de PLUM y MCO. 

Esto, y teniendo en cuenta de que todos los modelos presentan dependencia espacial y no 

estacionariedad, sugiere que el componente espacial es relevante en la explicación de los 

distintos dominios de satisfacción que la población del CHQ presenta. Siguiendo esta línea, el 

empleo de técnicas novedosas de ML como los BA y las MVS permitió identificar, con una 

alta precisión, las variables con mayor peso explicativo de la variación de las V.D. 

establecidas. A pesar de que la aplicación de este tipo técnicas se realice entornos de 

programación como R o Python, hecho que puede resultar desafiante en un principio, los 

resultados obtenidos presentan robustez estadística y sobre todo facilidad interpretativa. 

 

5.9. Aportes y limitaciones 

Con esta tesis de investigación se planteó llenar un vacío de conocimiento en torno al análisis 

de la calidad de vida urbana subjetiva del CHQ desde una perspectiva metodológica novedosa 

y cada vez más relevante en los estudios de la ciudad. Así, este estudio brinda un panorama 

general de cómo tanto variables objetivas como subjetivas puedan estar influyendo o no en la 

satisfacción de residentes del CHQ hacia diferentes dominios de su vida y a su vida misma, en 

el marco de la utilización de técnicas cuantitativas, espaciales y de machine learning. 

También se contribuyó a generar conocimiento a partir de la Encuesta Multipropósito del 

CHQ, la cual se enmarca en un contexto de subutilización. Esta encuesta representa un 

registro detallado y extenso de las distintas realidades que residentes del CHQ experimentan y 

al mismo tiempo constituye un insumo sustancial para la planificación urbana y política 

pública. En este sentido, el abordaje teórico y sobre todo el metodológico adoptado tiene la 

potencialidad de replicarse en otras investigaciones ya sea con datos disponibles o con 

información primaria a levantarse. Así, se abre una línea de investigación en cuanto a la 

exploración, testeo, uso e incorporación de diferentes técnicas vinculadas a la ciencia de 

datos, en el análisis de problemáticas urbanas relevantes como la calidad de vida y de 

temáticas propias de los estudios sociales. Finalmente, este tipo investigaciones presentan 
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también la potencialidad de expandirse a escenarios que comparen contextos pre y post 

COVID-19 con el objeto de determinar si las condiciones propias de la pandemia afectaron 

aspectos subjetivos y de satisfacción de las personas. 

Esta investigación presenta varias limitaciones. En primer lugar, aborda a la calidad de vida 

subjetiva desde una aproximación metodología netamente cuantitativa hecho que, por un lado, 

resulta interesante dadas las técnicas novedosas utilizadas, pero que, por otro, limita los 

hallazgos que abordajes cualitativo-etnográficos pueden propiciar. Así, el uso de métodos 

mixtos para abordar la calidad de vida permitiría una aproximación integral en futuras 

investigaciones. En segundo lugar, la investigación presentó una profundidad analítica 

moderada en el sentido de que no se realizó una reflexión a profundidad de las distintas 

dimensiones de la calidad de vida. Esto se justifica en que el diseño de investigación dio un 

peso importante a la aplicación y comparación de distintas técnicas cuantitativo-espaciales y 

de ML en la evaluación de la calidad de vida. En tercer lugar, las técnicas aplicadas se 

realizaron únicamente en el marco de análisis de regresión, esto con el objetivo de identificar 

variables explicativas, sin embargo, investigaciones similares también hacen uso extensivo de 

estadística descriptiva y análisis de correlación, situación que puede aportar perspectivas 

relevantes. Finalmente, existe una limitación en cuanto a la indagación de la influencia que 

tiene el espacio en las variables que conforman los distintos modelos. Así, de forma 

exploratoria se aplicaron regresiones de carácter espacial (RGP) las cuales presentan 

potencialidades de análisis teórico y metodológico no desarrolladas de forma exhaustiva en 

esta investigación. 

 

5.10. Conclusiones 

La presente investigación representa un aporte significativo al corpus de estudios relacionados 

a la evaluación de la calidad de vida subjetiva y también al uso de técnicas cuantitativas, 

espaciales y de machine learning en los estudios urbanos. En este sentido, se produjo 

evidencia empírica en cuanto a la identificación de distintas variables objetivas y 

principalmente subjetivas como factores explicativos de la satisfacción con distintos dominios 

de la vida y con la vida misma de los habitantes del Centro Histórico de Quito. Esto se realizó 

mediante la adopción de la noción de calidad de vida como marco conceptual, 

específicamente en su vertiente subjetiva de bienestar, y de la utilización de variadas técnicas 
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de inferenciales de regresión de carácter cuantitativo, espacial y vinculadas al machine 

learning como marco metodológico. 

Entre los principales hallazgos se encuentra la identificación del nivel educativo deseado 

como explicativo de la satisfacción con la educación alcanzada, a la tenencia de la vivienda y 

la percepción del estado de la vivienda como explicativas de la satisfacción con la vivienda, a 

la afectación por exposición a contaminación del aire, fauna urbana y olores como 

explicativas de la satisfacción con la calidad ambiental, al uso y calidad del servicio estatal de 

salud y a la alimentación familiar saludable como explicativas de la satisfacción con la salud, 

al rango de ingresos, a la percepción de la situación económica del hogar en el último año y a 

la disponibilidad de seguridad social, como explicativas de la satisfacción económica, a las 

buenas relaciones barriales, la pertenencia al barrio y el deseo de residir en otro lugar como 

explicativas de la satisfacción con la relación con los vecinos y finalmente a las satisfacciones 

con la salud, la vivienda y el trabajo como explicativas de la satisfacción con la vida.  

Desde el punto de vista metodológico, se aplicaron diversas técnicas de regresión como la 

logística ordinal (por los métodos Odds Ratio y PLUM), por Mínimos Cuadrados Ordinarios, 

Regresión Geográficamente Ponderada y vinculadas al machine learning (Máquinas de 

Vector Soporte y Bosques Aleatorios). Estas arrojaron resultados relativamente similares, 

pero se destaca la utilización de técnicas de machine learning ya que presentan la 

potencialidad de replicación en el análisis de diversas problemáticas urbanas gracias a su 

robustez y facilidad interpretativa. Los modelos de regresión propuestos presentaron un poder 

explicativo, representado por sus R2, que se puede considerar en los rangos de bajo-medio. 

Sin embargo, la Regresión Geográficamente Ponderada presentó coeficientes de 

determinación más altos en cada dimensión analizada. En este sentido, el establecimiento de 

las condiciones de dependencia espacial y no estacionariedad en cada modelo sugirieron la 

importancia del componente espacial en la explicación de cada una de las satisfacciones. Es 

frente a estos hallazgos que las preguntas de investigación que estructuran este documento se 

responden tanto en el ámbito de la identificación y reflexión en torno a las distintas variables 

independientes que resultaron relevantes en la explicación de la satisfacción con los dominios 

de la vida y con la vida misma, como también en el aspecto de aplicación de diversas técnicas 

inferenciales. 

Las posibles recomendaciones de política urbana derivadas de los hallazgos de esta 

investigación pueden formularse en coherencia a los niveles de jerarquía que postula el 

enfoque de dominios de la vida. Esto implica que estas pueden formularse en función de cada 
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una de las satisfacciones halladas explicativas de la satisfacción con la vida (primer nivel de 

jerarquía) y de los factores explicativos de las satisfacciones de cada uno de los dominios 

planteados (segundo nivel de jerarquía). En el caso de los habitantes del CHQ se puede 

plantear, en primera instancia, la priorización de un tipo de política sobre otra, es decir, el 

favorecimiento de políticas corte sociosanitario, habitacional y laboral (cuyos dominios de 

satisfacción fueron hallados explicativos para la satisfacción con la vida). Esto para que, en 

una segunda instancia y mediante una intervención focalizada, se implementen políticas 

vinculadas: al mejoramiento del acceso y calidad a los servicios de salud públicos y a la 

promoción de hábitos alimenticios saludables (satisfacción con la salud); a la intervención en 

cuanto a la regulación y contención del mercado inmobiliario (especialmente de alquileres), 

así como también a la rehabilitación edilicia (satisfacción con la vivienda); y por ultimo, a las 

relacionadas con el amortiguamiento de las condiciones laborales precarias predominantes 

actualmente. Como se puede intuir, dichas políticas deben enmarcarse y alinearse a procesos 

de gestión y planificación urbana integrales que tomen en consideración tanto a las 

especificidades del CHQ como a las diversas percepciones y evaluaciones subjetivas que se 

derivan de estas.  

La calidad de vida es un constructo analítico complejo y multidimensional que requiere los 

diversos enfoques teóricos y metodológicos que las distintas disciplinas de las ciencias 

sociales pueden ofrecer. Entendiendo al bienestar subjetivo y a la satisfacción como aspectos 

fundamentales de la calidad de vida, el conocimiento sobre cuales dominios y factores son 

importantes para que una persona esté satisfecha con su vida y con los diversos dominios de 

esta respectivamente es un insumo invaluable para la elaboración de política pública. En este 

sentido, para la obtención de una adecuada calidad de vida resulta importante la comprensión 

del rol que las distintas instituciones y formas de organización social desempeñan en los 

dominios de la satisfacción con la vida. Así, la política pública también debería buscar 

promocionar la satisfacción acerca de distintos dominios de la vida reconociendo la 

multiplicidad de facetas que influyen en la calidad de vida de los seres humanos. 
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