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El r&pido crecimiento urbano y la complejidad de las dinamicas de los sistemas urbanos
resaltan la importancia de comprender como las personas eligen sus localizaciones y actividades
dentro de las ciudades. Este entendimiento es crucial para mejorar la calidad de vida urbana y
desarrollar una planificacion de la ciudad informada y eficiente, lo cual se puede abordar con
modelos de uso del suelo. Sin embargo, las ventajas de estos enfrentan desafios significativos
debido al alto costo y complejidad de la recoleccion de datos que se usan para estimar y aplicar los
modelos. En ciudades como Santiago, a pesar de la creciente disponibilidad de datos y recursos
computacionales, no existe una base de datos integrada que permita caracterizar y estimar modelos
con precision sobre el comportamiento de los agentes urbanos.

Esta tesis aborda este desafio presentando un procedimiento para construir y analizar una base de
datos desagregada de uso de suelo, utilizando datos pasivos disponibles y actualizados
periédicamente. Mediante la integracion de mdaltiples fuentes y la utilizacion de datos censales, se
busca mejorar la capacidad de prediccion y reducir costos del uso de los modelos urbanos. La tesis
se enfoca en avanzar en la integracion de datos de los agentes residenciales, evaluando
comparativamente métodos de imputacién de variables y de desagregacion espacial a nivel de
manzana de los agentes en la ciudad.

Los resultados revelan que el disefio del proceso de integracion de datos es eficiente y se logra un
enriguecimiento significativo en el Censo 2017 con la imputacidn de ingresos residenciales de la
ciudad utilizando un método de Machine Learning. Ademas, se logra una mayor desagregacion
espacial de la localizacion de los agentes a nivel de manzana censal ajustada a los datos disponibles,
mediante métodos de optimizacién con variables enteras y restricciones lineales de igualdad. Estos
avances no solo mejoran la precision y aplicabilidad de las bases de datos requeridas para las
predicciones urbanas, sino que también establecen una base empirica rica y actualizable a muy bajo
costo para futuras investigaciones y aplicaciones en planificacion urbana. La metodologia
desarrollada podria extenderse a otras ciudades que cuenten con bases de datos similares, como lo
son todas las ciudades de Chile que cuentan con una encuesta tipo Casen, contribuyendo al
entendimiento y modelacion del Uso de Suelo urbano.
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Capitulo 1
Introduccion

El estudio de la configuracion y la evolucion de las ciudades, en particular de la economia
urbanay la dindmica de los sistemas urbanos, de los modelos de localizacién, la accesibilidad
y la interaccidn entre el transporte y el uso del suelo, conforma un area de estudio de creciente
relevancia (ISCI, n.d.), debido a la influencia diaria de las ciudades en la vida de las personas
que se acentla en el contexto actual de urbanizacion acelerada. Segun las estimaciones de
urbanizacion mundial de las Naciones Unidas (UN, 2018), se proyecta que el 68% de la
poblacion mundial vivira en las ciudades para el afio 2050. Chile, por su parte, ya ha superado
el 87% de urbanizacion de su poblacion (BCN, n.d.). Por lo tanto, resulta esencial
comprender cdmo las personas eligen sus ubicaciones y actividades dentro de la ciudad para
asi contribuir en la calidad de vida de estas y al desarrollo eficiente de la ciudad a través de
una planificacion informada.

En este contexto, se ha desarrollado el Modelo de Uso de Suelo de Santiago, conocido como
MUSSA, el cual sirvio de base para el desarrollo de CUBE Land (Virtuosity. 2023) que ha
sido aplicado en distintas ciudades del mundo, como Minneapolis, Boston, Paris, Berlin,
entre otras, y se utiliza en la docencia en varias universidades del mundo. CUBE Land es una
herramienta que no solo permite realizar predicciones o simulaciones del mercado
inmobiliario urbano, sino también analizar una gran cantidad y variedad de informacion que
caracteriza a este mercado. Ademas, permite estudiar los efectos de la aplicacién de variadas
politicas de localizacién y transporte (ISCI, s.f.).

A pesar de sus ventajas de CUBE Land y su continuo desarrollo y aplicacion, los modelos
de uso del suelo, enfrentan limitaciones significativas debido al costo de su calibracién. En
el caso de MUSSA en la actualidad esta calibrado con datos de los afios 90°s solo para la
ciudad de Santiago y no ha sido actualizado. La complejidad de la recoleccién de datos y de
los métodos econométricos para calibrar los modelos con estos datos, genera dificultades
para disponer de modelos actualizados de ciudades o de grupos de ciudades.

Por otra parte, cada vez es mas comun contar con bases de datos granulares de actualizacion
periddica tanto de uso de suelo como de transporte en distintas ciudades del mundo, tales
como el CENSO (INE, 2018), Catastro de Bienes Raices (SlI, s.f.) y ADATRAP (DTPM,
s.f.). Estas bases proporcionan datos censales sobre la poblacion y bienes inmuebles, asi
como, en el caso ADATRAP, informacion de movilidad detallada en el transporte pablico de
Santiago, gracias a los sistemas de pago digital y la tecnologia GPS en los buses. En los
altimos afios, los investigadores han recurrido a enfoques avanzados de fusion de Big Data
urbana basados en Machine Learning y Deep Learning para abordar problemas de prediccion
y célculo de la calidad del aire urbano, predicciones de flujo de multitudes urbanas y
prediccion de la calidad del agua urbana en las ciudades inteligentes (Khan et al., 2021). A
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pesar de estos avances, en el caso de Santiago todavia no existe una base integrada de datos
granulares que permita caracterizar o estimar el comportamiento de los agentes de la ciudad
a un gran nivel de desagregacion espacial que recoja apropiadamente las no linealidades de
los sistemas urbanos y permita generar y evaluar politicas especificas.

Esta tesis busca avanzar en esta linea mediante el desarrollo de un procedimiento para
construir y analizar una base de datos desagregada de uso de suelo y transporte basada en
mega bases de datos con un alto nivel de granularidad, como el Censo de Poblacién y
Vivienda. Este procedimiento permite la actualizacion periodica de los datos, eliminando asi
el costo de recoleccidn de datos y reduciendo también el costo de calibracion del modelo
MUSSA, ademas, incorpora el uso de inteligencia artificial mediante la comparacion de
métodos de Machine Learning. Para lograr tal base integrada, en esta tesis se define un
procedimiento general del proyecto de esta base de datos de uso de suelo y transporte y
avanza en el ambito de la localizacion de agentes, lo cual tras ser complementado con datos
de transporte permitira la estimacion futura actualizada, granular y periddica del modelo de
uso de suelo. Ademas, permitira disponer de una base de datos desagregada, actualizable y
enriquecida con la aplicacion de métodos de inteligencia artificial. Esta herramienta no solo
servira para los modelos de uso de suelo, sino que también puede ser utilizada para diferentes
ambitos y estudios que requieran informacion precisa de la ciudad.

Objetivos
Objetivo General

El objetivo general de la tesis es disefiar un procedimiento de procesamiento de datos para
construir y analizar una mega base de datos, con integracion de varias fuentes, de caracter
censal, alta granulometria geografica y actualizable periédicamente, generando datos
desagregados espacialmente y censales. Este esfuerzo busca mejorar significativamente la
precision y la aplicabilidad de las predicciones en contextos urbanos. Ademas, se avanzara
en la construccion de la base de datos desarrollando e implementando métodos para
enriquecer el Censo de Poblacion con informacion de otras bases de datos.

Objetivos Especificos

1. ldentificar y recopilar las diversas bases de datos relevantes para la modelacion del
uso de suelo.

2. Desarrollar un proceso de integracion de datos que permita la combinacién eficiente
de informacidn relacionada de agentes, rentas, bienes inmuebles y transporte.

3. Desarrollar un método de imputacion e imputar el ingreso de los hogares en el
conjunto de datos censales, evaluando su efectividad y eficiencia de diversas técnicas.



4. Evaluar y comparar métodos de desagregacion espacial, asignando las viviendas
censales desde un nivel espacial de zona censal a manzana censal para una mayor
granularidad en la modelacion.

5. Evaluar la validez y utilidad de los procesos implementados para representar
socioecondmicamente a los agentes de la ciudad a un nivel detallado.

Asi, las preguntas de investigacion de esta tesis son:

- ¢Qué metodologia es adecuada para la integracion de datos eficiente que permita
construir y actualizar una mega-base de datos consistente en cuanto a geo-referencia
y tempo-referencia del dato, integrando diferentes bases de datos de uso de suelo y
transporte de la ciudad de Santiago, manteniendo un nivel desagregado?

- ¢Qué método es el mejor para procesar la base original de datos censales de los
agentes, para imputar datos faltantes y asignar espacialmente?

Esta tesis se compone de seis capitulos. En el primer capitulo, se introduce el tema a tratar y
se delimitan los objetivos y alcances de la investigacion. El capitulo 2 se dedica a la revision
bibliografica, marco conceptual y estado del arte relevante en el area. Posteriormente, en el
capitulo 3, se describen las fuentes de datos urbanos y de transporte relevantes y disponibles
en la actualidad para la ciudad de Santiago, y se disefia un diagrama de integracion de bases
de datos urbanos y la metodologia para el procesamiento de datos de los agentes de la ciudad.
El capitulo 4 se enfoca en detallar el proceso de aplicacion de la metodologia en el estudio
de caso de Santiago y los resultados obtenidos. Luego, en el capitulo 5 se realiza un analisis
de los resultados. Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones de la investigacion y
posibles trabajos y lineas de investigacion futuras.



Capitulo 2
Recopilacion de Antecedentes

Introduccion

Este trabajo se enmarca en el contexto de generar una base de datos detallados de la ciudad
que podria ser utilizada para la calibracion de los modelos de uso de suelo, como en el caso
aplicado a Santiago de Chile, es decir, el modelo de Uso de Suelo de Santiago (MUSSA). En
este sentido, se debe tener en cuenta que el enfoque con el cual se va a trabajar tanto la
recoleccion como tratamiento de los datos urbanos estara enfocado en obtener la informacion
necesaria para calibrar este modelo. Lo cual no obsta que esta base y los procesos se puedan
utilizar para diferentes objetivos que requieran este tipo de datos y/o procedimientos.

En este capitulo se tiene como objetivo proporcionar una revision de la literatura y los
conceptos fundamentales relacionados con el desarrollo del trabajo de tesis. Esto es crucial
para comprender la base tedrica y conceptual que sustenta este trabajo. De esta manera, la
revision bibliografica proporcionara las bases para la formulacion y desarrollo del enfoque
de investigacion.

Especificamente, se presentan conceptos fundamentales relacionados con el Modelo de Uso
de Suelo de Santiago (MUSSA), con énfasis en la distincion entre agentes residenciales y no
residenciales, la importancia de la localizacion en zonas y la oferta de transporte, asi como
la accesibilidad. Luego, se lleva a cabo una revision bibliografica sobre las bases de datos
urbanos, su relevancia y las existentes en otras partes del mundo. Finalmente, se realiza una
revision bibliografica y del estado del arte sobre el procesamiento de bases de datos en este
contexto, incluyendo la fusion e integracion de bases de datos, el uso de enfoques de Machine
Learning y Deep Learning, como Random Forest, k-means y métodos para estimar variables
faltantes y para la desagregacion de datos, como la imputacién de ingresos, creacion de
poblacion sintética y maximizacion de la entropia, entre otros.

Conceptos clave

En esta seccidn, se exploran conceptos clave fundamentales para comprender este trabajo de
investigacion y el modelo MUSSA presentados en el libro “Microeconomic Modeling in
Urban Science” de Martinez (2018). Se aborda la nocién de agentes residenciales y no
residenciales, asi como conceptos relacionados con la localizacion en zonas, los movimientos
en las redes y la accesibilidad en la ciudad.

1. Agentes residenciales y no residenciales

En el contexto del modelo MUSSA, los agentes son aquellos que toman decisiones sobre su
localizacion, consumo o produccion. Los agentes pueden ser personas, empresas O
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instituciones y se dividen principalmente en dos categorias: agentes residenciales y agentes
no residenciales. Los agentes residenciales, en su mayoria individuos y/u hogares, toman
decisiones sobre donde viviry como utilizar su tiempo en la ciudad. En contraste, los agentes
no residenciales, como las empresas o instituciones, estan enfocados en la produccion, el
comercio y la prestacion de servicios.

Los agentes residenciales eligen sus ubicaciones de residencia y las actividades que realizan
en la ciudad. Los hogares, formados por grupos de individuos, comparten su localizacion y
un presupuesto comun. Por otro lado, los agentes no residenciales determinan dénde
establecer sus operaciones econdmicas para maximizar sus beneficios reduciendo sus costos
y maximizando sus ventas, lo que puede incluir la eleccidn de ubicaciones estratégicas para
garantizar un buen acceso a sus servicios o productos. El supuesto fundamental es que todos
estos agentes se rigen por la racionalidad, buscando decisiones que optimicen su bienestar o
beneficio, mientras compiten por recursos y mercados y se adaptan a las cambiantes
condiciones del mercado.

2. Localizacién en Zonas y Oferta de Transporte

La localizacion en el Modelo MUSSA se divide en tres categorias principales: residencial,
comercial e industrial, siendo estas Ultimas dos, parte de las localizaciones no residenciales.
Las decisiones de localizacion incluyen la eleccion de un individuo sobre dénde vivir, la
eleccion de una empresa comercial o de un servicio sobre la ubicacién de su negocio y la
eleccion de una empresa industrial sobre la ubicacion de una planta de produccion en las
diferentes zonas disponibles en la ciudad.

La localizacion residencial, por ejemplo, depende de factores como la proximidad al trabajo,
la calidad del entorno y las opciones de transporte disponibles. Las decisiones de localizacion
comercial se centran en la maximizacion de la visibilidad y el acceso a los clientes, mientras
que las decisiones de localizacién industrial buscan la eficiencia en la produccion y la
logistica.

La oferta de transporte, compuesta por nodos y arcos, interconectan las zonas y destinos de
los agentes en la ciudad. Esta es esencial para facilitar los movimientos de los agentes entre
sus localizaciones y actividades en la ciudad. Esta oferta permite que las personas y las
mercancias se desplacen eficientemente a través de la ciudad utilizando diversos medios de
transporte.

3. Accesibilidad

La accesibilidad es un concepto critico en el Modelo MUSSA, ya que influye en las
decisiones de localizacion y movimiento de los agentes en la ciudad. Se define como la
facilidad (beneficio) de visitar distintas actividades desde una localizacién y se compone de



tres factores principales: la distancia entre los agentes y las actividades que se desean realizar,
el costo asociado al transporte requerido y la disponibilidad de opciones de transporte
adecuadas.

La distancia desempefia un rol esencial, ya que cuanto mas lejos se encuentren los agentes
de sus destinos, mayor serda el tiempo y el costo asociado a los desplazamientos. El costo del
transporte también es un factor determinante, ya que afecta directamente la viabilidad
econdémica de viajar a ciertos lugares. Ademas, la disponibilidad de opciones de transporte
adecuadas, como sistemas de transporte publico o carreteras eficientes, influye en la
movilidad de los agentes.

Paralelamente, la atractividad se define como el beneficio de ser visitado sin realizar un viaje.
Este concepto es considerado por los agentes y se ve influenciado tanto por la disponibilidad
de opciones de transporte adecuadas que faciliten llegar a una localizacion como por las
economias de aglomeracién, donde a mayores actividades disponibles, mayores son los
beneficios percibidos. En conjunto, los conceptos de accesibilidad y atractividad configuran
lo que se denomina el acceso de una localizacion.

Modelos de Uso de Suelo

Los modelos de uso de suelo urbanos intentan comprender el comportamiento de la ciudad
considerando individuos que maximizan su utilidad para elegir su localizacién y actividades
en la ciudad. Estos individuos valoran y eligen entre las opciones de ubicaciones con tal de
tener el maximo beneficio de pertenecer a la ciudad (Martinez, 2018). No obstante, también
consideran que, para poder realizar diferentes actividades dentro de la ciudad, deben viajar
dentro de esta. Por lo tanto, el uso del suelo y el transporte estan intrinsecamente conectados
(Duranton & Puga, 2015).

En este sentido, la accesibilidad de cada zona de la ciudad influye en los precios del suelo y
la localizacion de las personas. Sin embargo, cabe destacar que a su vez la accesibilidad se
vera afectada por las localizaciones de las viviendas y empresas en la ciudad, debido a que
las actividades de estas afectan directamente en la demanda de transporte y, por ejemplo, una
mayor densidad de empresas genera una mayor atractividad. Por lo tanto, el problema de uso
de suelo es un problema de equilibrio iterativo, donde multiples factores interactian de
manera compleja (Duranton & Puga, 2015). Para abordar y describir el comportamiento de
este sistema de alta complejidad se requieren de herramientas matematicas sofisticadas,
ademaés de datos ricos y detallados (Martinez, 2018).

Dado lo anterior, se requieren datos de la localizacion residencial y no residencial observada,
de la oferta de bienes inmuebles residencial y no residencial disponibles al momento de la
observacion, los precios de los bienes inmuebles residenciales y no residenciales e
indicadores de accesibilidad en las zonas de la ciudad. A continuacion, se presentan las bases



de datos urbanos mas comunes en la literatura utilizados en Estados Unidos, Londres y
Australia. Estos ejemplos ayudaran a comprender la variedad y tipo de datos que se suelen
tener disponibles y que son utilizados para abordar este tipo de problemas.

Una de las bases de datos urbanos mas conocidas en EE. UU. es la encuesta American
Community Survey (ACS) del U.S. Census Bureau. Es realizado mensualmente cada afio y
enviado a una muestra de direcciones (aproximadamente 3.5 millones) en los 50 estados
(U.S. Census Bureau, s. f.-b). La ACS proporciona datos detallados sobre temas no incluidos
en el Censo 2020, como educacion, empleo, acceso a Internet y transporte, proporcionando
informacion actualizada cada afio. Este detalle complementa los datos del Censo que se
realiza cada diez afios y que cuenta a todas las personas que viven en los 50 estados. Ademas,
la base de datos Longitudinal Employer-Household Dynamics (LEHD) del Centro de
Estudios Economicos del U.S. Census Bureau, proporciona informacién sobre la relacion
entre el lugar de trabajo y la residencia, llenando vacios de datos criticos para autoridades
estatales y locales (U.S. Census Bureau, s. f.-a).

En Inglaterra, el Office for National Statistics proporciona datos extensos a través de su
Censo (Office for National Statistics, s. f.). Este incluye variables demograficas, educativas,
de grupo étnico, salud, discapacidad, vivienda, migracién internacional, mercado laboral,
viaje al trabajo, entre otros. También estan disponibles los datos del Land Registry, que
proporcionan informacion detallada sobre precios y transacciones inmobiliarias, con
conjuntos de datos publicos como el Price Paid Data, Transaction Data, y el UK House Price
Index, actualizados mensualmente y disponibles desde 1995, que rastrean las ventas de
propiedades residenciales en Inglaterra y Gales (GOV.UK, s. f.).

Finalmente, en Australia, el Australian Bureau of Statistics ofrece datos censales detallados,
incluyendo informacion sobre vivienda, empleo y transporte (Australian Bureau of Statistics,
s. f.). Adicionalmente, el Australian Urban Research Infrastructure Network (AURIN)
proporciona acceso a una variedad de bases de datos urbanas, como empleo, transporte,
infraestructura, ingresos, migracion, propiedades, parques, entre otros. Esta se trata de una
red colaborativa nacional que involucra a investigadores y proveedores de datos lideres en
los sectores académico, gubernamental y privado, proporcionando un banco de trabajo en
linea con acceso a miles de conjuntos de datos multidisciplinarios (AURIN, s. f.).

Procesamiento de Bases de Datos

El tema central de la tesis consiste en realizar una fusion e integracion de diferentes bases de
datos y enriquecer los datos censales. Por lo tanto, se debe realizar una revision bibliografica
de estos conceptos y de como se ha abordado este tema en terminos de clasificaciones y
metodologias especificamente para datos urbanos y espaciales. En las siguientes secciones
se presentan los principales articulos que describen lo mencionado.



Fusion e integracién de datos

La fusion de datos consiste en combinar diversas fuentes para obtener informacion mejorada,
es decir, informacion menos costosa, de mayor calidad o mas relevante (Castanedo, 2013).
Los investigadores han aceptado la definicién propuesta por los Joint Directors of
Laboratories (JDL). Segtin JDL, la fusién de datos es “un proceso de multiples niveles que
se ocupa de la asociacién, correlacién, combinacién de datos e informacion de maultiples
fuentes para lograr una posicion refinada, identificar estimaciones y evaluaciones completas
y oportunas de situaciones, amenazas y su importancia”. (White, 1991).

Con relacion a la fusion de datos, se han propuesto diferentes clasificaciones que se presentan
en Castanedo (2013) y Meng et al. (2020). A partir de estas, para la estructura general de esta
tesis, se considera la propuesta por Durrant-Whyte (1988). En la Figura 1 se presenta la
clasificacion basada en las relaciones entre las fuentes de datos de Durrant-Whyte (1988),
donde las fusiones complementarias se refieren a la uniéon de informacion diferente de
diferentes fuentes (Sources) para formar una base mas completa, mientras que la fusion
redundante se refiere a la fusion de una misma informacion de diferentes fuentes que pueden
fusionarse para incrementar la confianza. Finalmente, las fusiones cooperativas consisten en
combinar informacion lo que permite generar informacién més compleja que la original.

Fused
information

Complementary Redundant Cooperative
fusion fusion fusion

Sources
c

A B C Information

Figura 1: Clasificacion Durrant-White (Castanedo, 2013)
Enriquecimiento de Datos Censales

Sobre el enriquecimiento del Censo, en primer lugar, es importante mencionar la importancia
de trabajar con datos censales. Estos ofrecen una cobertura completa de la poblacion objetivo,
eliminando posibles sesgos por seleccion de muestras. La representatividad geografica y
socioecondmica de estos datos proporciona una vision mas precisa y diversa de la realidad
urbana, evitando distorsiones presentes en muestras limitadas. Los Censos y los datos
espacialmente detallados son cruciales para una modelacion mas precisa y correcta del uso
del suelo urbano.



Leslie Kish (1965) discute las ventajas y desventajas de los Censos y las muestras, sefialando
que los Censos son la unica forma de obtener una estimacion exacta de la poblacion total,
mientras que las muestras siempre introducen algln error en la estimacion de la poblacion
total. El tamafio de la muestra y el disefio de la muestra determinan la magnitud del error que
se introduce. Estudios recientes, como el de Held et al. (2018), destacan como los datos del
Censo son cruciales para una estimacion espacial precisa en los modelos de suelo urbano, ya
gue proporcionan una muestra estadisticamente representativa.

Sin embargo, los datos censales presentan desafios, porque carecen de variables como
ingresos o atributos relacionados con la movilidad (Held et al, 2018), periodicidad baja y
georreferenciacion a un nivel muy agregado por temas de privacidad. Los Censos también
son costosos, laboriosos, especialmente en poblaciones grandes o dispersas, mientras que las
muestras son mas economicas y eficientes en la recoleccion de datos (Kish L, 1965). Kish
argumenta que Censos y muestras son complementarios, no sustitutivos: los Censos son
Gtiles para obtener estimaciones exactas de la poblacidn total, mientras que las muestras son
Gtiles para obtener estimaciones rapidas y economicas, especificamente de subpoblaciones
especificas.

En los ultimos afios, los investigadores han recurrido a enfoques de fusion de big data urbana
basados en deep learning para abordar estos problemas. Por ejemplo, el articulo de Kovacs-
Gyori et al. (2020) analiza el papel del andlisis geoespacial en la promocion de la
habitabilidad urbana en el contexto del big data y el aprendizaje automatico. Los autores
argumentan que estas tecnologias emergentes ofrecen una oportunidad sin precedentes para
comprender las complejas dindmicas de las ciudades y desarrollar soluciones enfocadas a
mejorar la calidad de vida de sus habitantes. EI uso de aprendizaje automatico se ve
potenciado debido a los desafios que implica trabajar con big data utilizando técnicas
tradicionales. Por esto, en este trabajo se utilizaran diferentes métodos de Machine Learning
para abordar estos desafios de variables faltantes y otros metodos estadisticos y
geoespaciales. A continuacion, se detallan los principales métodos de Machine Learning
utilizados, destacando Random Forest (Breiman, 2001) y K-Means (Shindler et al., 2011).

Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza para
clasificacion y regresion. Fue desarrollado por Leo Breiman y Adele Cutler en 2001. Este
algoritmo es una extension del algoritmo Decision Tree. Un arbol de decision es un modelo
de aprendizaje automatico que predice los valores de una variable objetivo en funcién de un
conjunto de variables predictoras. El arbol se construye dividiendo el rango de la variable a
predecir en grupos conformados por cortes de las variables predictoras. La variable predictora
que mejor divide el conjunto de datos se elige como la variable de decision. El proceso se
repite hasta que todos los datos se hayan asignado a un subconjunto. Random Forest
construye un conjunto de arboles de decision independientes. Cada arbol se construye
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utilizando un subconjunto aleatorio de las variables predictoras. Esto ayuda a reducir el riesgo
de sobreajuste, que es un problema que puede ocurrir recurrentemente con los arboles de
decision (Breiman, 2001).

Funcionamiento del algoritmo Random Forest

1. Crear un bootstrapped dataset: Random Forest comienza tomando una muestra con
reemplazo del conjunto de datos original. Si el numero de casos en el conjunto de
entrenamiento es N, se toman al azar N casos de los datos originales. Esta muestra se
convierte en el conjunto de entrenamiento para cada &rbol.

2. Crear un arbol de decision con el bootstrapped dataset: Si hay M variables de
entrada, se especifica un nimero m << M aleatorio de variables. En cada nodo del arbol,
se seleccionan al azar m variables de las M y se utiliza la mejor division en estas m
variables para dividir el nodo. El valor de m se mantiene constante durante el crecimiento
del bosque.

3. Repetir paso 1y 2: Se repiten los pasos anteriores varias veces, lo que entrega un
conjunto de arboles de decision.

4. Clasificar nuevos datos: Se clasifica cada dato en todos los arboles. Cada arbol
proporciona una clasificacion y "vota” por esa clase. La clasificacion que obtiene mas
votos o el promedio entre todos los arboles se selecciona como la salida del bosque, a
este proceso se le llama bagging.

5. Estimar la precision: Los datos que no entran en el dataset (out-of-bag dataset) se
utilizan para obtener una clasificacion y estimar el error de Out-of-bag.

Sobreajuste

El sobreajuste es un problema que puede ocurrir con los modelos de aprendizaje automatico.
Ocurre cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no es capaz de
generalizar a nuevos datos. Random Forest es menos propenso al sobreajuste que los arboles
de decision individuales. Esto se debe a que Random Forest utiliza un conjunto de arboles de
decision independientes. Cada arbol de decision tiene un riesgo menor de sobreajuste, lo que
reduce el riesgo de que el conjunto de arboles de decision se sobreajuste. Por otro lado,
Random Forest utiliza Cross Validation, un proceso donde utiliza un porcentaje de los datos
para entrenar el modelo y otro para testear, esto sirve para obtener informacién sobre coémo
las diferentes configuraciones de parametros afectan al equilibrio entre sobreajuste y
subajuste. (Pedregosa et al., 2011)
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K-means

El algoritmo k-means fue desarrollado por MacQueen en 1967 y es un algoritmo de
aprendizaje automatico no supervisado que se utiliza para agrupar datos sin necesidad de
conocer las categorias predefinidas. El algoritmo iterativamente divide las observaciones en
k grupos (clusters) de manera que las observaciones dentro de cada grupo sean lo mas
similares posibles entre si y lo mas diferentes posible de las observaciones de otros grupos
(MacQueen J., 1967).

Funcionamiento del algoritmo k-means
1. Se selecciona un nimero k de centroides/grupos que se desea crear.
2. Se seleccionan aleatoriamente k puntos como centroides iniciales.
3. Se asigna cada dato al grupo cuyo centroide sea el mas cercano.
4. Se recalcula la posicion de los centroides.

5. Se repiten los pasos 3 y 4 hasta que los centroides no cambien o hasta que se alcance
un limite predefinido de iteraciones.

A continuacion, se realiza una revision bibliografica sobre los desafios presentados en los
datos censales y como han sido abordados en la literatura, como el caso de tener variables
faltantes o requerir una mayor granularidad espacial de los datos.

Métodos para estimar variables faltantes

El Censo de Poblacion y Vivienda de Chile realizado el afio 2017, es el Gltimo disponible, el
cual fue un Censo abreviado debido a los problemas existentes con el Censo del afio 2012.
Por esta razon, el Censo del afio 2017 no recopil6 toda la informacién, como el ingreso del
hogar. Es importante destacar que, en general, los censos alrededor del mundo tampoco
suelen incluir informacion del ingreso de los hogares. Sin embargo, el ingreso del hogar ha
sido fundamental para el modelamiento de la localizacion residencial, ya que permite
segmentar los diferentes tipos de agentes residenciales. Por lo tanto, en este trabajo se realiza
una busqueda de diferentes métodos que se han utilizado para la caracterizacion de los
agentes y clasificacion de estos en grupos de agentes similares, asi como para el
modelamiento de los ingresos de los hogares.

En primer lugar, se revisé la metodologia de la Asociacién de Investigadores de Mercado
(AIM). La AIM presenta la clasificacion de los Grupos Socioeconémicos (GSE) basada de
tres variables: ingreso per capita, nivel de estudios y ocupacion del jefe de hogar, utilizando
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el Indice Socioeconémico Ingreso-Educacion-Ocupacion (ISE-YEO), presentado a
continuacion en la Ecuacion 1.

YTOTH
ISE_YEO :W'EPSH'OPSH (1)

donde, el primer término Y,y corresponde al ingreso per capita equivalente segun el
tamanio del hogar ajustado segln un factor de economia de escala del hogar (n®7). Luego, el
segundo término Epgy corresponde a un factor segun el nivel de educacion formal alcanzada
por el principal sostenedor del hogar. Finalmente, el tercer término Opgy corresponde a un
factor segun la ocupacion del principal sostenedor del hogar. La metodologia se encuentra
en el documento “Clasificacion grupos socioecondmicos y manual de aplicacion” (AIM,
2019) y se presenta un resumen de su metodologia en el Anexo .

En segundo lugar, se investig6 sobre el indice Socio Material Territorial (ISMT),
desarrollado por el Observatorio de Ciudades UC. Este indice utiliza las variables
escolaridad, hacinamiento, allegamiento y materialidad de la vivienda para su céalculo. En su
pagina web (IDE Observatorio de Ciudades UC, 2019) y en el Anexo se presenta un resumen
de la metodologia utilizada. Este indice se ve muy Util ya que presenta informacion por
quintiles. Las categorizaciones del ISMT son alto, medio, bajo, AB, C1,C2,C3,DyE.

Por Gltimo, se considera la opcion de calibrar un modelo de prediccion de ingreso del Censo
usando la informacidn de ingreso de la encuesta Casen a partir de Machine Learning, Deep
Learning o regresion lineal. Esto implica imputar ingresos al Censo 2017 utilizando la
informacion disponible desde la encuesta Casen. Estudios como el de Heldt et al. (2018)
afirman que la imputacion es una opcion viable para abordar la falta de una variable de
eleccion importante en grandes fuentes de datos como los Censos. A continuacion, se
describe el método, nivel de agregacion, variables explicativas utilizadas y principales
conclusiones de las imputaciones realizadas revisadas en la literatura en las Tabla 1, Tabla 2
y Tabla 3.

e Heldtetal. (2018)

Tabla 1: Resumen imputacion ingresos Heldt et al., 2018

Método Modelo de regresion ordenada con los datos del Zensus y Mikrozensus de
Alemania 2011

Nivel de Hogares: Se define al jefe de hogar como la persona que se supone que decide

agregacion ddnde localizarse, que en este modelo es la persona empleada de mayor edad

si uno 0 mas miembros estan trabajando, o la persona de mayor edad si ningun
miembro del hogar esté trabajando

Variables Thresholds: 1, 2, 3, Tipo de trabajo del Representante del Hogar (Household
explicativas representative), Tipo de trabajo del segundo Representante del Hogar
(Household representative), Si el hogar es de una sola persona, Si el
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Representante del Hogar tiene o no antecedentes de inmigracion, Numero de
miembros por grupos de edad: [<18, 18-30, 31-50, 51-64, >64], entre otros.

Conclusiones de
autor

El modelo de imputacion con regresion ordenada es una herramienta eficaz
para abordar la falta de datos de ingresos en los Censos. EI modelo permite
estimar el ingreso de los hogares con precisién, lo que es esencial para la
estimacion de modelos de localizaciéon residencial.

e Tarozzi and Deaton, (2009)

Tabla 2: Resumen imputacion ingresos Tarozzi y Deaton, 2009

Método Usan un extracto del Censo México 2000, limitando el analisis a la seccion
rural de tres de los estados mexicanos mas grandes: Chiapas, Oaxaca y
Veracruz. Cada estado se subdivide en un gran nimero de municipios.
Generan un pseudo-censo con esos datos reemplazando cada observacion en el
extracto con réplicas idénticas en numero idéntico al peso (entero)
proporcionado en el conjunto de datos, no poseen identificadores para las
zonas. Comparan modelos econométricos para imputar ingresos faltantes.

Nivel de Hogares y municipios

agregacion

Variables Jefe de hogar sabe leer y escribir, es una mujer, pertenece a grupo indigena,

explicativas trabaja en agricultura/pesca/silvicultura/mineria y esta trabajando, Edad del

jefe de hogar, Habla sélo lengua indigena, Habla tanto lengua indigena como
espafiol, Numero de miembros del hogar de 0 a 12 afios, mayores de 65 afios,
NUmero de miembros masculinos de 13 a 65 afios, NUmero de miembros
femeninos de 13 a 65 afios.

Acceso a la electricidad, Posee refrigerador, Posee TV, Posee radio, NUmero
de habitaciones, Acceso a bafio dentro de la vivienda, El principal combustible
para cocinar es la madera, La vivienda tiene suelo de tierra, EI material
primario de la vivienda es ladrillo o piedra, EI material primario del techo es
mamposteria, concreto o teja.

Conclusiones de
autores

Los métodos de imputacion de datos censales pueden producir estimaciones de
la pobreza y la desigualdad que son consistentes con las estimaciones de las
encuestas, pero la precision de las estimaciones depende del método utilizado
y de las caracteristicas de los datos.

Yee et al. (2023)

Tabla 3: Resumen imputacion de ingresos Yee et al., 2023

Método Modelo hibrido K-means y regresién lineal multiple (MLR) en datos de la
encuesta de ingresos de los hogares (HIS) 2012 de Malasia

Nivel de Hogares

agregacion

Variables Estrato, edad, género, ocupacion y estado civil del jefe de hogar, tamafio del

explicativas hogar y region.
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Conclusiones de Los resultados del estudio muestran que el modelo hibrido supera al modelo
autores de regresion lineal multiple solo, en la estimacién del ingreso familiar. Esto se
debe a que el uso de K-means para agrupar a los hogares antes de aplicar la
regresion lineal multiple mejora la precisién de la estimacion.

Estos trabajos, al igual que las metodologias revisadas anteriormente, reafirman que para la
categorizacion socioeconémica de los hogares, variables como la educacion, el trabajo del
jefe de hogar y otras variables de la materialidad de la vivienda son variables relevantes a la
hora de realizar la imputacion de ingresos.

Metodos de desagregacion de datos

En la literatura sobre desagregacion espacial de hogares, se destacan métodos como la
Poblacion Sintética y el Procedimiento de Ajuste Proporcional Iterativo (IPF) y otros
métodos analogos. La metodologia de poblacion sintética, segun la explicacién de Miiller y
Axhausen (2010), implica la generacidn de conjuntos de datos para simular poblaciones en
microsimulaciones, creando individuos y hogares ficticios que reflejan las caracteristicas
estadisticas de una poblacion real. En paralelo, el método de Ajuste Proporcional Iterativo
(IPF) (Lomax & Norman, 2016) ha sido ampliamente empleado como una forma de generar
una distribucion de valores que cumpla con un conjunto de restricciones de totales mediante
la maximizacion de la entropia. Este método ha sido usado para la creacion de poblaciones
sintéticas y microsimulaciones. En estudios de microdatos, Birkiny Clarke, (1988) utilizaron
IPF para estimar caracteristicas de residentes en areas geograficas pequerfias, mientras que
Rees (1994) lo usé para actualizar la estructura por edad y sexo de poblaciones en areas
reducidas.

Ademas, se han explorado métodos analogos como el prorrateo y la proporcién, tal como
describen Rees, Norman y Brown (2004), los cuales garantizan la coherencia de los datos
entre diferentes escalas geograficas. Otros enfoques, como los algoritmos de Hill Climbing
utilizados por Kurban et al. (2011) para la creacién de tabulaciones cruzadas de hogares
cuando solo se dispone de distribuciones univariantes, o el método optimizacion
combinatoria empleado por Ryan, Maoh y Kanaroglou (2009), que construye poblaciones
sintéticas intercambiando individuos hasta que coinciden con una distribucion observada,
también han sido objeto de estudio.

Resumen

El capitulo de revision bibliogréafica sienta las bases tedricas y conceptuales fundamentales
para el desarrollo del trabajo de tesis centrado en la integracion y el enriquecimiento de una
base de datos. A lo largo del capitulo se exploran conceptos clave y se revisa la literatura
relacionada con el modelo, las bases de datos urbanas y el tratamiento/procesamiento de
datos en el contexto de uso de suelo.
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La experiencia internacional muestra que la fusion e integracion de datos, junto con la
imputacion de ingresos, constituyen elementos cruciales en la construccion de la base de
datos para el modelo. Métodos de Machine Learning, especialmente Random Forest y K-
Means, se identifican como herramientas valiosas para el procesamiento de datos urbanos.
Asi mismo, la imputacion de ingresos en Censos se presenta como un desafio abordable
mediante diversos enfoques para modelos de ubicacion residencial. En cuanto a la
desagregacion espacial, se espera abordar esta cuestion en los siguientes apartados del
trabajo, profundizando en estrategias especificas para optimizar la representacion geografica
de los datos y mejorar la precision de la estimacion del modelo.
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Capitulo 3
Bases de datos y Metodologia de procesamiento

En este capitulo, se presentan y describen cada una de las bases de datos y métodos necesarios
para comprender y llevar a cabo este trabajo de tesis. En primer lugar, es relevante identificar
qué fuentes de datos pueden ser Utiles para la modelacion de la ciudad, considerando fuentes,
de preferencia publicas, de datos periddicos. A continuacion, se detalla la metodologia de
integracion de las bases de datos identificadas. Posteriormente, se describe en detalle la
informacion que nos entregan las bases que se trabajaran especificamente en este trabajo de
tesis. Finalmente, se presentan en detalle los modelos necesarios para llevar a cabo esta
fusion.

El trabajo de esta tesis se llevara a cabo siguiendo un enfoque metodoldgico cuantitativo,
seleccionado principalmente debido a la naturaleza y magnitud de los datos utilizados para
describir y analizar el uso de suelo urbano. Este enfoque, centrado en el manejo de grandes
volUimenes de datos numéricos y estadisticos, es fundamental para obtener una representacion
precisa y detallada de las dinamicas urbanas. A través del analisis cuantitativo, se buscara
transformar extensos conjuntos de datos en informacion significativa y aplicable para los
modelos de uso de suelo y transporte. Este proceso es esencial para construir y analizar
eficientemente la base de datos, y para responder a las preguntas de investigacion y a los
objetivos planteados. En contraste, esta tesis se aleja del enfoque metodoldgico cualitativo,
que prioriza la interpretacion subjetiva y descriptiva.

Identificacion de Fuentes de datos

Para la aplicacion del Modelo de Uso de Suelo de Santiago (MUSSA), se debe tener en cuenta
su interaccidn con otros modelos y los modelos que este mismo necesita. Asi, a continuacion,
se presenta una discusion de las interacciones entre modelos, las bases de datos necesarias
para el modelo y el trabajo realizado en estas para buscar una calibracion del modelo
MUSSA.

Interaccion entre el Modelo de uso de suelo y el Modelo de Transporte

En primer lugar, se debe comprender que el modelo de uso de suelo utiliza medidas de acceso
espacial, tipicamente de los tiempos de viaje de las personas, los cuales se obtienen de la
aplicacion de un modelo de transporte. A su vez, el modelo de transporte depende de las
localizaciones, las cuales provienen del modelo de uso de suelo. Asi, se puede simular el
desarrollo de una ciudad a partir de la interaccion de estos. En el caso de la ciudad de
Santiago, el modelo de transporte ESTRAUS podria interactuar con el modelo MUSSA,
produciendo cada uno resultados utilizables por el otro modelo.
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El modelo de uso de suelo consta de un total de 6 sub-modelos. Modelos de Precios, de Oferta
y de Localizacion, cada uno de estos tanto para agentes residenciales como no residenciales.
Estos sub-modelos se encuentran relacionados entre si y ademas, existen interacciones
adicionales por la presencia de atributos enddgenos, dependientes de localizacion y oferta.
Por tanto, para el modelo se requieren datos de informacion de los bienes inmuebles en la
ciudad, de sus usos y precios. En particular, para los usos residenciales, es crucial conocer
las caracteristicas socioeconomicas de los agentes que los utilizan y las caracteristicas del
transporte y entorno de cada zona de la ciudad.

Identificacidn de las potenciales fuentes de datos

La obtencion de datos desempefia un papel fundamental en este trabajo de tesis, ya que es
esencial para la creacion de una base de datos de uso de suelo y transporte completa, con la
mejor informacion disponible. En este sentido, se ha llevado a cabo una identificacion de las
fuentes de informacién mas importantes disponibles para todas las ciudades de Chile, las
cuales se presentan a continuacion.

Respecto al modelo de localizacién residencial, existe informacién del Censo de Poblacién
y Vivienda, asi como la encuesta Casen. Estas fuentes proporcionan una base sélida para la
localizacion residencial de la poblacion, de los hogares y de sus caracteristicas
socioecondmicas. En el caso del modelo de localizacion no residencial, se encuentran datos
valiosos de este en el Catastro de Bienes Raices del Sistema de Impuestos Internos (SlI). Esta
fuente proporciona las localizaciones principales de los diferentes destinos econdémicos
(usos) de los bienes inmuebles no residenciales.

Luego, para los modelos de oferta, tanto residenciales como no residenciales, nuevamente el
Catastro de Bienes Raices del Sl es una fuente crucial, proporcionando informacion
detallada de los bienes inmuebles disponibles en el pais. Esta incluye datos como el rol y
lineas de construccion de las unidades de oferta residencial y no residencial, asi como otras
caracteristicas importantes, como, el formato (casa o depto.) y las superficies de terreno y de
construccion.

Posteriormente, al abordar los modelos de precios, en el contexto de los precios residenciales,
existen fuentes de datos como las avaluaciones fiscales de viviendas disponibles en el
Catastro de Bienes Raices del SII. También se dispone de informacion de transacciones
proporcionada por el mismo organismo, que incluye datos como el rol de las unidades, junto
con el precio y la fecha de transaccion. Cabe resaltar que estas dos fuentes de datos son
igualmente pertinentes y aplicables para el modelo de precios no residenciales, ofreciendo
una base amplia y detallada para el analisis de precios en distintos tipos de bienes inmuebles.
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Por otro lado, se reconoce la importancia de disponer de informacion detallada sobre la
accesibilidad y caracteristicas del entorno de cada zona. Para ello, se pueden utilizar fuentes
de datos de transporte, como los tiempos de viaje en transporte publico y cantidad de
paraderos proporcionados por ADATRAP. Asimismo, los tiempos de viaje en transporte
privado obtenidos por compafiias telefénicas. Las generaciones de viajes entre zonas, conteos
vehiculares y mediciones de tasa de ocupacion son proporcionadas por las Encuestas Origen-
Destino (EOD). Por ultimo, la informacién de imagenes y mapas ayuda a comprender el
entorno, incluyendo variables de deteccion de objetos como areas verdes, superficies de
construccion, entre otros aspectos relevantes.

En resumen, para el proyecto se cuenta con ocho fuentes de datos claves: el Censo de
poblacion y vivienda, las encuestas Casen, el Catastro de Bienes Raices del SllI, las
transacciones registradas en el SllI, datos de imagenes, las Encuestas Origen-Destino, los
datos de ADATRAP y datos de compafiias telefénicas. Cada una de estas fuentes son
esenciales para llevar a cabo el anélisis de manera integral y precisa. Por lo tanto, el analisis
detallado de los datos disponibles de las fuentes de datos mas importantes, incluyendo sus
limitaciones y nivel de desagregacion geogréafico, se detallan mas adelante en el estudio.

Disefno de la Base de Datos

En el contexto de este estudio, a partir de las bases de datos presentadas anteriormente se ha
identificado una estrategia metodologica eficiente para fusionar los datos de estas
diversas fuentes y construir una base de microdatos integrados, mostrada en la Figura
2. A continuacion, se explicara a detalle cada una de las sub-bases necesarias para
obtener la base de datos integrada de uso de suelo y transporte. Antes de abordar esto,
es fundamental destacar que el area de estudio se ha definido a partir de la cartografia
del Censo, enfocandose exclusivamente en el ambito urbano, especificamente en las
manzanas censales urbanas. Esta eleccion se debe a que la informacion disponible en
las bases de datos, como el catastro y datos de transporte, se centran en areas urbanas.
Ademas, la investigacion sobre una ciudad se centra en esta area de interés. No
obstante, es relevante mencionar que existe la posibilidad de expandir el analisis en
un futuro, considerando el Catastro de Bienes Inmuebles rural y la planimetria rural
proporcionada por el INE.
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Figura 2: Diagrama de fusion de datos
Base de Personas (B-P)

Se busca construir en primer lugar una base censal, es decir, con informacion de todos los
agentes residenciales de la ciudad, desagregada espacialmente a nivel de manzana censal,
con el objetivo de conocer granularmente las decisiones de localizacion de los agentes con
caracteristicas socioecondmicas diferentes. Dentro de estas caracteristicas, los ingresos son
relevantes para diferenciarlos, como se mencioné en el capitulo anterior. Por esto, la
metodologia a seguir es enriquecer el Censo con informacion de otras fuentes, para obtener
una base a nivel de manzanas y con nuevas variables no disponibles en el Censo, como lo
son los ingresos.

La base de datos del Censo proporciona informacién desagregada a nivel de personas para
los agentes residenciales y, geograficamente, esta disponible a nivel de zona censal, que es
mas agregada que a nivel de manzana. Méas adelante se detallaran las dimensiones de estas
variables. La encuesta Casen posee variables comunes con el Censo ademas del ingreso de
cada persona, pero solo para una muestra de la poblacién y se encuentra georreferenciada a
nivel de comuna. Se propone utilizar la Casen para enriquecer el Censo, imputando datos de
ingreso al Censo mediante un Modelo de Imputacién de Ingresos (M) a nivel de personas
0 hogares, cuya calidad de prediccion sera validada estadisticamente.

Posteriormente, se propone aplicar un Modelo de Asignacion de Viviendas (MAV),
utilizando la base de datos del Censo a nivel de manzana y los resultados obtenidos del Mll,
lo que permitira tener esta informacion a un nivel de detalle mayor, especificamente a nivel
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de manzana censal. La base de datos del Censo a nivel de manzanas posee informacion de
distribuciones marginales a nivel de manzana censal de diferentes atributos de personas,
hogares y viviendas. La nueva base de datos con los procesos MIl y MAV se denominara
BASE-PERSONAS (B-P). Més adelante en este capitulo, se detallard a profundidad cada uno
de los procesos y bases de datos requeridos para la construccion de esta base de datos.

Base de Bienes Inmuebles (B-BI)

Esta base busca describir las caracteristicas de los bienes inmuebles y su entorno a nivel de
manzana censal, para saber la oferta de bienes inmuebles disponibles en la ciudad, sus usos
y precios. Para esto, el Catastro de Bienes Raices proporciona el rol y lineas de construccion
de las unidades de oferta residencial y no residencial. El rol denota un bien inmueble, un
espacio que posee un unico duefio y las lineas de construccion se diferencian por estructuras
de construccion separadas. También incluye el destino econdémico, avaluacion fiscal y otras
caracteristicas, como la superficie de terreno y de construccion. Mediante un procesamiento
de webscrapping fue posible obtener las coordenadas geograficas de los bienes inmuebles,
lo cual permite georreferenciarlos por manzana censal urbana.

Otra base de datos del Sl es la de Transacciones, esta conforma una parte adicional del
Catastro de Bienes Raices que por tanto contiene el mismo rol de las unidades, pero incluye
el precio (en UF y/o pesos chilenos) y la fecha de transaccion desde el afio 2017 a 2021 para
los bienes inmuebles vendidos e inscritos en el Conservador de Bienes Raices durante ese
periodo. En esta segunda base, se debe ajustar el precio de las transacciones a UF, para que
sean comparables debido a la diferencia de temporalidad de estas. Finalmente, la integracion
de estas dos bases se realiza a nivel de rol de los bienes inmuebles. Los desafios de esta base
incluyen que no se tiene transacciones de todos los bienes inmuebles y las avaluaciones
fiscales no son representativas de las transacciones que realmente ocurren. La integracion
geo-referenciada de estas bases generara la BASE-BIENES-INMUEBLES (B-Bl), con datos
a nivel de cada predio conteniendo el arreglo de variables de las diversas fuentes.

Base de Transporte y Ambiente (B-T&A)

La base de transporte y ambiente busca describir la accesibilidad y el entorno de las
localizaciones para comprender las caracteristicas del barrio y como estas afectan en las
localizaciones de los agentes. Para esto, existen datos de diferentes imagenes y mapas que se
pueden analizar para integrar variables de deteccion de objetos, como areas verdes, superficie
de construccion, altura de edificios, entre otros. La disponibilidad de iméagenes satelitales con
cada vez mas resolucion o de las calles en Google StreetView, junto con las herramientas
computacionales que existen en la actualidad para procesar estas, como redes neuronales y
reconocimiento automatico, permiten realizar procesamientos de imagenes que permitiria
obtener informacion del entorno de los bienes inmuebles y las localizaciones.
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Las bases de datos de transporte son esenciales en el analisis, ya que proporcionan
informacion sobre los tiempos de viaje en la red de transporte publico (en el caso de
ADATRAP) y privado (en el caso de la base de datos de telefonia Entel). La integracion de
estas bases permitird asignar a la B-Bl y B-P atributos de accesibilidad y atractividad de cada
registro. ADATRAP posee informacion de diferentes variables de transporte publico, como
viajes OD , tiempo de viaje, modo de viaje, proposito de viaje, paraderos georreferenciados,
frecuencia de servicios y numero de servicios. Con esta informacion se pueden construir
diferentes indicadores de accesibilidad como la cantidad de paraderos por manzana censal o
la distancia al paradero mas cercano, ademas del tiempo de viaje promedio desde la zona o
para llegar a la zona, entre otros que se deben investigar.

Las empresas telefonicas a traves de las torres telecomunicaciones tienen informacion de la
localizacion geoespacial de los usuarios, empresas como Entel han trabajado estos datos en
busca de construir matrices de movilidad con sus propdésitos y modo de viaje. La dificultad
de esto radica en la privacidad de estos datos, a diferencia de todos los otros trabajados hasta
el momento, ya que una sola empresa de teléfonos tiene informacion de solo una parte de la
poblacion y esto podria ser informacion sesgada. Otras fuentes como la Encuestas Origen
destino pueden ser Utiles para determinar los modos de transporte y matrices de viajes, a
pesar de ello estas tienen problemas de periodicidad. Estas fuentes de transporte y entorno
geo-referenciadas a nivel de manzana censal generardn la BASE-TRANSPORTE Y
AMBIENTE (B-T&A).

Base Integrada de Uso de Suelo y Transporte (BI-US&T)

Para comprender el proceso de integracion de datos en este proyecto descrito anteriormente
y obtener la base de datos integrada de uso de suelo y transporte, se ha presentado el diagrama
de fusion de datos en la Figura 2. El proceso de enriquecimiento del Censo de Poblacion y
Vivienda, la base de datos principal, se realiza a través de diversos procesos e inclusion de
datos adicionales, lo cual se explica en referencia a la Figura 3. En esta figura p denota
personas, h hogares, v viviendas, mc manzanas censales y zc zonas censales.

Las variables originales del Censo representan informacion de las personas (z,), con 39
variables para 6.825.907 personas, hogares (z;) con 14 variables para 2.157.337 hogares,
viviendas (z,,) con 20 variables para 2.281.760 viviendas y la georreferenciacion de estas
Gltimas a nivel de zona censal (ZC,,) abarcando 1.864 zonas censales urbanas. En un primer
paso, el modelo de imputacién de ingresos (MII) incorpora la variable de ingresos a las
personas y/o hogares (1, I,). Posteriormente, el modelo de asignacion de viviendas (MAV)
aumenta el nivel de precision de la variable de georreferenciacion de las viviendas, ahora a
un nivel de manzana censal (MC,), cubriendo 48.809 manzanas censales urbanas. Asi, se
logra georreferenciar las variables de personas, hogares y viviendas a un nivel
considerablemente mas granular.
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Siguiendo este proceso, el modelo de imputacion-asignacion contribuye con variables
adicionales a la vivienda, tales como los metros cuadrados (m2) y los precios (p,), en
concordancia con la informacién del Catastro de Bienes Raices del Sistema de Impuestos
Internos. La informacion de imagenes satelitales o StreetView, introduce variables del
entorno de las manzanas censales (Entorno,,.), como las areas verdes, caracteristicas de
edificios como la altura, caracteristicas de las veredas, entre otros aspectos. Finalmente, los
datos de transporte agregan medidas de accesibilidad (ACC,,.), a cada manzana censal.

Censo 2017

Zp,Zp, 2y, ZCy

Variables

Zp, Zp, 29, ZCy, 1y, Iy Modelo Imputacion Ingresos - Mil (Casen)

Zy, Zpy 2, MOy 1, 1 Modelo Asignacion de Viviendas - MAV (Nivel Manzanas Censo)

Zp, Zp, 2y MCop, 1y, I, m2,p, Modelo Imputacion-Asignacion (Casen, Catastro)

Zp, Zp, 2, MCy, 1, 1y, 3,

2
Zp) 2y 2y MO I, T 1m0, 1

Figura 3: Diagrama de Enriquecimiento del Censo

Dimensionalidad de una base de datos desagregada de uso de suelo y transporte

Para el desarrollo eficiente de una base de datos integrada que abarque aspectos de uso de
suelo y transporte, que sea censal y desagregada espacialmente, es crucial estimar su
dimensionalidad potencial. Esta estimacion no solo facilita la comprension del volumen de
datos a manejar, sino que también orienta las decisiones relativas al almacenamiento y
procesamiento de datos.

En el contexto de esta investigacion, las dimensiones consideradas se dividen en tres
categorias. En primer lugar, a nivel espacial para el rea urbana de la ciudad de Santiago, de
un total de 985 km cuadrados aproximadamente, se desagrega a nivel de manzana censal,
con un total de 48.809 manzanas (MC). Para estas manzanas, se estima un maximo de 20
variables relacionadas con el entorno, el transporte y/o accesibilidad (V), considerando
aspectos como paraderos, viajes, tiempos, frecuencia, modo, propdésito. En segundo lugar, la
dimensién a nivel de bienes inmuebles incluye los bienes inmuebles no residenciales del
Catastro de Bienes Raices y las viviendas del Censo, con un total aproximado de 3.300.000
bienes inmuebles (BIl). Para estos, se contemplan 30 atributos (A), incluyendo el destino
econémico, superficie de terreno, superficie construida, precios y caracteristicas de las
viviendas. Finalmente, en la dimension de agentes residenciales, se cuenta con informacion
para cada una de las 6.825.907 personas de la ciudad (P) y aproximadamente 55
caracteristicas socioecondémicas de ellas y del hogar al que pertenecen (C) proporcionadas
por el Censo.
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Considerando que para un computador de 64 bits cada dato usa 8 bytes, la Tabla 4 presenta
la magnitud de cada una de estas bases (PxC, BIXA y MCxV) y el tamafio en gigabytes de
cada una de estas, ademas, de la base final. La magnitud de la base de datos tiene directas
implicancias en la capacidad de almacenamiento y rendimiento de consultas; por ello, el
requerimiento se calcula multiplicando la magnitud por los 8 bytes que requiere cada dato.
Es importante destacar que este calculo representa el requerimiento para almacenar la base
de datos integrada, pero también se debe considerar el almacenamiento y procesamiento de
las bases de datos originales, para las cuales se puede aplicar un calculo de estimacion similar.

Tabla 4. Dimensionalidad de la potencial base de datos

Maenitud Tamarfio de la Base
Cantidad | Variables R gl 07) de Datos
(GigaBytes)

Personas (B-P) 6.800.000 55 37,4 2,99
Bienes Inmuebles
(B-BI) 3.300.000 30 9,90 0,790
Manzanas Censales
(B-T&A) 48.809 20 0,0976 0,0781
B-US&T (total) - - - 3,86

Descripcion del contenido de las bases de datos a trabajar

En este apartado se describe la informacion bésica a conocer de las bases de datos a trabajar,
Censo de Poblacion y Vivienda 2017 y encuesta Casen. Es importante recordar que en este
trabajo de investigacion se aplicara y trabajaran los datos de la Base-Personas, es decir, los
primeros dos modelos de enriquecimiento del Censo. Esta limitacion responde a los alcances
definidos previamente en la introduccion.

1. Censo de Poblacién y Vivienda 2017

A continuacidn, se presenta un extracto de la informacion relevante del Censo para el
procesamiento de los datos en esta investigacion. Esta informacion es entregada por el
Instituto Nacional de Estadisticas (INE) en el documento del Manual de Usuario de la base
de datos del Censo de Poblacién y Vivienda 2017 (INE, 2018) y se resume en:

El objetivo principal del Censo es producir informacion sociodemogréfica bésica que
actualice los datos sobre el tamafio de la poblacion, su composicion y distribucion
territorial, asi como de los hogares y las viviendas existentes en el pais, que permita
proveer informacién para las estimaciones y proyecciones de poblacion y para la
conformacién de un marco muestral base para las encuestas de hogares.

23



Para cada una de estas unidades, el Censo busco recopilar informacion que permitiera
cumplir con los objetivos que se definieron.

a)
b)

Personas: corresponden a todos los individuos comprendidos en el Censo.
Hogares: corresponden a la manera de organizacion de las personas dentro de las
viviendas particulares, las que corresponden a una 0 mas personas que, unidas o
no por un vinculo de parentesco, alojaron la noche del 18 al 19 de abril en una
misma vivienda o parte de ella y se benefician de un mismo presupuesto para
alimentacion.

Viviendas: corresponden a los lugares de alojamiento, estructuralmente separados
e independientes, en los que pueden residir las personas. Estas pueden ser
viviendas particulares o viviendas colectivas (hospitales, conventos, internados,
cuarteles, establecimientos correccionales, hoteles, pensiones y residenciales,
entre otros).

El cuestionario principal fue el cuestionario de viviendas particulares que consté de
21 preguntas contenidas en tres secciones para abordar las unidades de analisis
especificadas.

Division geografica del territorio nacional

El Censo 2017 entrega informacién relevante para la toma de decisiones a nivel pais
y para areas geograficas mas pequefias. Para ello, el territorio nacional se divide a
partir de la division politico-administrativa del pais (en adelante DPA), de caracter
legal, y la division censal, que es de ambito operativo y permite obtener una
desagregacion a nivel de microdato.

PAIS DISTRITO CENSAL

AREA
RURAL

AREA
REGION 13 URBANA

COMUNA 01 001 ENTIDAD 001

v
LOCALIDAD  JilikE

iy

Division politico-
administrativa
(carécter legal)

Division censal
(cardcter operativo)

Figura 4: Diagrama territorial (INE, 2018)
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1. Divisién politico-administrativa: para el cumplimiento de los objetivos de
gobierno y administracion, el pais se divide en unidades territoriales menores
[lamadas regiones, las que se dividen, a su vez, en provincias y estas, finalmente,
en comunas. De acuerdo a la actual DPA, el pais esta conformado por 16 regiones,
56 provincias y 346 comunas.

2. Division censal: para efectos operativos, las comunas se subdividen en unidades
territoriales menores que permiten organizar de mejor forma el levantamiento del
Censo. Los limites censales los define el INE y se encuentran enmarcados en los
limites de la DPA. Por otro lado, su trazado no reviste un caracter legal.

Esta division contempla:

a)

b)

d)

Distrito censal: es una division censal de caracter operativa definida por el
INE. Se define como la parte en que se divide el territorio comunal y que se
constituye en la unidad basica mayor para las operaciones de terreno censales
y de muestras estadisticas. La suma de los distritos censales en el pais es de
2.771, los cuales pueden ser urbanos, rurales y mixtos. Para la division de los
distritos, el criterio general es el numero de viviendas en el area urbana y la
superficie en la parte rural.

Area geogréfica (urbana/rural): corresponde a la division dentro de los
distritos entre &reas urbanas y rurales que se expresa territorialmente a través
del Limite Urbano Censal (LUC).

Especificamente se entiende como entidad urbana un asentamiento humano
con continuidad y concentracion de construcciones con poblacion mayor a
2.000 habitantes, o entre 1.001 y 2.000 habitantes donde menos del 50% de la
poblacion que declara haber trabajado se dedica a actividades primarias.
Zona censal: corresponde a la division del distrito censal urbano y area
urbana de los distritos censales mixtos, formada por un conglomerado de
manzanas, cuya finalidad es facilitar la organizacién, control y levantamiento
del Censo. Para el caso de la Region Metropolitana se tienen 1.864 zonas
censales urbanas.

Localidad: corresponde a un area geografica con nombre propio de
conocimiento generalizado. Para efectos de la base de datos de un Censo,
corresponde a la division del distrito censal rural y las areas rurales de los
distritos censales mixtos.

Informacion a nivel de manzana/entidad

Considerando que hay usuarios que requieren disponer de la informacion a niveles
geograficos menores que zona/localidad, el INE pone a disposicion una base de datos
de manzana/entidad con datos agregados que tiene las siguientes caracteristicas:
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1. Labase de datos a nivel de manzana/entidad presenta cantidades totales en dicha
area geografica para datos de personas y viviendas.

2. Por temas de indeterminacién, no se presentan las caracteristicas de sexo, edad,
pueblos indigenas y migracion en las manzanas y entidades con tres personas 0
menos en total, con el fin de resguardar la confidencialidad de los datos. Estos
datos fueron marcados con un asterisco.

3. Considera una variable llave (key) que permite incorporar esta informacién como
una capa en la cartografia censal. Esa variable es ID_ MANZENT, que se presenta
como se describe en la Figura 5. Para el caso de la Region Metropolitana se tienen
48.809 manzanas urbanas.

101 0 1 04 1 013 00 2

%‘/—/ o e \ﬁ/_/
CODIGO UNICO TERRITORIAL DISTRITO AREA LOCALIDAD ENTIDAD
o (o]
ZONA CENSAL MANZANA CENSAL

Figura 5: ejemplo llave ID MANZENT
Bases de datos

La Base de Datos del Censo 2017 se encuentra disponible en dos formatos:
REDATAM y CSV. Entre ambos no hay diferencias en los datos publicados, pero si
en relacién con las caracteristicas y la l6gica de funcionamiento de cada programa.

La base de datos se estructura a partir de tres niveles de informacion, correspondientes
a las unidades de analisis del Censo 2017: vivienda, hogar y persona. Para cada uno
de ellos hay variables asociadas de acuerdo con los contenidos del cuestionario
censal.

Se tienen 20 variables de viviendas, 14 variables de hogares y 39 variables de personas. Para
el caso de la region metropolitana se tienen 2.281.760 viviendas, 2.157.337 hogares y
6.825.907 personas en las zonas censales urbanas. A continuacidn, se presenta el detalle para
cada comuna en la Tabla 5.

Tabla 5: Zonas Censales, viviendas y personas a nivel de comuna Censo

Cédigo | Nro. | Nro. Nro. Nombre de la Cédigo | Nro.

Nombre de la comuna | comuna | ZC | Viv Per comuna comuna | ZC | Nro. Viv | Nro. Per
ALHUE 13502 1| 1.083 2.706 | VITACURA 13132 26 31.753 85.300
MARIA PINTO 13504 6| 2.257 6.656 | LA GRANJA 13111 30 34.343| 116.312
PIRQUE 13202 4| 3.488| 11.514 | COLINA 13301 36 35.226| 117.839
CALERA DE

TANGO 13403 9| 3.497| 11.488 | INDEPENDENCIA | 13108 26 36.610| 100.059
SAN JOSE DE

MAIPO 13203 5| 3.998| 11.121 | CONCHALI 13104 39 37.721| 126.800
TILTIL 13303 5| 4.336| 13.057 | CERRO NAVIA 13103 36 37.963| 132401
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QUINTA
CURACAVI 13503 8| 6.671| 20.276 | NORMAL 13126 29| 38.914| 109.784
ISLA DE MAIPO 13603 8| 8.563| 26.910 | SAN MIGUEL 13130 24| 42.892| 107.828
EL MONTE 13602 9| 9.760| 29.998 | MACUL 13118| 33| 42.998| 116.249
PAINE 13404 | 16| 14.427| 46.352 | RENCA 13128 | 44| 43.128| 146.987
TALAGANTE 13601 | 15| 18.367 | 59.097 | EL BOSQUE 13105| 39| 47.912| 162.415
PADRE HURTADO 13604 | 11| 18.378| 55.561 | LA PINTANA 13112 | 48| 49.655| 176.105
SAN RAMON 13131 | 22| 23.743| 82.602 | RECOLETA 13127| 45| 50.136| 157.569
ESTACION

CERRILLOS 13102 | 21| 24.523| 80.710 | CENTRAL 13106 | 43| 52.413| 140.809
PENAFLOR 13605 | 21| 26.327 | 82.959 | QUILICURA 13125| 45| 62.228| 209.676
LAMPA 13302 | 20| 26.339| 80.683 | PUDAHUEL 13124 | 62| 67.463| 222.754
LO ESPEJO 13116 | 25| 26.744| 98.651 | PENALOLEN 13122 | 56| 70.322| 241.394
BUIN 13402 | 21| 26.753| 82.338 | PROVIDENCIA 13123 | 51| 70.926| 141.986
MELIPILLA 13501 | 26| 28.725| 84.286 | SAN BERNARDO 13401 | 68| 88.422| 295550
HUECHURABA 13107 | 21| 28.905| 98.500 | NUNOA 13120 | 61 92.179| 208.048
LO BARNECHEA 13115| 22| 29.001 | 103.092 | LAS CONDES 13114 | 82| 117.878| 294.480
LO PRADO 13117 | 31| 29.417 | 95.901 | LA FLORIDA 13110 | 107| 119.864| 366.376
LA REINA 13113| 28| 29.771| 92.678 | MAIPU 13119 | 129| 160.126| 517.393
PEDRO AGUIRRE

CERDA 13121 | 28| 29.874|101.035 | PUENTE ALTO 13201 | 142| 171.077| 566.561
SAN JOAQUIN 13129 | 28| 30.054 | 94.325 | SANTIAGO 13101 | 129| 193.215| 402.847
LA CISTERNA 13109 | 23] 31.395| 89.889 | Total - 11864 2.281.760 | 6.825.907

2. Encuesta Casen

A continuacion, se presenta un extracto de la informacion principal de la encuesta Casen
desarrollada a nivel nacional por el Ministerio de Desarrollo Social y presentada en el
documento Libro de Cddigos Base de Datos (Ministerio de Desarrollo Social, 2018) que se

resume en:

Uno de los objetivos fundamentales de la Encuesta Casen es conocer periodicamente
la situacion de los hogares y de la poblacion, especialmente de aquélla en situacion
de pobreza y de aquellos grupos definidos como prioritarios por la politica social
(infancia, juventud, adultos mayores, mujeres, pueblos indigenas, personas en
situacion de discapacidad, nacidos fuera de chile, entre otros), principalmente con
relacion a aspectos demogréficos, de educacion, salud, vivienda, trabajo e ingresos.
En particular, estimar la magnitud de la pobreza y la distribucién del ingreso;
identificar carencias y demandas de la poblacion en las areas sefialadas; y evaluar las
distintas brechas que separan a los diferentes segmentos sociales y ambitos
territoriales.

La Encuesta Casen tiene como objeto de estudio los hogares que habitan las viviendas
particulares que se ubican en el territorio nacional, exceptuando algunas zonas muy
alejadas o de dificil acceso (ADA), asi como las personas que forman parte de esos
hogares. Al interior de cada vivienda seleccionada, se intenta entrevistar a todos los
hogares y recoger informacion de todas las personas que sean miembros del mismo.
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Ademas del contexto nacional, la Encuesta Casen 2017 considera como dominios de
estudio las regiones y las areas geograficas urbano y rural (segun marcos muestrales
del Instituto Nacional de Estadisticas). La siguiente ficha resume los antecedentes
técnicos de la encuesta Casen 2017:

Tamarios de Unidades de Analisis, Casen 2017 Muestral

Numero de viviendas 68.466 viviendas
Numero de hogares 70.948 hogares
Numero de personas 216.439 personas
NuUmero de variables 806 variables

Para el caso de la Region Metropolitana se tienen 12.772 viviendas, 13.530 hogares y 42.601
personas. A continuacion, se presenta el detalle para cada comuna en la Tabla 6.

Tabla 6: Viviendas y personas a nivel de comuna Encuesta Casen

Nombre de comuna g)én(:lug:a ':l/r:/ I\Ii:;' Nombre de comuna ccoérglug:a I:I/rl?l '\;,Z:
San Pedro 13505| 29 91 | San Joaquin 13129| 180 595
Pirque 13202 | 58| 187 |Cerro Navia 13103 188| 686
San José de Maipo 13203 77| 243 |LaReina 13113 189 605
Curacavi 13503 | 80| 255 | Conchali 13104| 193| 728
Alhué 13502 | 82| 256 |Macul 13118 194| 645
Padre Hurtado 13604 84 304 | Renca 13128 202 726
Calera de Tango 13403| 85| 352 |LaGranja 13111 213| 803
El Monte 13602 85| 307 |Lampa 13302 214 818
Maria Pinto 13504 86 307 | Estacion Central 13106 226 796
Isla de Maipo 13603 94| 335 | Quilicura 13125 229 845
Cerrillos 13102 96 354 | Lo Barnechea 13115 243 999
Huechuraba 13107 | 106| 429 |Colina 13301| 245| 856
Talagante 13601| 106| 341 |Recoleta 13127 254| 884
Buin 13402 | 108| 392 | ElBosque 13105| 258 978
Tiltil 13303 | 114| 407 |LaPintana 13112| 258 988
Paine 13404 | 118| 420 | Pudahuel 13124| 259| 935
Pefiaflor 13605| 130| 469 | Vitacura 13132 272| 892
Lo Espejo 13116 | 131| 594 | Pefalolén 13122 | 399 1.458
San Ramon 13131| 131| 485 |SanBernardo 13401| 429 1.569
Independencia 13108| 138 469 Nufioa 13120 508 | 1.669
Quinta Normal 13126| 148| 563 |LaFlorida 13110| 672 2.420
Pedro Aguirre Cerda 131211 149 561 | Puente Alto 13201 677 | 2.317
La Cisterna 13109 | 154| 546 | Las Condes 13114| 735| 2171
Lo Prado 13117 | 158| 543 |Maipl 13119 | 771 2571
Melipilla 13501 | 158| 507 |Santiago 13101 829 2.093
San Miguel 13130| 171| 531 |Providencia 13123 969 | 2.306
Total - 12.272 | 42.601
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Metodologia del procesamiento de las bases de datos

A continuacion, se presenta detalladamente la base tedrica y metodoldgica de los modelos
utilizados para el desarrollo de la tesis. En primer lugar, el Modelo de Imputacién de Ingresos
(MI1) y, en segundo lugar, el Modelo de Asignacion de Viviendas (MAV), ambos ya
mencionados anteriormente.

Modelo de Imputacion de Ingresos (MI1)

El Modelo de imputacion de Ingresos (MII) tiene como objetivo estimar el ingreso de un
hogar h en la vivienda v, ubicada en la zona censal i de la comuna c, para cada cllster del
conjunto de comunas .. EI modelo genera estos clusteres mediante el método K-means,
agrupando comunas con distribuciones de ingresos similares debido a la cantidad de datos
disponibles. EI método de imputacion se realiza mediante la utilizacion de variables comunes
entre el Censo de Poblacidn y Viviendas y la encuesta Casen. Se compara la eficiencia de
ocho modelos de Machine Learning, asi como dos métodos de imputacion, cuyos detalles se
describen a continuacién. Cabe destacar que este método podria aplicarse a cualquier variable
que se desee imputar desde una base que comparta variables que se puedan usar como pivote.

Para esta comparacion, se evallan dos métodos de imputacion distintos: uno indirecto y uno
directo a los hogares. Con esto se busca identificar cual es el mejor método de imputacion de
ingresos, el indirecto, que imputa a nivel de personas y luego agrega para obtener el ingreso
del hogar, o bien imputando directamente a nivel de hogares. En el caso indirecto, se emplea
una imputacion individual, segun lo descrito en la Ecuacion 2, calibrando el modelo de
imputacidn de ingreso con los datos de la encuesta Casen para cada persona p de la comuna
c que pertenezca al clUster de comunas (). Se consideran variables tanto de las personas (x,)
como de la vivienda (x,) presentes tanto en la encuesta Casen como en el Censo. En el
segundo método, se implementa una imputacion directa al hogar, presentada en la Ecuacién
3. Este también se calibra con los datos de la encuesta Casen, pero para cada hogar h
perteneciente a la comuna c que pertenezca al cluster de comunas Q.. En este caso, se tienen
en cuenta variables del hogar (x;) y variables de la vivienda (x,). Ademas, ambos métodos
incorporan una variable dummy para cada comuna (1,.), donde su valor el 1 si el hogar
pertenece a la comuna c y 0 en el caso contrario.

Ipvc = Z 9!20 1.+ z Hﬂcl " Xp + Z Qﬂck " Xvk ™ Ipvc = fnc(lcencr Xp» x,,|9) (2)
k

CEN, l

Inye = z 0o, 1c+ Z 0. X+ Z 0 oot - %ok = Inve = fo,(1c € 0 Xn, %5 |6) 3)
7 X

CE N,

Aunque las Ecuaciones 2 y 3 se presentan de manera lineal para explicar facilmente la
diferencia de cada caso, en la aplicacion practica se usa una funcién general para estimar los

29



parametros 6. La obtencién de estos pardmetros de cada método se realizara comparando
diferentes modelos de estimacién de Machine Learning: Linear Regression (without
regularization, with Ridge regularization, with Lasso regularization) (LR), Gradient
Boosting Regression (GBR), Random Forest (RF), Neural Network (NN), Suport Vector
Regression (SVR). La eleccién de cada método y modelo utilizado se sustenta en criterios de
eficiencia, calidad y otros aspectos relevantes. Se utilizan indicadores de bondad de ajuste
como Root Mean Square Error (RMSE) para respaldar y justificar dicha eleccion.

La siguiente etapa consiste en aplicar el modelo con los mejores resultados en la estimacion
y prediccidn del ingreso, pero esta vez con los datos del Censo. Esto se realiza para cada
persona p o hogar h en la zona censal i de la comuna ¢ que pertenezca al cluster Q., utilizando
las funciones estimadas en las Ecuaciones 2 y 3, pero ahora aplicadas con las variables del
Censo como se describe en las Ecuaciones 4,5y 6. Aqui, 1, es la variable dummy para cada
comuna, z, son las variables de las personas, z, son las variables del hogar y z, son las
variables de la vivienda del Censo, comunes con la encuesta Casen. De esta manera, se
obtiene e imputa el ingreso de los hogares presentes en la base de datos del Censo, ya sea
mediante el método indirecto (Ecuaciones 4 y 5), para el cual se agregan los ingresos de cada
persona p perteneciente al hogar h (Ecuacion 5) para tener el ingreso del hogar, o con el
método de imputacion directa al hogar, como se muestra en la Ecuacién 6. La determinacién
del método a utilizar realiza considerando los indicadores de bondad de ajuste.

Lyyi = fo,(1ceq,r 2p 2510), Vi€ c €, (4)

i = ) lpuis VD ER (5)
p

Inyi = f!)c(lc €0 Zn 2y|0), Viec€el (6)
Modelo de Asignacién de Viviendas (MAV)

Este es un modelo de desagregacion espacial, que tiene como objetivo asignar las personas,
hogares y viviendas a las que estos pertenecen, desde un nivel de zona censal en las manzanas
censales dentro de esta. Esto permite obtener la informacion de las personas a un nivel de
desagregacion mas detallado, pasando de 1.864 zonas censales a las 48.160 manzanas
censales urbanas en la regién metropolitana. Esta asignacion se realiza mediante la
informacion del propio Censo, usando datos de viviendas y las personas, que esta a nivel de
zona censal, y los datos adicionales de distribuciones marginales a nivel de manzana del
Censo.

Se conoce el valor de estos atributos para cada una de las personas, hogares y viviendas del
Censo, denotados como:
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ayy = valor del atributo k del hogar h
by, = valor del atributo [ de la persona p

cy; = valor del atributo j de la vivienda v

Ademas, se cuenta con el total para cada atributo a nivel de manzana que representan
cantidades totales de diferentes caracteristicas de personas, hogares y viviendas. Estos datos
son comunmente conocidos como las distribuciones marginales, que en este caso
denotaremos:

A = suma del atributo k sobre todos los hogares localizados en la manzana m
B,,; = suma del atributo [ sobre todas las personas localizadas en la manzana m
Cmj = suma del atributo j sobre todas las viviendas localizadas en la manzana m

También se tiene informacion sobre cdmo estan relacionadas las viviendas con los hogares y
las personas del Censo, representadas por:

5. = {1 si la persona p pertenece al hogar h
ph 0 sino

S = {1 el hogar h pertenece a la vivienda v
h 0 sino

El modelo, como se mencioné anteriormente, busca localizar cada vivienda v de una zona
censal en una manzana m de esa zona, de manera que se cumplan las distribuciones
marginales de los atributos en cada manzana. La variable incdgnita se define como y,,,,,, una
variable dummy que tiene un valor igual a 1 si la vivienda v se localiza en lamanzanamy 0
si no. Asi, las Ecuaciones 7, 8 y 9 representan mediante restricciones el cumplimiento de las
distribuciones marginales para viviendas, hogares y personas respectivamente. La Ecuacién
10 asegura que una vivienda se asigna una sola vez, es decir, se puede localizar en una sola
manzana.

%4
ij = Z CvjYvm vm,j )
v=1
V H \%4
= Z Z ahk6hvyvm = Z dkavm vVm,k (8)

v=1h=

=

v=1

|74
pl6ph6hv}’vm = Z ey Yom Y m,l €©))

1 v=1

NgE
sz

o)

v=1h

1p
M
Z Yom =1Vv (10)
m=1
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Definiendo d, Y e,; segun las Ecuaciones 11y 12, se pueden reducir las Ecuaciones 7, 8 y
9 a la expresion genérica presentada en la Ecuacion 13, donde F = {ij,Amk,Bml}, f=

{CU]'! Ay evl} yr= {j, k, l}

H

dyk = z AniOhy (11)

h=1

H

P
ew =) 8w ) by (12)
h=1 p=1

14
Fpr = Z forYom Y m,r (13)
v=1

Para abordar el desafio de identificar el vector solucion y = y,,,, se pueden formular
diferentes problemas de optimizacion. Los problemas presentados a continuacion son los que
se prueban y comparan en este trabajo de investigacion para asignar las viviendas.

Maximizacion de la entropia

El problema de la maximizacion de la entropia busca la distribucion de probabilidades p;
donde no hay preferencia o prediccion sesgada. La entropia es maxima cuando todas las
probabilidades son iguales, porque esto representa el mayor grado de incertidumbre, asi la
maximizacion de la entropia seria p; = y,,, probabilidad de que la vivienda v esté en la
manzana m. Sujeto a las condiciones mencionadas en las Ecuaciones 10 y 13. Asi se tiene el
problema primal presentado a continuacion en las Ecuaciones 14, 15y 16.

Man - Z Yom 1N Yy (14‘)
v,m
%4
Epyr = Z forYom VM, 7 (15)
v=1

M
Z Yom = 1Vv (16)
m=1

Por ejemplo, consideremos una zona censal compuesta por 2 manzanas (m) y 3 viviendas
(v), enfocdndonos Unicamente en el atributo “MUJERES’ (r), la distribucion marginal de
este atributo representa la cantidad total de mujeres en cada manzana (F,,,-). Supongamos que
en la manzana 1 hay 10 mujeres (F; yy eres = 10) y en la manzana 2 hay 4 mujeres
(F2,mujeres = 4). Sien la vivienda 1 hay 4 mujeres (fiyy eres = 4), €n la vivienda 2 hay
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3 mujeres (f2mujeres = 3) Y en la vivienda 3 hay 7 mujeres (f3 yyjeres = 7) Y Se desea
saber que viviendas pertenecen a cada manzana, entonces la entropia busca maximizar la
expresion — ., m Yum In ¥y, Sujeta a que el total de mujeres de cada manzana sea igual a la
suma de las mujeres de las viviendas que se asignan en la manzana (F,,- = Yo—1 forYom)-
Esto se traduce en que para la manzana 1: F; yy eres = fimujeres Y11 + fo,mujerEs Y21 +
f3.mujERES Y31, €S decir, la suma de las mujeres de las viviendas asignadas a la manzana debe
ser 10 (10 = 4y,; + 3y, + 7y31) Y para la manzana 2 analogamente debe ser 4 (4 =
4y., + 3y2, + 7y35). Se debe encontrar el vector y,,,,, que maximice la entropia cumpliendo
estas dos restricciones.

Luego, a partir de la demostracion del Anexo se obtiene el problema dual de la maximizacion
de la entropia, presentado en la Ecuacion 17, para su aplicacion computacional mas eficiente

de la cual se hablard més adelante. Este se presenta a continuacion, donde vy, =

exp(Xr Bmr for)
me exP(Zr .Bm’rfvr)

Max—D(B) = Max D By Finy = ) In ) exp (Z B m) (17)

Norma 1 (|| []1)

Vv, my B, son los multiplicadores de Lagrange de las restricciones.

El segundo problema de optimizacion que se prueba es la minimizacion de la diferencia entre
la distribucion marginal (E,,) Y los atributos asignados (XV_; forVom ). El Objetivo es
reducir el valor absoluto de la diferencia entre las distribuciones conocidas y las asignadas
para toda manzana m y atributo r, representada por |Fy,, — Yv_1 forVom|. Para linealizar el
valor absoluto en la aplicacion de la optimizacion en Python, se introduce a,,,,-, que se define
como mayor o igual a F,, — XY_1 forYom Y SUNEgativo —a,,, menor o igual, como se detalla
en la Ecuacion 19. Al minimizar la suma de a,,, en la funcidn objetivo (Ecuacién 18), la
restriccion se activa, lo que resulta en la minimizacién del valor positivo de la diferencia, es
decir, minimizar el valor absoluto de la diferencia en la funcién objetivo. Este problema es
mas flexible que el anterior, ya que permite que exista esta diferencia entre las distribuciones
marginales y las distribuciones asignadas, es decir, aunque lo queremos minimizar al no ser
una restriccion que se cumpla la igualdad E,,,. = X.Y_; furYum Permite una mayor flexibilidad
en la solucion. A continuacion, se presenta como se formula este problema de optimizacion
para su aplicacion.

Myinz Ao (18)

m,r
|4
_amr—<Fmr - z fvryvm—< Omr vm,r (19)
v=1
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M
Z Yom = 1Vv (20)
m=1

Yom = 0,1 Vv, m (21)
A = 0VM, T (22)
Norma 2 (| [[2)

Este problema, tiene como funcion objetivo la minimizacion de la diferencia de las
distribuciones al cuadrado, generalmente conocido como la minimizacién de los errores al
cuadrado. Este en comparacién con norma 1 buscara que los errores sean mas pequefios para
cada atributo dado que penaliza al cuadrado a las diferencias que se alejan mas de la igualdad.
A continuacién, se presenta como se formula este problema de optimizacion en las
Ecuaciones 23, 24 y 25.

4
Min > 1B = ) fordom 2 (23)
mr v=1

M
Z Yom = 1V0  (24)
m=1

Yom = 0,1 Vv, m (25)
Norma 1y Norma 2 con restricciones ( || |15 1] |12:-)

Los problemas de optimizacion de norma 1 y norma 2 con restricciones, resuelven los
mismos problemas descritos anteriormente, pero con restricciones que buscan disminuir la
flexibilidad que presentan estos. Para esto, se debe imponer que ciertos atributos, en este caso
F' ={Cnj,Ami}, f' ={cvj,dui} y 7' = {j, k} que son los atributos de hogares y viviendas
cumplan en la asignacion la igualdad de las distribuciones marginales. Asi los problemas de
optimizacion de la norma 1 y norma 2 con restricciones se presentan respectivamente a
continuacion.

Norma 1 con restricciones:
Minz a 26
V. ml ( )
m,l

|4
_amlSBml - Z evlyvmS Ami vm, l (27)

v=1
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FI

mr'

f;r’:)/vm vm,r' (28)

NGB

1

v

M
Z Yom = 1 forallv (29)
m=1

Yom = 0,1 Vv, m (30)
Ay = 0Vm, 1 (31)

Norma 2 con restricciones:

|4

Mylnz [|Bmi — Z v Yvm ”2 (32)
m,l v

=1

%4
o= Z £ Yom ¥ (33)
v=1

M
z yom =1V (34)
m=1

Yom = 0, 1Vv,m (35)
Norma infinito (|| ||

Finalmente, se tiene el problema de la minimizacion de la norma infinito, la cual busca
minimizar la distancia maxima de E,, Y YY1 forYum . Para lo cual se tiene la misma
formulacién que en el caso de la norma 1, pero se debe definir @ mayor o igual a todos los
amr- Al minimizar este en la funcion objetivo, se tendré a,,,,- igual al mayor a,,,,- de todas las
manzanas y atributos. A continuacion, se presenta la formulacion de este Gltimo problema de
optimizacion.

ﬂ)/{’l;{n a (36)

%4
_amr—<Fmr - Z ﬁ;ryvm—< Amr vm,r (37)
v=1

M
Z yom =1¥0  (38)
m=1

Yom =0, 1Vv,m (39)
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Amr = 0VmM, T (40)

a =y YM,r (41)
Resumen

En este capitulo se han establecido las bases fundamentales para el desarrollo metodoldgico
de una base de datos integrada que abarca aspectos cruciales de uso de suelo y transporte en
el area urbana de Santiago. A través de una metodologia detallada y rigurosa, se han
delineado los pasos necesarios para la imputacion de ingresos y asignacion de viviendas,
asegurando asi la creacion de una base de personas mas completa y detallada.

Inicialmente se identificaron las fuentes de datos relevantes para la modelacion del uso de
suelo y transporte y se disefié una estructura de integracion de datos y enriquecimiento del
Censo que permite delinear la estructura del proyecto. Se destacéd la importancia de la
dimensionalidad de la base de datos y cémo las distintas dimensiones, desde las variables
espaciales a nivel de manzanas censales hasta las caracteristicas socioecondémicas de los
individuos, contribuyen a crear un conjunto de datos robustos y detallados.

Se describen a detalle las bases de datos del Censo de Poblacion y Vivienda y la encuesta
Casen, que se trabajaran en el procesamiento de datos, que se detallan a continuacion de
estas. Se aborda la metodologia del procesamiento de las bases de datos, centrandose en dos
modelos claves: el Modelo de Imputacion de Ingresos (MI1) y el Modelos de Asignacion de
Viviendas (MAV). Estos modelos son esenciales para enriquecer y refinar los datos del
Censo, permitiendo una mayor precision y relevancia en el analisis del uso de suelo y
transporte. La aplicacion de técnicas avanzadas de Machine Learning en el modelo Mll y la
meticulosa asignacion de datos en el MAYV ilustran el compromiso del estudio con la
precision analitica.

En resumen, este capitulo ha sentado una sélida base metodoldgica y técnica para la tesis. A
la vez estableci6 un camino claro para la integracion y analisis de datos complejos, procesos
de que se presentaran en los siguientes dos capitulos, asegurando que la base de datos
resultante sera una herramienta valiosa para comprender y modelar las dinamicas de uso del
suelo y transporte en Santiago. Este trabajo no solo proporciona una base para analisis
actuales, sino que también establece una estructura adaptable para futuras investigaciones y
actualizaciones de la base de datos.
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Capitulo 4
Generacion de la base de datos

Este capitulo detalla el proceso de generacion de la base de datos de personas (B-P) a nivel
de manzana censal, comenzando con la implementacion del modelo de imputacion de
ingresos (MII). La siguiente etapa aborda el desarrollo del modelo de asignacién de viviendas
(MAV). A continuacion, se presenta un desglose paso a paso de la generacion de esta base
de datos.

Modelo de Imputacion de Ingresos

Esta primera tarea consiste en desarrollar un modelo que permita obtener una base de datos
censal de los hogares de la ciudad, incluyendo sus ingresos. Para esto, se debe identificar las
variables comunes entre el Censo y la Casen, e igualar sus respuestas, es decir, clasificar las
respuestas en los mismos grupos para garantizar su correcta comparacion en la imputacion.
Posteriormente, a través del método de clustering k-means, se generan clUsteres de comunas
con distribuciones de ingresos similares, segun los ingresos entregados en la encuesta Casen.
Se verifica que las variables explicativas para la imputacion no tengan un nivel de correlacion
muy alto que deteriore el modelo y se comparan los distintos modelos de Machine Learning
y tipos de imputacion (a nivel de personas o de hogares). Finalmente, se selecciona segun
indicadores de bondad de ajuste el enfoque mas efectivo para la imputacion y se imputan los
ingresos. En los siguientes apartados se detallan cada uno de estos pasos.

Identificacidn de Variables y Clustering

Para la imputacion de ingresos en el Censo 2017 se requiere de un analisis detallado de las
bases de datos de la encuesta Casen y del Censo, llevado a cabo con herramientas de software
y lenguaje de programacion en Python. De esta forma se identifican las variables comunes
que podrian ser explicativas para una imputacién de ingresos y se verifica si la encuesta es
una fuente representativa que nos daria una buena imputacion. Se denominan x y z estas
variables comunes entre la encuesta Casen y el Censo respectivamente, las cuales se
presentan en la Tabla 7, donde se incluye la pregunta realizada y la abreviacion
correspondiente a cada variable en la base de datos. Estas variables presentan rangos de
respuestas diferentes en las bases de datos, lo que requiere una igualacion en las respuestas
de ambas bases de datos, detalle que se presenta en el Anexo .

Tabla 7: Variables comunes Casen y Censo

Variables de las personas (x,, y z,)
(Qué relacion de parentesco tienen con el jefe/a de hogar? jh
(Cual es el nivel mas alto alcanzado o el nivel educacional actual? niveducc
Durante la semana pasada, ;Trabajo o no trabajo? trab
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(A qué se dedica o qué hace el negocio, empresa o institucion donde usted tipotrabe
trabaja?

Variables del hogar (x, y z)
(Cuantos hogares hay en esta vivienda? hog

Cantidad de personas por grupos de edad.

edadm, edadj, edadaj,
edada, edadam

Porcentaje de hombres en el hogar.

prophombres

Edad, sexo, nivel educacional y tipo de trabajo del jefe de hogar.

edadjh, sexojh,
niveducjh, tipotrabjh

Variables de la vivienda (x, y z,,):

(Cual es el tipo de vivienda que ocupa el entrevistado? tipoviv
(Cual es el material de construccion principal en las paredes exteriores? muros
(Cual es el material de construccioén principal en el piso? piso

(Cual es el material de construccion principal en la cubierta del techo? techo

El agua que usa esta vivienda proviene principalmente de: agua
(Cuantas piezas de esta vivienda se usan exclusivamente como dormitorio? dormitorios

La desagregacion espacial de los datos de la encuesta Casen a nivel comunal se detalla en la
Tabla 6 del capitulo anterior. Dado que estos datos constituyen una muestra, algunas comunas
presentan datos insuficientes para un modelo de imputacién individual, lo que hace necesario
un procedimiento previo. Para abordar este desafio, se crean clusteres, denominados €., que
consisten en conjuntos de comunas. Estos clusteres se utilizaran para calibrar un modelo de
imputacion de ingresos para estas mismas comunas, utilizando la metodologia k-means.

Este método se basa en las variables claves: el ingreso promedio de los hogares y la varianza
del ingreso de cada comuna. Como resultado de este analisis de cluster, se obtienen 4 grupos
distintos gracias a la aplicacion del método del codo (elbow method), que determina la
cantidad Optima de grupos minimizando la suma de los errores cuadrados hasta que no se
pueda lograr una mejora sustancial. En la Figura 6 se presenta la agrupacion realizada con k-
means, donde cada punto representa una comuna de la region metropolitana segin su ingreso
promedio y varianza. Cada color representa un clister y los centroides de estos estan
marcados con estrellas negras.

En la Figura 7 se presentan los clusteres obtenidos, junto con su el limite superior de los
ingresos promedio, cantidad de viviendas y personas, asi como la distribucion espacial de
estos clusteres en la region metropolitana. Cabe destacar que solo se utilizan datos del sector
urbano (delineado en rojo), razon por la cual la comuna de San Pedro no se clasifica en
ninguno de los clusteres. Dichos clUsteres agrupan comunas con caracteristicas similares en
términos de ingresos y su varianza, clasificandolas en categorias denominadas comunas de
ingresos bajos, medios, altos y muy altos. Cada uno de estos clusteres proporciona los datos
necesarios, de cantidad de viviendas y personas, para llevar a cabo un modelo de imputacion.
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Figura 6: Grafico de clusteres de comunas k-means
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Figura 7: Clusteres de comunas

Para las variables explicativas de los modelos de ingreso con respuestas granulares o con
multiples opciones, que complican el proceso de modelacién, también se crean grupos de
respuestas utilizando k-means. Un ejemplo de esto es la variable edad. Inicialmente, esta se
considera como una variable continua de 0 a 105 afios, pero mediante el andlisis de clister,
se identifican 5 grupos de edades en funcidén de como estos se relacionan con sus ingresos.
Esta distincion se basa en la comprension de que diferencias de edades pequefias, como entre
40y 41 afios, no tienen un impacto significativo en los ingresos a un nivel tan detallado.

En la Figura 8 se presentan dos graficos: el de la izquierda muestra de manera normalizada el
ingreso promedio de las personas frente a la edad, y el de la derecha muestra la varianza de
los ingresos en relacion con la edad. Estas seran las tres variables clave utilizadas para el
analisis de cluster, aplicando k-means y el método del codo, con las que se tienen los 5 grupos
presentados.
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Para segmentacion de los grupos de edades obtenida, los menores de edad (0 a 17 afios)
muestran ingresos minimos y una gran varianza, reflejando la limitada capacidad de
generacion de ingresos que se da en esta etapa de la vida, aunque algunos comienzan a
trabajar o a tener otras fuentes de ingresos. Los jovenes (18 a 26 afios) experimentan un
aumento en sus ingresos con menor varianza, marcando el inicio de la vida laboral. EI grupo
denominado adulto joven (27 a 55 afios) alcanza los ingresos maximos, reflejando el peak de
sus carreras laborales. Los adultos (56 a 73 afios) y adultos mayores (74 a 105 afios) ven
disminuir progresivamente sus ingresos, lo que indica el fin de sus carreras laborales y la
transicion hacia la jubilacion.

Se aplica un procedimiento similar al nivel educacional, agrupando los datos en categorias
de educacion baja, media y alta. En cuanto a la variable del tipo de trabajo, se identifican 5
categorias distintas. Finalmente, en relacion al porcentaje de hombres en el hogar, se
identifican 3 categorias: hogares con mayor proporcion de hombres, hogares con
proporciones similares y hogares con mayor proporcion de mujeres. Estos detalles se
presentan en el Anexo .
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2 |18-26
3 | 27-55 | Adulto joven
4 |56-73 Adulto
5 | 74-105 | Adulto mayor

Figura 8: Clusteres de edad

Tras un analisis inicial, se reduce el nimero de variables explicativas de los ingresos. En un
inicio se cuenta con 18 variables comunes entre el Censo y la Casen, pero solo se conservan
aquellas pertinentes al modelo. Se excluye el origen del agua potable, al no aportar
informacion relevante en areas urbanas; un 97,97% de las viviendas encuestadas en la Casen
tiene como origen el suministro de la red publica, por lo que la variable no varia lo suficiente
como para aportar en la diferenciacion de ingresos. Esta variable podria ser util al extender
el estudio a areas rurales para diferenciar este tipo de viviendas. En lo que respecta al
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parentesco, aunque no esta directamente relacionado con los ingresos de las personas, se
utiliza para construir las variables relacionadas con el jefe de hogar.

Se aplica también un andlisis de correlaciones entre las variables, identificando que las
variables ‘trab’ y ‘tipotrab’ presentan una alta correlacion, con valores que oscilan entre 0.84
y 0.82 en los distintos clusteres de comunas. En este caso, se opta por mantener Gnicamente
la variable que proporciona informacion mas significativa, es decir, ‘tipotrab’, ya que esta
variable ademas de decirnos si una persona trabaja o no, nos dice en qué tipo de empresa la
persona trabaja. Ademas, se verifica que las distribuciones de las variables explicativas en
ambas bases de datos son similares, lo que respalda la decisidn de utilizar la encuesta Casen
como fuente de datos para imputar los ingresos en el Censo. Los detalles sobre las
distribuciones de estas variables se presentan en el Anexo .

Comparacion de modelos y métodos de imputacion

Con todos los elementos previamente mencionados, se obtienen los inputs necesarios para
desarrollar y comparar diferentes modelos de imputacién. En total, se ponen a prueba siete
modelos: Regresion Lineal - Linear Regression (without regularization, with Ridge regularization,
with Lasso regularization) (LR), Regresion de Aumento de Gradiente - Gradient Boosting
Regression (GBR), Bosque Aleatorio - Random Forest (RF), Redes Nuronales - Neural Network
(NN), Regresion de Vectores de Soporte - Support Vector Regression (SVR). Los resultados de
estos modelos se presentan en las Tabla 8 y Tabla 9, donde se comparan los indicadores: raiz
del error cuadratico medio (RMSE), coeficiente de determinacion (R2) y tiempo de ejecucion
(TIME). Estos indicadores se presentan para cada cluster de comunas, modelo y método de
imputacion. EI método indirecto se presenta en la Tabla 8, mientras que el directo se muestra
en la Tabla 9. Cabe resaltar que los resultados entre ambas tablas no son comparables, ya que
se aplican a diferentes conjuntos de variables y cantidades de datos, tal como se explic6 en
el capitulo de la metodologia.

En todos los casos, se observa que el modelo RF ofrece las mejores predicciones de ingresos
segun los indicadores de bondad de ajuste RMSE y R2. Un RMSE maés bajo significa un
mejor ajuste del modelo, y un R2 cercano a 1 sugiere que el modelo explica de mejor manera
la variabilidad de los datos en relacion con la media. En resumen, estos indicadores son
cruciales para evaluar la calidad de un modelo, ya que RMSE mide la magnitud de los errores
y el R2 indica que tan bien el modelo ajusta a la variabilidad de los datos. Es importante
destacar que, aunque el modelo RF muestra resultados superiores en términos de ajuste,
presenta los tiempos de ejecucion mas prolongados. Por otro lado, el modelo SVR obtiene
los resultados menos favorables en términos de indicadores de ajuste.
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Tabla 8: Comparacion modelos de imputacion a nivel de personas

ESTIMACION DE MODELOS DE INGRESO A NIVEL DE PERSONAS
CLUSTER DE CLUSTER DE CLUSTER DE gg‘,\tAJELTS%EE
COMUNAS DE COMUNAS DE COMUNAS DE INGRESOS MUY
INGRESOS BAJOS INGRESOS MEDIOS INGRESOS ALTOS ALTOS
MODELO RSME TIME | RSME TIME | RSME TIME | RSME TIME
(-105) | R2 | (seg) | (-10%) | R2 | (seg) | (-105) | R2 | (seg) | (-10%) | R2 | (seg)
LINEAR
REGRESSION (LR) 2.31| 0.437| 0.947 383| 0341 1.62 14.8 | 0.205| 0.907 20.8| 0.229 | 0.668
LR WITH RIDGE
REGULARIZATION 2.31| 0.437| 159 3.83| 0.341| 3.01 14.8| 0.205| 1.54 20.8| 0.229| 1.01
LR WITH LASSO
REGULARIZATION 2.31| 0.437| 0.930 383| 0.341| 151 14.8 | 0.205| 0.708 20.8| 0.229| 0.734
GRADIENT
BOOSTING 2.16| 0507| 286 358 | 0.424| 965 150 | 0.175| 235 188 | 0.370| 9.98
SUPPORT VECTOR
REGRESSION 326 -0.118| 129 440| 0.129| 537 17.0| -0.051| 73.0 2471 -0.093| 10.2
NEURAL
NETWORK 2.31| 0437| 708 3.83| 0.341 256 148 | 0.205| 66.1 19.3| 0.332| 335
RANDOM FOREST | 0.960 | 0.903 | 449 160 | 0.884| 977 7.40| 0.800| 136 11.6 | 0.759| 35.0

Tabla 9: Comparacion modelos de imputacion a nivel de hogares

ESTIMACION DE MODELOS DE INGRESOS A NIVEL DE HOGARES
CLUSTER DE CLUSTER DE CLUSTER DE gg;aLTS%EE
COMUNAS DE COMUNAS DE COMUNAS DE INGRESOS MUY
INGRESOS BAJOS INGRESOS MEDIOS INGRESOS ALTOS ALTOS
MODELO RSME TIME | RSME TIME | RSME TIME | RSME TIME
(-10%) | R2 | (seg) | (-10%) | R2 (seg) | (-10%) | R2 (seg) | (-105%) | R2 (seq)
LINEAR
REGRESSION (LR) 5.34| 0.235| 0.732 855| 0.178| 1.07 26.9| 0.195| 0.658 38.7| 0.202| 0.766
LR WITH RIDGE
REGULARIZATION 534| 0235| 1.17 855| 0.178| 1.54 26.9| 0.194| 1.00 38.7| 0.201| 0.845
LR WITH LASSO
REGULARIZATION 5.34| 0.235| 0.592 855 | 0.178| 0.748 26.9| 0.195| 0.563 38.7| 0.202| 0.523
GRADIENT
BOOSTING 495| 0.343| 483 7.96| 0.288| 205 241| 0.353| 413 325| 0437| 420
SUPPORT VECTOR
REGRESSION 6.24 | -0.043| 129 9.70 | -0.057 | 56.9 31.0 | -0.067 | 7.42 445 -0.053 | 1.47
NEURAL
NETWORK 534 | 0.235| 242 855| 0.178| 38.1 26.9| 0.195| 229 38.7| 0.202| 17.8
RANDOM FOREST 2.05| 0.888| 169 3.33| 0.875| 305 13.0| 0.813| 622 17.7| 0.834| 213

Es importante mencionar que, aunque el modelo Random Forest (RF) presenta tiempos de
ejecucion mas largos en comparacion con los otros modelos, su superioridad en términos de
ajuste, lo que se ve reflejado en mejores indicadores de RMSE y R2 compensa este aspecto.
Para evidenciar esto se presenta la Figura 9, que ilustra graficamente las predicciones de los
diferentes modelos frente al ingreso de referencia (valor real) para el clister de comunas con
ingresos bajos. Las predicciones realizadas con el modelo RF son significativamente mas
precisas y acertadas, especialmente en comparacion con los otros modelos que no logran
predecir valores mayores a un millén de pesos, mientras que en los datos reales existen
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valores que superan los 5 millones de pesos. A pesar de que RF tiende a subestimar los
valores en este rango, sigue siendo mucho mas preciso en sus predicciones que los demas
modelos evaluados. En consecuencia, dados los resultados obtenidos en el andlisis
comparativo, se determina que el modelo Random Forest es el mas adecuado para la tarea de
imputacion de ingresos en el Censo.
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Figura 9: Graficos de prediccion MII caso cluster de comunas de ingresos bajos

Un aspecto metodoldgico crucial es determinar si es mas preciso estimar los ingresos a las
personas, para luego eventualmente agregar a un nivel de hogar, o hacerlo directamente a
nivel de hogar. Al aplicar estos dos enfoques, los resultados obtenidos, mostrados en la Tabla
10, ofrecen una comparacion entre ambos métodos a nivel de cada cluster de comunas y de
manera general ponderando cada uno de los clusteres segun la cantidad de hogares presentes.
Cabe destacar que, aunque las imputaciones a nivel individual y a nivel de hogar no son
directamente comparables, una comparacion efectiva es factible usando los indicadores
RMSE y R2 de las predicciones a nivel de hogar en ambos casos.

Los resultados generales, evaluados en términos de RMSE y R2, indican que el enfoque
imputacion a nivel de personas seguida de su agregacion al hogar es mas precisa. Esta
conclusion se mantiene consistente al comparar los resultados en cada cluster. En la mayoria

43



de los casos la imputacidn a nivel de personas es mas precisa, con la excepcion del indicador
R2 del cluster de comunas de ingresos altos.

Tabla 10: Comparacion imputacion a nivel de personas y hogares

PERSONA | AGREGACION HOGAR
Cluster de comunas de I(?I\1/IOS5I)E R2 TTOSSI)E R2 }?I\l/IOSSI)E R2 Hogares
Ingresos bajos 0.960 | 0.903 1.81| 0.912| 2.05|0.888 2867
Ingresos medios 1.60|0.884 3.02| 0.893| 3.33|0.875 5579
Ingresos altos 7.4010.800 12.8 | 0.806 13.0/0.813 2434
Ingresos muy altos 11.6 | 0.759 145 | 0.882 17.7|0.834 1007

\Total\ 5.71\ 0.879‘ 6.21‘0.862‘

Ademas de los indicadores presentados en la Tabla 10, la Figura 10 ilustra claramente los
resultados de las imputaciones realizadas en el Censo en comparacion con la distribucion
observada en la encuesta Casen. En el grafico de la izquierda, se muestra la distribucién de
los ingresos de los hogares segun la encuesta Casen, el grafico central presenta la distribucion
resultante de las imputaciones indirectas agregadas a nivel de hogar, mientras que el grafico
de la derecha muestra la distribucién resultante de las imputaciones directas a los hogares.
Es notorio que la distribucion de la variable imputada mediante el método indirecto, a nivel
de personas, es mas similar a la observada en la Casen. Este enfoque proporciona una mayor
riqueza de informacion, al ofrecer datos detallados para cada individuo, ademas de la
informacion agregada a nivel de hogar. En consecuencia, se concluye que la imputacion
indirecta de los ingresos al hogar representa la opcion Optima para la imputacion de los
ingresos. Es importante destacar que este método incluye una consideracion especial para las
personas menores de edad que no trabajan, las cuales generalmente no tienen ingresos. Esta
suposicién se valida con los datos de la encuesta Casen, que indican que el 82% de las
personas de este grupo no poseen ingresos y en promedio el total de este grupo poseeria un
ingreso de $5.000 aproximadamente.
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Figura 10: Grdficos de comparacion de distribucion de ingresos imputados
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Modelo de Asignacion de viviendas

El modelo de asignacién de viviendas (MAV) tiene como objetivo alcanzar un nivel de
granularidad espacial superior al actual, desagregando la informacién sobre personas,
hogares y viviendas a un nivel mas detallado. Este modelo utiliza la informacién censal de
las personas de la ciudad de Santiago, obtenida del Censo, y la complementa con los datos
de distribuciones marginales a nivel de manzana proporcionados por el INE, tal como se
describio en el capitulo anterior. Se espera obtener la mejor asignacién posible de las
personas de la ciudad, con sus respectivos hogares y viviendas, a las manzanas censales
pertenecientes a cada zona censal.

Para lograr esto, se identifican y corroboran los atributos comunes entre las informaciones
censales disponibles mencionadas anteriormente y se preparan los datos para abordar los
problemas de optimizacion descritos en la metodologia. Se comparan diferentes puntos de
inicializacion y tipos de problemas de optimizacion, seleccionando el enfoque mas adecuado
segun indicadores de bondad de ajuste para la asignacion. La implementacion de este proceso
se realiza utilizando el lenguaje de programacion Python. En las siguientes secciones, se
explican en detalle cada uno de estos pasos necesarios para la implementacion del modelo.

Identificacidn de Atributos y preparacion de los datos

Al igual que en el modelo de imputacion de ingresos, para el modelo de asignacién de
viviendas (MAV) se tienen atributos comunes entre las dos fuentes de datos: el Censo
detallado a nivel de hogar, personas y vivienda, con los atributos denominados apy, by Y cy;
respectivamente, y de las distribuciones marginales a nivel de manzana, denotadas como
Ami, B Y G- Primero se identifican los atributos comunes entre las fuentes de datos a
nivel de personas, hogares y viviendas, que se listan en la Tabla 11. Luego, se verifica que la
base de datos a nivel de zonas censales urbanas, de personas, hogares y viviendas detallada
del Censo, coincida con las restricciones marginales de la base de datos a nivel de manzana.
Esta verificacion es fundamental para garantizar la consistencia del modelo, especialmente
porque si no hay concordancia, los problemas con restricciones de igualdad FE,, =
Y forVom fesultan ser infactibles. Como resultado de este proceso, se tiene que la
informacion de distribuciones marginales coincide con la informacion detallada del Censo
para 1.863 zonas censales, involucrando un total de 6.780.655 personas, 2.273.488 viviendas
y 2.138.740 hogares, que deben asignarse a 48.160 manzanas censales urbanas.

45



Tabla 11: Atributos comunes Censo detallado y distribuciones marginal

Atributos de las personas!

Cantidad de mujeres MUJERES
Cantidad de hombres HOMBRES
Cantidad de personas entre edades 0 a 5 EDAD_0A5
Cantidad de personas entre edades 6 a 14 EDAD 6A14
Cantidad de personas entre edades 15 a 64 EDAD_15A64
Cantidad de personas entre edades 65 y mas EDAD_65YMAS
Cantidad de personas que se consideran pertenecientes a un grupo indigena  |PUEBLO
Cantidad de inmigrantes INMIGRANTES
Atributos de los hogares y viviendas
Cantidad de hogares CANT_HOG
Cantidad de viviendas colectivas VIV_COL
Cantidad de viviendas particulares ocupadas con moradores presentes VPOMP
Cantidad de viviendas con materialidad aceptable MATACEP
Cantidad de viviendas con materialidad irrecuperable MATIRREC
Cantidad de viviendas con materialidad recuperable MATREC
Cantidad de viviendas particulares del tipo: casa, departamento, tradicional |P01_1, P01_1, P0O1_1, PO1 1,
indigena, pieza o conventillo, mediagua, otro. PO1_1,P01 1,P01 1
Cantidad de viviendas con muros tipo: hormigén armado, albafileria, tabique |PO3A_1, PO03A 2, PO03A_3,
forrado, tabique sin forrar, adobe, materiales precarios. PO3A _4, PO3A 5, PO3A 6
Cantidad de viviendas con techo tipo: tejas, losa hormigdn, planchas PO3B_1, PO3B 2, PO03B_3,
metalicas, fonolita, paja, materiales precarios, sin cubierta. PO3B 4, P03B_ 5, PO3B_,
P0O3B 7
Cantidad de viviendas con piso tipo: parquet o piso flotante, radier sinP03C_1, P03C 2, PO03C_3,
revestimiento, baldosa de cemento, capa de cemento sobre tierra, tierra. P0O3C_4, PO3C 5
Cantidad de viviendas con origen del agua en: red publica, pozo o noria, camién
aljibe, rio o lago. P05 1, P05 2, P05 3, P05 4

Para aplicar las formulaciones de los problemas de optimizacion presentados en la
metodologia, es imprescindible tener disponibles todos los atributos a nivel de vivienda, tal
como se establece en las Ecuaciones 10 y 11 del capitulo anterior. Se trabaja con las bases
de datos de personas y hogares para integrarlas en la base de viviendas. En la base de personas
del Censo, cada individuo esta asociado a una vivienda y hogar especifico, lo que permite
determinar la cantidad de personas en cada uno de los atributos de las personas y hogares que
ocupan cada vivienda.

Optimizacion y comparacién de los problemas de optimizacion

La implementacion de los problemas de optimizacion se realiza en Python, utilizando la
libreria Pyomo y el solver Gurobi, detalles de los cuales se presenta un ejemplo en el Anexo

! No todas las manzanas tienen toda la informacion de las variables de personas debido a la confidencialidad de
los datos.
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. Gurobi es adecuado para los problemas de optimizacion lineales de variables enteras. Sin
embargo, la maximizacion de la entropia, al no ser un problema lineal, requiere el solver
Ipopt, especializado en problemas no lineales de variables continuas. Este modelo, siendo el
mas riguroso Yy estricto al incluir todas las distribuciones marginales como restricciones, se
prueba y optimiza con el problema Dual, un enfoque mas sencillo y rapido que entrega
resultados equivalentes al problema primal. Cabe recalcar que los resultados numeéricos de la
implementacion son dependientes del computador y sistema operativo que se utilicen.

La maximizacion de la entropia asigna probabilisticamente si una vivienda pertenece a una
manzana censal, con resultados en el intervalo [0,1] para la variable a optimizar (y,,,). Al
aplicar un criterio de asignacion de mayor a menor probabilidad, es decir, ir asignando valor
1 00 alavariable, no siempre se cumplen todas las distribuciones marginales. Sin embargo,
al ser el problema de optimizacion més estricto en las restricciones marginales, sus resultados
sirven como un punto de inicializacion de la variable a optimizar para los otros problemas de
optimizacion. La Tabla 12 muestra una comparacion de resultados utilizando la entropia
como punto de inicializaciéon y sin un punto inicial especifico. Denominaremos D =
Ymr(Bnr — Zoi forYum) » Que mide la distancia a una asignacion ideal que cumpla con
todos los marginales, es decir, D = 0. También se presenta la condicion de término de la
optimizacion, ya sea maxTimeLimit/maxlterationLimit cuando se alcanza el
tiempol/iteracion maxima de busqueda de soluciones (250 segundos/100 iteraciones) u
optimal en caso de encontrar una solucion optima al problema. Finalmente, se incluye el
tiempo de ejecucion en segundos.

Los resultados de la Tabla 12 indican que al usar entropia como punto de partida para la
optimizacion puede disminuir el tiempo de ejecucion y/o la distancia D en ciertos casos, e
incluso cambiar la condicidn de termino de tiempo limite a éptimo. Sin embargo, en otros
casos, como en la zona censal 13104031004, no se observan mejoras, lo que se puede deber
a la calidad de la solucién de entropia, que en caso de no ser buena no aporta mejoras en la
busqueda de una solucion éptima. Por lo tanto, se recomienda utilizar la entropia como punto
de partida solo cuando esta ofrezca buenas soluciones, si su tiempo de ejecucion es pequefio
0 se tenga optimizada con anterioridad, como lo es en nuestro caso, por el contrario, puede
no presentar mayores ventajas. Es crucial recalcar que el punto de partida no afecta la
solucion oOptima alcanzada para un mismo problema de optimizacion, como en los casos
13403021003 y 13301061011, donde la asignacion final es la misma independiente del punto
de inicio de la basqueda de la solucién.
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Tabla 12: Punto de inicializacion con y sin entropia

Norma 2 con punto

Entropia Norma 2 sin punto inicial inicial entropia
Nro D Condicién de D Condicién de | Tiempo D Condicién de | Tiempo
Zona Censal | viv término término (s) término (s)
13301041001 86| 58maxIterationLimit| 76/maxTimeLimit 50,36 Oloptimal 0,73

13128021002 801 836jmaxlIterationLimit| 128maxTimeLimit | 252,46/ 101maxTimeLimit | 252,43
13104031004| 694(1.828maxlIterationLimit| 156jmaxTimeLimit | 252,78 156maxTimeLimit | 252,82
13403021003 33  20optimal Oloptimal 5,39 optimal 0,18
13301061011| 123 22pptimal O‘Optimal 0,21 optimal 0,27

o

o

Para evaluar el desempefio de los problemas de optimizacion basados en las diferentes
normas propuestas, se lleva a cabo un caso de estudio comparativo en zonas censales de la
comuna de Providencia. La Tabla 13, presenta los resultados de esta comparacion,
incluyendo la distancia D, el tiempo de ejecucién en segundos y la condicion de término
(Time o Optimal, dependiendo de si el proceso de optimizacion termina porque alcanza el
limite de tiempo o una solucidn 6ptima). Se analizan tres casos distintos (clasificados segun
las variables manzanas, personas, hogares, viviendas y distribuciones marginales de la
comuna de Providencia): un caso sencillo (CS) con 10 manzanas, 932 personas, 301 hogares,
373 viviendas y 408 distribuciones marginales que cumplir; un caso promedio de la comuna
(CP) con 12 manzanas, 2733 personas, 1323 hogares, 1494 viviendas y 506 distribuciones
marginales que cumplir; y el caso mas dificil de la comuna (CD) con 42 manzanas, 4365
personas, 1544 hogares, 1752 viviendas y 1754 distribuciones marginales que cumplir. Se
compararon diferentes problemas de optimizacion: norma 1 (|| [|;), norma 1 con
restricciones (|| ||1,), norma 2 (|| [|2), norma 2 con restricciones (|| ||2») ¥ norma infinito
(I l|), todos ellos inicializados con la solucion de entropia.

En el caso sencillo (CS), todos los métodos logran una asignacion 6ptima, cumpliendo con
todas las distribuciones marginales. En el caso promedio (CP), la norma 2 con y sin
restricciones no alcanza una solucion éptima dentro del limite de tiempo, destacando que la
norma 2 con restricciones no encuentra ninguna solucion, quedandose con la solucién inicial
de entropia. En el caso mas dificil (CD), solo las normas 1 e infinito logran mejorar la
solucion inicial proporcionada por la entropia.
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Tabla 13: Comparacion métodos de asignacion, caso de estudio en Providencia

ID_zC 1111 I 1117 1112 II1lzr | Illlw |Entropia
13123071003 (CS) 0 0 0 0 0 903
D 13123031007 (CP) 0 0 25| 4.358 0| 4.358
13123041003 (CD) 304| 5.130| 5.130| 5.130 677| 5.130
13123071003 (CS) 20 15 44 30 19
tiempo (s) 13123031007 (CP) 113 139 418 333 110

13123041003 (CD) 645 530| 1.267 781 643
13123071003 (CS) | Optimal | Optimal | Optimal | Optimal | Optimal
Condicion de término | 13123031007 (CP) | Optimal | Optimal | Time | Time | Optimal
13123041003 (CD) | Time Time Time Time Time

Aunque inicialmente podria parecer que la norma 1 es la opcion mas favorable debido a su
menor distancia D, es importante considerar que la norma infinito es mas restrictiva,
permitiendo como méximo una distancia de 2 en los marginales, es decir, tiene una mayor
distancia total pero permite distancias menores que la norma 1. Por lo tanto, es importante
determinar cual método comete menos errores especificamente en la cantidad total asignada
de personas, hogares y vivienda. Para esto, se utilizan los indicadores de error de primer
orden presentados en las Ecuaciones 42 y 43. Estas ecuaciones calculan, respectivamente el
error relativo y absoluto en la asignacion de la variable i (personas, hogares o viviendas) para
cada manzana censal m de la zona censal (Error relativo) y para la zona censal zc en su
conjunto (Error absoluto). Aqui, x;,, representa la cantidad total de i asignadas en la manzana
m, Y X;,, indica la cantidad total de i que realmente pertenecen a la manzana m.

|xim _Ximl

vm,i (42)
Xim

M
Z i — X | VZC, i (43)
m=1

La Tabla 14 ofrece una comparacion de estos indicadores de primer orden, para el error
relativo se presenta el minimo, promedio y maximo de las manzanas censales, revelando que
la norma 1 resulta tener mejores indicadores de primer orden, a excepcion del error relativo
promedio y error absoluto en el caso de las personas. Estas excepciones son marginales y no
compensan la mejora de en la asignacién de hogares y viviendas que presenta la norma 1 por
sobre la norma infinito. La diferencia porcentual entre ambas normas es pequefia y, en un
contexto ideal se compararian los problemas de norma 1 e infinito en todas las zonas censales.
Si la diferencia siguiera siendo pequefia, se podria recurrir al criterio de maxima entropia
para decidir cual es el problema mas adecuado. Sin embargo, debido a los alcances de la tesis
y limitaciones computacionales, este anlisis exhaustivo no es posible. No obstante, el
estudio de caso realizado en la comuna de Providencia justifica y respalda la eleccion de la
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norma 1, ya que demuestra que la norma infinito no es significativamente mejor que la
seleccionada.

Tabla 14: Indicadores de primer orden norma 1 v/s norma infinito

Error relativo Error
minimo | promedio | maximo |  absoluto
[11l: | 0,00% 1,77% | 5,08% | 60 (1,37%)
Personas
[l | 0,00% 1,65% | 8,57% | 50 (1,15%)
[11l: | 0,00% 0,90% | 7,41% | 12 (0,78%)
Hogares
[l | 0,00% 3,16% | 11,76% | 34 (2,20%)
Viviendas [11l: | 0,00% 0,91% | 5,56% | 14 (0,80%)
[l | 0,00% 3,19% | 10,53% | 38 (2,17%)

Finalmente, se aplica el modelo de asignacion en toda la region metropolitana utilizando el
método de norma 1 con punto inicial de entropia. Este obtiene los errores de primer orden
para las personas, hogares y viviendas mostrados en la Tabla 15, que se interpreta de la
siguiente manera: por ejemplo, en el caso de la region metropolitana se asignan errébneamente
un total de 85.716 personas (error absoluto), lo que equivale a un 1,26% de las personas
asignadas en la region. A nivel de manzana censal, en promedio se asignan incorrectamente
0,43 hogares (error absoluto), o un 1,87% de los hogares de cada manzana (error relativo).
En algunos casos extremos, el error relativo maximo en una manzana supera el 100%, lo que
ocurre cuando se asignan mas personas, hogares o viviendas de las que realmente existen en
esa manzana censal. Estos aspectos se analizardn mas a fondo en el siguiente capitulo de
analisis de la base de datos resultante.

Tabla 15: Errores de primer orden para los resultados asignacion en la RM

Error relativo Error absoluto
Nivel espacial | minimo | promedio | madximo | minimo | promedio | madximo
RM - - 1,26% - - 85.716
Error personas Comuna 0,06% 1,45% | 12,11% 4 1.681| 17.186
Zona Censal 0,00% 0,88% | 84,52% 0 46| 9.138
Manzana Censal | 0,00% 2,50% | 1.611% 0 1,79| 1.338
RM - - 0,97% - - 20.756
Error hogares Comuna 0,00% 1,19% | 12,01% 0 407 | 4.538
Zona Censal 0,00% 0,69% | 85,89% 0 11| 2.588
Manzana Censal | 0,00% 1,87%| 975% 0 0,43 416
RM - - 0,73% - - 16.610
Error viviendas Comuna 0,00% 0,91% | 13,15% 0 326 | 4.996
Zona Censal 0,00% 0,44% | 87,02% 0 8,92 2734
Manzana Censal | 0,00% 1,47% | 875% 0 0,34 541
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Resumen

Este capitulo ha sido fundamental para detallar el proceso meticuloso de la generacion de la
base de datos de personas (B-P). A través de dos modelos clave, el Modelo de Imputacion de
Ingresos (MI1) y el Modelo de Asignacion de Viviendas (MAV), se ha logrado una
representacion detallada y precisa de la distribucion de la poblacion y sus caracteristicas
socioecondmicas, incluyendo los ingresos en la ciudad.

El desarrollo del MII fue un paso crucial para obtener una base censal enriquecida con datos
de ingresos. Se ha demostrado a partir de indicadores de bondad de ajuste que la imputacion
de ingresos a nivel de persona, seguida de una agregacion al nivel de hogar, es un enfoque
mas preciso, proporcionando una distribucion de ingresos que refleja la observada en la
encuesta Casen y también enriquece el analisis con un nivel de detalle mas profundo. La
implementacion del modelo Random Forest se ha destacado como el modelo mas efectivo,
equilibrando precision y eficiencia a pesar de tener tiempos de ejecucion mas largos.

ElI MAV, por su parte, ha permitido asignar de manera precisa a personas, hogares y
viviendas en manzanas censales especificas, logrando una granularidad espacial sin
precedentes. Utilizando métodos de optimizacion avanzados y comparando diferentes
enfoques, se ha determinado que el problema de optimizacion de norma 1, con un punto
inicial basado en entropia, es el mas adecuado para este propdsito en este caso. A pesar de
los desafios presentados en la asignacion de algunas zonas censales, este método ha
demostrado ser eficiente y confiable en la asignacion precisa de las unidades de analisis a
nivel de manzana.

En conclusidn, este capitulo ha sido crucial en la construccion de una base de datos integrada
y desagregada de uso de suelo y transporte para la ciudad. Los modelos implementados han
mejorado significativamente la precision y relevancia de la base de datos de personas,
superando limitaciones previas con la precision en la georreferenciacion de los datos y
disponibilidad de informacion socioecondmica relevante, como lo es el ingreso. Este avance
proporciona una herramienta valiosa para estudios futuros y la planificacién urbana.
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Capitulo 5
Analisis de la base de datos resultante

Este capitulo esta dedicado al andlisis de los resultados obtenidos de la base de datos
resultante para personas (B-P) en el capitulo anterior. Inicialmente, se examinaran los
resultados generales relativos a los ingresos imputados a la ciudad y su distribucion a nivel
de zona censal. Seguidamente, se aborda la asignacién de viviendas a nivel de manzana
censal, incluyendo un analisis de la distribucion granular de los ingresos y la heterogeneidad
de estos dentro de cada zona censal, comuna y clisteres de comunas. Ademas, se evaltan
tanto los errores de primer orden como los errores especificos asociados a cada atributo en la
asignacion. Finalmente, se analiza una variable adicional de interés: la distribucion del nivel
de educacion de las personas mayores a 18 afios en las manzanas censales.

Resultados de la imputacion de ingresos

En cuanto a la imputacién de ingresos se destaca que el 99,99% de los ingresos imputados
en Censo se encuentran dentro del rango de valores proporcionados por la Encuesta Casen.
Por otro lado, solo un 0,041% de los ingresos registrados en la Casen no se representan en el
rango imputado en el Censo. La Tabla 16 presenta los resultados generales de la imputacion,
que revelan similitudes significativas en las medias de ambos conjuntos de datos con un 99%
de confianza. No obstante, es importante destacar que en el Gltimo decil se tiene una
tendencia a subestimar los ingresos, tanto a nivel individual como de hogares, aunque esta
diferencia es poco significativa en el contexto general. En conclusién, se estima que los
resultados de la imputacion, tanto de personas como para la agregacion a hogares, tienen
resultados satisfactorios y se ajustan dentro de los rangos esperados.

Tabla 16: Resultados imputacion de ingresos

Personas Hogares
CASEN CENSO CASEN CENSO
Moda del ultimo decil $1.500.000 |$ 1.324.203 | $ 3.500.000 | $ 2.648.406
Media de todos los datos |$ 436.129 |$ 432.182 |$1.449.331 |$ 1.400.872
Moda del primer decil $ 0$ 0$ 200.000 |$ 411.838
Minimo de todos los datos| $ 0% 0% 0% 0
Cantidad de datos 40.217|  6.753.655 12.102] 2.083.564

Los resultados de la imputacidn también se visualizan graficamente en el ambito espacial a
nivel de zona censal, agrupando los valores en 10 clases de ingresos separadas por puntos de
ruptura. Esta agrupacion sigue el método de clasificacion de rupturas naturales de Jenks, que
busca minimizar la varianza dentro de cada clase y maximizarla entre las clases (Jenks,
1967). La Figura 11 muestra esta distribucion espacial de los ingresos promedio de las
personas a nivel de zona censal. Es notorio que los ingresos promedio mas altos se concentran
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en zonas censales interiores de las comunas de Las Condes y Vitacura, informacion mas
detallada de lo que se tenia a partir de la encuesta Casen, pero que concuerda a niveles
comunales con lo esperado basado en esta encuesta y la division de clusteres previamente
establecida. En contraste, los ingresos promedio mas bajos se encuentran en las zonas
periféricas, especialmente en zonas censales de las comunas de La Pintana, Pudahuel y
Puente Alto.

LIMITE cOMUNAL T

ONGRESO PROMEDIO DE
LAS PERSONAS A NIVEL
DE ZONA CENSAL

0-303068

303068 - 337015
337015 - 379117
379117 - 521261
521261 - 1218269
1218269 - 1355619
1355619 - 1572835
1572835 - 1737786
1737786 - 1971226

IRROOCNENE

Figura 11: Ingreso promedio de las personas a nivel de zona censal

Por otro lado, en la Figura 12 se presenta la representacion de los ingresos promedio por
hogar en cada zona censal, revelando una distribucion que difiere del caso de los ingresos
individuales. En este caso, se observa que los ingresos mas altos se concentran en la periferia
del sector oriente, particularmente en las zonas censales periféricas de las comunas de Las
Condes, Lo Barnechea y Vitacura. Por el contrario, los ingresos mas bajos se encuentran
principalmente en el centro de la ciudad, especificamente en la comuna de Santiago y sus
alrededores.
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LiMITE comunaL 3

INGRESO PROMEDIO DE
LOS HOGARES A NIVEL
DE ZONA CENSAL

0 - 987942 =
987942 - 1132782 [l
1132782 - 1531197 [l
1531197 - 2740669 [
2740669 - 3199888 []
3199888 - 3664675 [
3664675 - 4119469 [
4119469 - 4629869 [
4629869 - 5479684 [l
5479684 - 6811227 Ml

Figura 12: Ingreso promedio de los hogares a nivel de zona censal

Asignacion de Viviendas

Tras la asignacion de las viviendas a nivel de manzana en Santiago, es posible realizar
analisis mas detallados. A continuacion, se analizaran los errores cometidos en la asignacion,
los ingresos de las personas y hogares espacialmente, examinando su heterogeneidad vy,
adicionalmente, se explorara otra variable que ahora puede ser analizada de manera granular
gracias a la asignacion de viviendas: el nivel de educacion.

Errores en la asignacion

En la asignacion realizada existen zonas censales que alcanzan el éptimo, teniendo
asignaciones sin errores en las distribuciones marginales, pero otras no. La Figura 13 muestra
la condicidn de término de la optimizacién para cada una de las zonas censales de la region
metropolitana. Se observa que el 73% de estas zonas finalizan el proceso por el limite
méaximo de tiempo establecido, lo que resalta la importancia de analizar detalladamente el
error de asignacién permitido en estos casos. Para abordar esto, las Figura 14, Figura 15y
Figura 16 exponen los errores de primer orden en la asignacion de personas a nivel de
manzana censal, zona censal y comuna respectivamente. La definicion de estos errores se
presento en las Ecuaciones 42 y 43 del capitulo anterior. Errores que también se han evaluado
para hogares y viviendas, y los resultados, que son similares, se pueden consultar en el Anexo
. A pesar de que en la Tabla 15 del capitulo anterior se indicaba error maximo considerable
a nivel de manzana censal, el analisis grafico revela que estos errores se concentran
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especificamente en algunas manzanas censales periféricas. Se observa una tendencia similar
a nivel de zonas censales, teniéndose los errores elevados especificamente en casos de zonas
censales donde el problema de asignacién eran los mas grandes y complejos de la ciudad. Y
a nivel comunal se observan errores pequefios, donde los mayores se presentan en las
comunas periféricas de la ciudad de Santiago.

CONDICION
DE TERMINO
maxTimeLimit [Ji

optimal ]

% DE PERSONAS MAL
ASIGNADAS EN LA
MANZANA CENSAL

0-01
0,1-0,2
,2-0,3

Figura 14: Porcentaje de personas mal asignadas a nivel de manzana censal

55



% DE PERSONAS MAL
ASIGNADAS EN LA
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Figura 15: Porcentaje de personas mal asignadas a nivel de zona censal

% DE PERSONAS MAL
ASIGNADAS EN LA
COMUNA

0-0,02
0,02 - 0,04
0,04 - 0,06
0,06 - 0,08
0,08-0,1

01-0,12

0,12-0,14

BREROO0

Figura 16: Porcentaje de personas mal asignadas a nivel de comuna

La Tabla 17 detalla los errores absolutos y relativos de asignacién para cada atributo a nivel
de la region metropolitana y zonas censales, estos también podrian obtenerse a nivel de
manzana censal. El valor minimo del error relativo no se reporta, ya que es cero para todos
estos. Un hallazgo notable es que para el atributo de personas inmigrantes se presenta el
mayor error relativo promedio y méaximo, superando incluso el 100% en el caso maximo.
Esto se debe a la falta de informacidn sobre inmigrantes en numerosas manzanas por razones
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de confidencialidad. No obstante, en promedio, el atributo de inmigrantes presenta un error
de 3,33%, mientras que el error mas bajo de 0,20% corresponde al atributo de viviendas tipo
casa (PO1_1). En cuanto al error absoluto, el mayor error se observa en la asignacion de
viviendas colectivas, con un 3,27% de estas mal asignadas, y el menor error en los atributos
de viviendas tipo departamento (P01 _2) y materialidad del techo de losa de hormigon
(PO3B_2) con un error de 0,13%. En general, aunque los errores maximos son elevados,
representan casos puntuales, como se evidencia en los histogramas de error de los atributos

del Anexo .
Tabla 17: Indicadores de error en la asignacion de cada atributo
Error relativo a Error relativo a
Error absoluto en | nivel de zona Error absoluto en |  nivel de zona
laRM censal laRM censal
% de | Prome- % de | Prome-

Atributo Cantidad | error | dio Maximo | Atributo | Cantidad | error | dio Maximo
MUJERES 23.865| 0,68% | 0,49% | 42,95% | PO3A 1 3.762| 0,56% | 0,91% | 77,78%
HOMBRES 23.545| 0,72%| 0,51% | 43,17% | PO3A_2 6.662 | 0,59% | 0,43% | 45,45%
EDAD_0A5 6.629,5| 1,39% | 1,10% | 40,95% | PO3A 3 2.855| 1,70% | 1,00% | 85,19%
EDAD_6A14 8.744,5| 1,20% | 0,96% | 37,74% | PO3A 4 1.092| 1,87% | 0,81% | 100,00%
EDAD_15A64 28.739| 0,61% | 0,43% | 42,30% | PO3A 5 260| 0,72% | 1,17% | 100,00%
EDAD 65YMAS | 7.203,5| 1,03% | 0,92% | 53,56% | PO3A 6 32| 1,50% | 1,00% | 100,00%
PUEBLO 14.373| 2,20% | 1,76% | 43,54% | PO3B_1 5.697 | 1,05% | 0,84% | 71,58%
INMIGRANTES | 8.076,5| 2,69% | 3,33% | 182,14% | PO3B 2 552 | 0,13% | 0,92% | 100,00%
CANT_HOG 10.378| 0,49% | 0,35% | 42,94% | PO3B_3 6.435| 0,61% | 0,43% | 67,00%
VIV_COL 67| 3,27% | 2,82% | 100,00% | PO3B_4 79| 1,96% | 1,11%|100,00%
VPOMP 7.486 | 0,36% | 0,22% | 43,49% | PO3B_5 110,57% | 0,70% | 100,00%
MATACEP 7.171|0,39% | 0,27% | 44,52% | PO3B_6 64| 1,69% | 1,23% | 100,00%
MATIRREC 1221 1,97% | 0,98% | 80,28% | P0O3B_7 14| 1,43%| 1,15% | 100,00%
MATREC 2.464 | 1,15% | 0,66% | 100,00% | PO3C_1 7.322| 0,38% | 0,25% | 44,15%
POl 1 7.289| 0,48% | 0,20% | 43,62% | PO3C_2 865 1,97% | 1,13% | 100,00%
P01 2 925 0,13% | 0,68% | 100,00% | PO3C_3 1.225| 1,58% | 0,98% | 83,78%
PO1 3 110,34% | 0,49% | 100,00% | PO3C 4 355|1,97% | 1,15% | 100,00%
P01 4 335 1,13% | 1,25% | 100,00% | PO3C 5 44| 2,60% | 1,22% | 100,00%
P01 5 365 2,26% | 1,35% | 100,00% | PO5_1 7.421| 0,36% | 0,23% | 43,43%
P01 6 31 157%| 2,24% | 100,00% | P0O5_2 69| 1,40% | 1,19% | 100,00%
POl 7 106 | 1,28% | 0,98% | 100,00% | PO5_3 41| 1,65% | 1,38% | 100,00%
P05 4 17| 1,06% | 1,90% | 100,00%

Analisis espacial de los ingresos

Anteriormente se realiz6 un pequefio andlisis de la distribucion de los ingresos a nivel de
zona censal, pero gracias a la asignacion de viviendas a nivel de manzana en la regién
metropolitana, se logra apreciar una granularidad més detallada en atributos de las personas,
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hogares y viviendas. En la Figura 17, se presentan los ingresos promedio de las personas a
nivel de manzana censal, revelando variaciones significativas dentro de las zonas censales.
Un ejemplo claro se aprecia a lo largo de los ejes como la Gran Avenida José Miguel Carrera
en el sector sur, y en el sector poniente, Av. Los Pajaritos y Av. Alameda Libertador Bernardo
O’Higgins, grandes avenidas de transporte (destacadas en rojo en la figura) también
vinculadas a diferentes lineas de metro (linea 2, 1 y 5 respectivamente). Las manzanas
situadas cerca a estos ejes presentan ingresos superiores en comparacion con aquellas mas
alejadas. Este patron resalta una correlacion clara entre la proximidad a infraestructuras de
transporte clave y los niveles de ingreso en las manzanas adyacentes.

INGRESO PROMEDIO DE
LAS PERSONAS A NIVEL
DE MANZANA CENSAL

0 - 303346 -
303346 - 344498
344498 - 494229 N
494229 - 1177919
1177919 - 1291111
1291111 - 1431116 [
1431116 - 1612308
1612308 - 1837420 M
1837420 - 2269347 1

Figura 17: Ingreso promedio de las personas a nivel de manzana censal

Por otro lado, la Figura 18 ilustra los ingresos promedio de los hogares, siguiendo un patron
similar al observado en el andlisis por zona censal (Figura 12), pero con mas detalle. Los
ingresos mas altos se ubican en la periferia del sector oriente, mientras que los mas bajos se
encuentran en el centro de la ciudad. Esta diferencia en la distribucion de los ingresos entre
personas y hogares se puede explicar por la tendencia en las areas periféricas a tener mayores
tamafios de las viviendas y hogares con mas personas, lo que conduce a un mayor ingreso
agregado del hogar. En contraste, en el centro de la ciudad son comunes los departamentos
pequefos, lo que implica hogares de tamafios mas reducidos (menor cantidad de personas en
el hogar) y, por ende, ingresos agregados menores por hogar.

La Figura 19 presenta la cantidad promedio de personas por hogar a nivel de manzana censal,
corroborando la inferencia mencionada anteriormente respecto a las distribuciones de los
tamafios de hogar en la ciudad. Se observa que en el centro de la ciudad el tamafio del hogar
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es menor, mientras que en la periferia es mayor, lo que se nota ain mas en el sector oriente.
Al combinar estos datos con los ingresos del hogar, se puede calcular el ingreso per capita,
el cual se presenta en el Anexo y muestra resultados similares al ingreso de las personas de
la Figura 17, destacando la relevancia del tamafio del hogar en la determinacion de la
distribucion del ingreso y como este se puede analizar.

INGRESO PROMEDIO DE
LOS HOGARES A NIVEL
DE MANZANA CENSAL
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Figura 19: Cantidad de personas por hogar promedio a nivel de manzana censal
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Heterogeneidad de los ingresos

Este segmento de analisis se centra en calcular diversos indicadores de heterogeneidad de
ingresos en las manzanas dentro de cada zona censal. Se plantea la posibilidad de realizar, en
un futuro, un analisis similar para cada manzana de la ciudad, permitiendo comparar la
heterogeneidad interna dentro de ellas. En la Figura 20, se examina la desviacion estandar
de los ingresos de las manzanas de cada zona censal. Se destaca que las zonas censales del
sector oriente tienen desviaciones estandar significativamente mayores en comparacion con
el resto de la ciudad, lo que sugiere una mayor variabilidad en los niveles de ingreso dentro
de estas zonas censales y, posiblemente, una mayor diversidad socioecondmica.

Figura 20: Desviacion estandar de los ingresos promedio entre MC de cada ZC

Luego, la Figura 21 se enfoca en otro indicador de heterogeneidad de ingresos: el rango de
ingresos dentro de cada zona censal. Este rango se define como la diferencia entre el ingreso
promedio mas alto y el mas bajo de las manzanas pertenecientes a la misma zona censal. Los
resultados de este indicador evidencian una vez mas una mayor heterogeneidad en las zonas
censales del sector oriente. Sin embargo, es importante considerar que estos indicadores
pueden estar influenciados por el nivel promedio de los ingresos, ya que zonas con ingresos
mas altos suelen presentar rangos mas altos.
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Figura 21: Rango de los ingresos promedio entre MC de cada ZC

Para contrarrestar la influencia del nivel de ingresos promedio en los indicadores de
heterogeneidad, se introduce un tercer indicador: el coeficiente de variacion para personas y
hogares (CV,, CV}). Este coeficiente, calculado como la desviacion estandar dividida por el

promedio de ingresos de la zona censal, se ilustra en la Figura 22. Aunque las zonas censales
del sector oriente siguen mostrando una heterogeneidad notable, ya no es evidente que sean
las més heterogéneas de la ciudad.
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Figura 22: Coeficiente de variacion de los ingresos promedio entre MC de cada ZC

Para poder analizar més a fondo este ultimo indicador, se calculan los coeficientes de
variacion tanto a nivel comunal como a nivel de clusteres de comunas. En la Figura 23 el
analisis comunal revela que algunas comunas son mas heterogéneas que otras, destacando la
comuna de Vitacura en particular. En el andlisis por clisteres, se obtienen coeficientes de
variacion de personas (CV},) de 9,1%, 4,50%, 5,61% y 7,00% y coeficientes de variacion de
hogares (CV},) de 13,7%, 14,2%, 12,4 y 13,0% correspondientes a los cllsteres de comunas
de ingresos muy altos, altos, medios y bajos respectivamente. Estos resultados indican que,
aunque existen diferencias de heterogeneidad entre zonas censales y comunas, la variabilidad
entre clusteres a nivel de personas no es clara, ya que es mayor para las comunas de ingresos
muy altos, pero baja para personas de comunas de ingresos altos. Sin embargo, a nivel de
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hogares, se observa una heterogeneidad con relacion directa a los clisteres de ingresos,
teniendo que a mayores ingresos mayor es la heterogeneidad, aunque estas diferencias son
menos pronunciadas que en el caso de las de personas.
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Figura 23: Coeficiente de variacion de los ingresos a nivel de comuna

Finalmente, la Figura 24 presenta ejemplos de zonas censales representativas de los sectores
con ingresos altos y bajos en la ciudad, especificamente en las comunas de La Reina y Puente
Alto respectivamente. En estas zonas censales, la asignacion alcanza el 6ptimo, sin errores
en las distribuciones marginales de los atributos de personas, hogares y viviendas. En la zona
de menores ingresos, las diferencias de ingresos entre las manzanas son menos pronunciadas,
con un ingreso promedio minimo de 890.816 y un maximo de 1.262.875, frente a un
promedio general de la zona censal de 944.129. En cambio, en la zona censal de ingresos
altos, las diferencias son mucho mas marcadas en términos absolutos. El ingreso promedio
en esta zona censal es de 3.698.631, con un minimo de 2.925.464 y un maximo de 4.475.586
en sus manzanas, lo que revela una brecha significativa de aproximadamente un millén y
medio.
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. 1211437 - 2004220

PUENTE ALTO (ID: 13201051009)

LA REINA (ID: 13113021001)

Figura 24: Ejemplos desagregacion en zonas censales
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Analisis del nivel de educacién a nivel granular

Ademas del andlisis de ingresos que hemos realizado a profundidad, la base de datos granular
permite el estudio de otras variables relevantes a nivel de manzana, que antes de este proceso
no se podian analizar, como el tipo de trabajo de las personas, de nivel de educacion y, como
se menciono anteriormente, la cantidad de personas en los hogares (ver Figura 19). La Figura
25 se enfoca en el nivel de educacion promedio de las personas mayores de edad a nivel de
manzana censal. Para una comparacion a nivel de zona censal se puede consultar el Anexo J.
Segun la clasificacion establecida en el capitulo anterior, el ‘nivel 1° de educacion
corresponde desde personas que no han asistido a ningun tipo de educacion formal hasta
personas con un maximo de educacion basica completa. El ‘nivel 2’ de educacion abarca
desde educacion escolar completa hasta educacion técnica completa o profesional
incompleta. Por Gltimo, el ‘nivel 3’ comprende desde una educacion profesional completa
hasta la realizacion de estudios de postgrado completos.

Los resultados mostrados en la Figura 25 revelan que, en promedio, las manzanas en el sector
oriente, donde se encuentran los ingresos mas altos, presentan niveles de educacion
superiores en las personas mayores a 18 afios. Esto sugiere una correlacion entre los niveles
de ingreso y su educacion muy marcado en la ciudad de Santiago. Esto destaca la importancia
de considerar la educacion junto con otros factores socioecondémicos al analizar la estructura
y dinamica de las ciudades.

NIVEL EDUCACIONAL PROMEDIO
DE LAS PERSONAS MAYORES DE
EDAD A NIVEL DE MANZANA CENSAL

1-15
15-2 =
2-25 =]

Figura 25: Nivel educacional promedio de las personas a nivel de manzana censal
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Capitulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

Esta investigacion ha logrado avances significativos en la capacidad de analisis de uso de
suelo y transporte urbano, particularmente en Santiago. A lo largo de esta investigacion, se
ha destacado la relevancia de este trabajo para su utilizacion en de los modelos de uso de
suelo como MUSSA, para efectos de enfrentar desafios considerables relacionados con el
alto costo y la complejidad en la recoleccién de datos, asi como los costos asociados a los
métodos econométricos. En un contexto donde la tecnologia y la disponibilidad de datos han
avanzado significativamente, la existencia de una base de datos integrada y espacialmente
detallada en Santiago, que permita caracterizar y estimar con precision el comportamiento de
los agentes urbanos y que pueda utilizarse en numerosas aplicaciones constituye un avance
relevante.

El proceso de integracion de maltiples fuentes y la utilizacion de datos censales han permitido
construir métodos con alta precision y aplicabilidad para construir y actualizar los datos en
base a fuentes de datos disponibles y gratuitas. Un enfoque especifico ha sido el avance en
la dimension de los agentes residenciales, evaluando comparativamente métodos de
imputacion de ingresos y desagregacion de estos agentes en la ciudad. Los resultados
obtenidos han revelado un disefio de proceso eficiente en la integracion de datos y un
enriquecimiento significativo en la imputacion de ingresos residenciales utilizando el método
Random Forest, el cual, tras comparar diferentes métodos, demostro ser consistentemente el
mejor para este propdsito. Ademas, se ha logrado una mayor precision en la desagregacion
espacial de la localizacion de los agentes a nivel de manzana censal, luego de comparar
diferentes problemas de optimizacion. Se encontré que optimizando un problema lineal de
variables enteras con restricciones de distribuciones marginales y minimizando la norma 1
se obtienen los mejores resultados.

En consecuencia, esta tesis ha cumplido con su objetivo general de disefiar un procedimiento
eficiente para la construccion y analisis de una base de datos integrada y desagregada de uso
de suelo y transporte y avanzar en la construccion y analisis de la base de datos de personas
(B-P). Los objetivos especificos, como la integracion de datos, imputacion de ingresos y
evaluacion de métodos de desagregacion espacial, han sido alcanzados, contribuyendo a una
comprension mas profunda y precisa de los patrones urbanos. Asi, el aporte principal de esta
tesis radica en la creacidn de un marco de datos urbanos integrado y detallado, actualizable
a bajo costo, que permite una descripcion detallada de la ciudad para diferentes estudios,
como lo seria una mejor futura calibracién y aplicacion de modelos de uso de suelo como
MUSSA. Esta integracidn y enriquecimiento de datos representan un avance significativo en
la planificacion urbana y en la modelacion de la dinamica urbana, mejorando la precision y
aplicabilidad de las predicciones en contextos urbanos. Esto permite abordar el desafio de
comprender el rapido crecimiento urbano y las dindmicas complejas de los sistemas urbanos,
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para poder comprender la ciudad, mejorar la calidad de vida urbana y desarrollar una
planificacion de la ciudad informada y eficiente.

No obstante, como toda investigacion, este estudio tiene sus limitaciones y por tanto trabajos
futuros, sobre los cuales se puede seguir profundizando en la investigacion. A continuacion,
se listan algunos de ellos reconocidos durante el desarrollo de este trabajo y/o al finalizarlo.

Continuar con el proyecto de integracion y enriquecimiento de esta base de datos
granular, censal e integrada de datos de uso de suelo y transporte (BI-US&T). Aunque
la tesis avanzo en el desarrollo de la Base de Personas (B-P), las otras bases, como la
de Bienes Inmueble (B-BI) y la de Transporte y Ambiente (B-T&A), ofrecen un vasto
campo para la investigacion futura. El desarrollo de estos componentes, que se han
descrito de manera preliminar en este trabajo, como la integracién de precios,
accesibilidades y el procesamiento avanzado de iméagenes para la deteccion de
objetos, son esenciales para lograr una descripcion de la ciudad de una manera
integral y la generacion de modelos de uso de suelo y transporte mas precisos y
detallados.

Esta integracion de grandes cantidades de datos en esta base representa desafios
significativos de almacenamiento, procesamiento y comprension de esta big data.
Tradicionalmente, no hemos tenido disponible tal magnitud de informacién de la
ciudad, y las metodologias de trabajo para manejarla estan evolucionando
constantemente. Es crucial entender estas metodologias para garantizar que la base
final no solo sea detallada sino también eficiente. Asi es como la identificacion de las
variables més relevantes y su analisis espacial es fundamental para el entendimiento
de esta base debido a las grandes cantidades de variables. Se debe identificar aquellas
que entregan informacion precisa, certera e importante para comprender el
comportamiento de la ciudad y sus agentes.

La metodologia desarrollada en este estudio conlleva el desafio de extenderse a otras
ciudades de Chile y del mundo, adaptandose a bases de datos disponibles que sean
similares. Ademas, se puede extender esta metodologia a las zonas rurales adyacentes
a la ciudad, lo que permitiria explorar interacciones entre lo urbano y lo rural,
proporcionando una vision integral de como los cambios en un area pueden influir en
la otra.

En conclusion y como reflexion final, este trabajo de tesis avanzé en una direccion importante
en cuanto al disefio de un sistema de datos integrados, basandose en datos disponibles de
caracter desagregado y que se actualizan regularmente por agencias estatales u otras. Este
estudio compara diferentes métodos para lograr un procesamiento eficiente de estos datos.
Aungue aun quedan trabajos por hacer para poder modelar, comprender y aportar en la
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mejora de la planificacion de las ciudades, se destaca que los resultados obtenidos para esto,
es decir, una base de datos censal y granular de los agentes residenciales de la ciudad con sus
ingresos, es algo Unico, al menos en el caso de Santiago y Chile.
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ANEXOS
Anexo A

Metodologias ISMT y GSE

En este anexo se presenta un resumen de las metodologias ISMT y GSE respectivamente.

indice Socio Material Territorial (ISMT)

indice de Calidad de la vivienda

1. Paredes exteriores de la

vivienda

= ACEPTABLES: Hormigén,
armado; albafiileria, tabique
forrado por ambas caras.
= RECUPERABLES: Tabique sin
forro interior.
= IRRECUPERABLES: Materiales
precarios o de desechos.

2. Techo
= ACEPTABLE: Tejas o tejuela,
fibrocemento.
= RECUPERABLE: Fonolita; paja,
coirdn, totora o cafia.
= IRRECUPERABLE: Materiales
precarios o de desecho; sin
cubierta en el techo.

3. Piso
= ACEPTABLE: Parquet, madera,
piso flotante o similar;
ceramico, flexit; alfombra o
cubre piso.
= RECUPERABLE: Baldosa de
cemento, radier, enchapado de
cemento.
= [IRRECUPERABLE: Piso de tierra.

indice de Escolaridad del
Jefe de Hogar

Categorias:

1. Sin instruccion: Sala
cuna o jardin infantil, pre-
kinder, kinder.

2. Primario: Educacion
basica, primaria o
preparatoria (sistema
antiguo).

3. Secundario: Cientifico-
humanista, técnica
profesional,
humanidades (sistema
antiguo), técnica
comercial,
industrial/normalista
(sistema antiguo).

4. Profesional técnico:
Técnico superior (0a 3
afios).

5. Profesional pregrado:
Profesional (4 o mas
afios).

6. Magister

7. Doctorado

indice de Hacinamientoy
Allegamiento

Hacinamiento:

Hacinamiento i
Categoria de
(persona/ . .
. hacinamiento
dormitorio)
54 Sin
menos . .
il hacinamiento
Hacinamiento
2,524,9 )
medio
i Hacinamiento
6y mas ..
critico

Allegamiento:
Cantidad de hogares por
vivienda

Ponderaciones

Escolaridad: 0.78

Calidad de la vivienda: 0.15
Hacinamiento: 0.045
Allegamiento: 0.025
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GSE dependen del Ingreso per capita
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Anexo B

Demostracion Problema Dual de la Entropia

Tenemos el problema primal de la siguiente forma:

M;‘X - Z Yvm In Yvm
|4

Fnr = vary'vm vm,r

v=1

Para realizar la demostracion del problema dual paso a paso nos guiamos por el enfoque de
Donoso & de Grange (2010), quienes demuestran que el dual del problema de méaxima
entropia es el problema de maximizacion de la verosimilitud logaritmica para los modelos
logit multinomiales. Por lo tanto, igualando el problema al caso del articulo se tiene:

M)?X - Z Yvm In Yvm

MV
Fore = z Edmfvrm'yvm' forallr ={j,k,l}andm' e M

m=1v=1
dondeS =1sim=m'0sino

Z Yom =1 forallv
m=1

Funcion Lagrangiana:

L= ZYVm Iny,m — Z Br (Z Smfvrm’)/vm’_ Fm’r) - Z 0y (Z Yvm — 1)
v,m T v,m v m

Condiciones de KKT:

dL
dyvm

= Inyy;, +1 _Zﬁr6mfvrm' —0,=0(a)

Z Smfvrm'Yom'— Fm'yr = 0(b)

d_elz Z}’vm_:l:()(c)
m

dﬁr
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Despejando (a) y reemplazando en (b) y (c¢):

Yom = XD (Z Br Smf e + 0y = 1) (1)
) -
Zl for exp (Z Br O vrmt + 6y — 1) = Pty (2)
> exp (Z Br O orms + 6y — 1) =1(3)

m

Entonces de (1):

_ eXp(ZT ﬁr 5mfvrm’) ’ exp(B,,)
Yom = exp(1)

Y de (3):
exp(6,) 1

€xp (1) B Zm exp(Zr .Br Smfvrm’)
Entonces esto en lo anterior nos da:

_ exp(Xr Br 6mfvrm')
Yom Zm €xp (Zr ﬁr 6mfvrm’)

Max L(v,,6) = Max Zyvm In Yom Zﬂr (Z S f et Vo= P )
SafSme
Reemplazando (*) en el primer término:
e = e YLD
->e, (Zyvm : 1)
Usando (c) en lo anterior:

L= lzixi(pz(rzlirﬁrmiv;zmr) Zﬁr (Z Omf vrm! Yo )

v,m

(*)
Dual:
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Usando propiedades del logaritmo natural:

L= Z Yvm Z Br mfvrm’ — Z Yvm lnz €xp (Z Br 6mfvrm'> - Z Br Z Smfvrm! Yom'
v,m T v,m m T T v,m
+ z Br Fory
-

De la Gltima restriccion sabemos que Y., Yom = 1, esto en el segundo término y reordenando
el tercero:

W - Z 1nz exp (Z Br 8mfvrm'> - Zyvm’ m/J vrm'
r v m r T
+Zﬁr Forr
p-

L==>In) exp <Z B, 6mfwmr) £ BFy
Por lo tanto, el dual sera: - r r
D) = - (— D exp (Z B, amfwmf> +) ﬂrmer>
Max—D(§) = Mg: - Emln > ex; (2 B, 6mfwmf)r+ > B
Max— D(6) = ngim:r - :n > exp (Z B, 6;fwmr>

Llevando esto a nuestra formulacion inicial del problema:

Max—D(F) = Max D" frFipy = ) In ) exp (Z B, fwm>

exp(Xr Brform)
Ym exp(Er Br form)

Donde y,,, = Vv, my B, son los multiplicadores de Lagrange de las

restricciones.

74



Anexo C

Igualacion respuestas variables comunes entre el Censo y la encuesta Casen

En este anexo se presentan todas las variables comunes entre el Censo de Poblacion y
Vivienda y la encuesta Casen, para personas, hogares y viviendas y sus respuestas en el
Censo, la encuesta Casen y agrupadas de la manera en la que se utilizan en el modelo de
imputacion de ingresos (M) respectivamente.

Variables de las personas (x, y z,):

1. Parentesco con el Jefe de Hogar:

a. (Censo) ¢Qué relacion de parentesco tienen con el jefe/a de hogar?
1 Jefe/a de hogar
2 Esposo/a o conyuge
3 Conviviente por unién civil
4 Conviviente de hecho o pareja
5 Hijo/a
6 Hijo/a del conyuge, conviviente o pareja
7 Hermano/a
8 Padre/madre
9 Cuiado/a
10 Suegro/a
11 Yerno/nuera
12 Nieto/a
13 Abuelo/a
14 Otro pariente
15 No pariente
16 Servicio doméstico puertas adentro
17 Persona en vivienda colectiva
18 Persona en transito
19 Persona en operativo calle

b. (Casen) ¢Qué relacion tiene [NOMBRE] con el jefe(a) de este hogar?
1 Jefe(a) de hogar
2 Esposo(a) o pareja de distinto sexo
3 Esposo(a) o pareja de igual sexo
4 Hijo(a) de ambos
5 Hijo(a) sélo del jefe(a)
6 Hijo(a) solo del esposo(a)/pareja
7 Padre o Madre
8 Suegro(a)
9 Yerno o Nuera
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10 Nieto(a)

11 Hermano(a)

12 Cuiado(a)

13 Otro familiar

14 No familiar

15 Servicio Domeéstico P. Adentro
c. Respuestas agrupadas:

1 Jefe(a) de hogar

2 Esposo(a) o pareja

3 Hijo(a)

4 Hijo(a) solo del esposo(a)/pareja

5 Padre 0 Madre

6 Suegro(a)

7 Yerno o Nuera

8 Nieto(a)

9 Hermano(a)

10 Cuiiado(a)

11 Otro familiar

12 No familiar

13 Servicio doméstico P. Adentro

2. Nivel de educacion:
a. (Censo) EIl curso anteriormente declarado, cudl de los siguientes niveles
corresponde:
1 Sala cuna o jardin infantil
2 Prekinder
3 Kinder
4 Especial o diferencial
5 Educacion basica
6 Primaria o preparatorio (sistema antiguo)
7 Cientifico-humanista
8 Técnica profesional
9 Humanidades (sistema antiguo)
10 Técnica comercial, industrial/normalista (sistema antiguo)
11 Técnico superior (1-3 afios)
12 Profesional (4 o mas afios)
13 Magister
14 Doctorado
98 No aplica
99 Missing
b. (Casen) ¢Cual es el nivel méas alto alcanzado o el nivel educacional actual?
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1 Nunca asistio
2 Sala cuna
3 Jardin Infantil (Medio menor y Medio mayor)
4 Prekinder/Kinder (Transicion menor y Transicion Mayor)
5 Educacion Especial (Diferencial)
6 Primaria o Preparatoria (Sistema antiguo)
7 Educacion Basica
8 Humanidades (Sistema Antiguo)
9 Educacion Media Cientifico-Humanista
1 Técnica, Comercial, Industrial o Normalista (Sistema Antiguo
11 Educacion Media Técnica Profesional
12 Técnico Nivel Superior Incompleto (Carreras 1 a 3 afios)
13 Técnico Nivel Superior Completo (Carreras 1 a 3 afios)
14 Profesional Incompleto (Carreras 4 0 mas afios)
15 Profesional Completo (Carreras 4 0 mas afios)
16 Postgrado Incompleto
17 Postgrado Completo
99 No sabe/no responde
c. Respuestas agrupadas:
1 Nunca asistio
2 Sala cuna, Jardin Infantil (Medio menor y Medio mayor)
3 Prekinder/Kinder (Transicion menor y Transicion Mayor)
4 Educacion Especial (Diferencial)
5 Primaria o Preparatoria (Sistema antiguo)
6 Educacion Basica
7 Humanidades (Sistema Antiguo)
8 Educacion Media Cientifico-Humanista
9 Técnica, Comercial, Industrial o Normalista (Sistema Antiguo
10 Educacion Media Técnica Profesional
11 Técnico Nivel Superior Incompleto (Carreras 1 a 3 afios)
12 Técnico Nivel Superior Completo (Carreras 1 a 3 afios)
13 Profesional Incompleto (Carreras 4 0 mas afos)
14 Profesional Completo (Carreras 4 0 mas afios)
15 Postgrado Incompleto
16 Postgrado Completo
20 No sabe/no responde, No aplica

3. Trabaj6 o no:
a. (Censo) Durante la semana pasada, ¢ Trabajo o no trabajo?
1 Por un pago en dinero o especies
2 Sin pago para un familiar
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3 Tenia empleo pero estuvo de vacaciones, con licencia, en descanso laboral,
etc.
4 Se encontraba buscando empleo
5 Estaba estudiando
6 Realiza quehaceres de su hogar
7 Es jubilado, pensionado o rentista
8 Otra situacion
98 No aplica
99 Missing
b. (Casen) La semana pasada, ¢trabajo al menos una hora, sin considerar los
quehaceres del hogar?
1Si
2 No 2
9 No sabe/no responde
c. Respuestas agrupadas:
1 Si
2 No
3 Jubilado/a
4 No sabe/no responde, No aplica

4. Empresa en la que trabaja:
a. (Censo) En ese trabajo ¢A qué se dedica esa empresa, institucion o actividad
por cuenta propia?
‘A" Agricultura, ganaderia, silvicultura y pesca
'B' Explotacion de minas y canteras
'C'" Industrias manufactureras
‘D' Suministro de electricidad, gas, vapor y aire acondicionado
'E' Suministro de agua, evacuacion de aguas residuales, gestion de desechos
y descontaminacion
'F* Construccion
'G' Comercio al por mayor y al por menor, reparacion de vehiculos
automotores y motocicletas
'H' Transporte y almacenamiento
'I' Actividades de alojamiento y de servicios de comidas
"J" Informacidn y comunicaciones
'K" Actividades financieras y de seguros
‘L' Actividades inmobiliarias
'M' Actividades profesionales, cientificas y técnicas

2 Complementada con la pregunta: ;Cudl es la razon o razones por la(s) que no buscé trabajo o realizo alguna
gestion para iniciar una actividad por cuenta propia en las ultimas cuatro semanas? Respuesta 12: Jubilado(a),
pensionado(a) o montepiado(a)
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'N' Actividades de servicios administrativos y de apoyo

'O" Administracion publica y defensa; planes de seguridad social de
afiliacion obligatoria

'P' Ensefianza

'Q" Actividades de atencion de la salud humana y de asistencia social
'R" Actividades artisticas, de entretenimiento y recreativas

'S' Otras actividades de servicios

‘T' Actividades de los hogares como empleadores; actividades no
diferenciadas de los hogares como productores de bienes y servicios para
uso propio

'U'" Actividades de organizaciones y érganos extraterritoriales

'Z' Rama no declarada

98 No Aplica

99 Missing

(Casen) ¢ A qué se dedica o qué hace el negocio, empresa o institucién donde
usted trabaja?

1 Agricultura, ganaderia, caza y silvicultura

2 Pesca

3 Explotacion de minas y canteras

4 Industrias manufactureras

5 Suministro de electricidad, gas y agua

6 Construccion

7 Comercio al por mayor y al por menor

8 Hoteles y restaurantes

9 Transporte, almacenamiento y comunicaciones

10 Intermediacion financiera

11 Actividades inmobiliarias, empresariales y de alquiler

12 Administracion publica y defensa

13 Ensefianza

14 Servicios sociales y de salud

15 Otras actividades de servicios comunitarios, sociales y p

16 Hogares privados con servicio domeéstico

17 Organizaciones y 6rganos extraterritoriales

999 Sin dato

Respuestas agrupadas:

1 Agricultura, ganaderia, caza, silvicultura y pesca

2 Explotacion de minas y canteras

3 Industrias manufactureras

4 Suministro de electricidad, gas y agua

5 Construccion

6 Comercio al por mayor y al por menor
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7 Hoteles y restaurantes

8 Transporte, almacenamiento y comunicaciones

9 Intermediacion financiera

10 Actividades inmobiliarias, empresariales y de alquiler
11 Administracion publica y defensa

12 Ensefianza

13 Servicios sociales y de salud

14 Otras actividades de servicios comunitarios, sociales y p
15 Hogares privados con servicio doméstico

16 Organizaciones y Organos extraterritoriales

17 Actividades profesionales, cientificas y técnicas, de servicios
administrativos y de apoyo

20 Sin dato, No aplica

Variables del hogar (x;, Yy zy):

1. Cantidad de hogares en la vivienda:

a. (Censo) Entonces, contando el de usted, ¢(Cuantos grupos tienen gastos
separados de alimentacion?
Variable continua

b. (Casen) ¢Cuantos hogares hay en esta vivienda?
Variable continua
99 No sabe/no responde

c. Respuestas agrupadas:
0 0 hogares
1 1 hogar
2 2 hogares
3 3 hogares
4 4 hogares
5 5 hogares
6 6 0 mé&s hogares

Variables del hogar construidas:
2. Cantidad de personas por grupos de edad.

a. (Censo) ¢Cuéntos afios cumplidos tiene?
Variable continua

b. (Casen) ¢Qué edad tiene [NOMBRE]?
Variable continua

c. Respuesta construida:
Para cada grupo de edades definidos por el Clustering realizado con k-means
se construye la variable como la suma de las personas que pertenecen a ese
grupo de edad.
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3. Porcentaje de hombres en el hogar.
a. (Censo) ¢Cual es su sexo?
1 Hombre
2 Mujer
b. (Casen) ¢(Es [NOMBRE] hombre o mujer?
1 Hombre
2 Mujer
c. Respuesta construida:
Se construye la variable como la cantidad de hombres del hogar dividido en
la cantidad de personas del hogar.
4. Edad, sexo, nivel educacional y tipo de trabajo del jefe de hogar.
Estas variables se construyen para cada hogar a partir de las variables
anteriormente mencionadas (Edad, sexo, nivel educacional y tipo de trabajo)
para la persona que corresponda al Jefe/a de hogar.

Variables de la vivienda (x, y z,,):

1. Tipo de vivienda

a. (Censo) Indique el tipo de vivienda
1 Casa
2 Departamento en edificio
3 Vivienda tradicional indigena (ruka, pae pae u otras)
4 Pieza en casa antigua o en conventillo
5 Mediagua, mejora, rancho o choza
6 Movil (carpa, casa rodante o similar)
7 Otro tipo de vivienda particular
8 Vivienda colectiva
9 Operativo personas en transito (no es vivienda)
10 Operativo calle (no es vivienda)
0 No Aplica
11 Missing

b. (Casen) ¢Cual es el tipo de vivienda que ocupa el entrevistado?
1 Casa aislada (no pareada)
2 Casa pareada por un lado
3 Casa pareada por ambos lados
4 Departamento en edificio con ascensor
5 Departamento en edificio sin ascensor
6 Pieza en casa antigua o conventillo
7 Mediagua, mejora o vivienda de emergencia
8 Vivienda tradicional indigena
9 Rancho o choza
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10 Vivienda precaria de materiales reutilizados (latas, plastic
99 No sabe/no responde
c. Respuestas agrupadas:
1 Casa
2 Departamento
3 Pieza en casa antigua o conventillo
4 Mediagua, mejora, vivienda de emergencia, rancho o choza
5 Vivienda tradicional indigena
6 Otro tipo de vivienda particular

2. Material paredes:

a. (Censo) ¢Cual es el material de construccion principal en las paredes
exteriores?
1 Hormigon armado
2 Albadileria: bloque de cemento, piedra o ladrillo
3 Tabique forrado por ambas caras (madera o0 acero)
4 Tabique sin forro interior (madera u otro)
5 Adobe, barro, quincha, pirca u otro artesanal tradicional
6 Materiales precarios (lata, carton, plastico, etc.)
98 No Aplica
99 Missing

b. (Casen) ¢Cual es el material que predomina en los muros exteriores de la
vivienda?
1 Hormigdn armado
2 Albafileria (blogue de cemento, piedra o ladrillo)
3 Tabique forrado por ambas caras (madera, acero, lata u otro)
4 Tabique sin forro interior (madera u otro)
5 Adobe, barro, quincha, pirca u otro artesanal tradicional
6 Materiales precarios o de desecho (cartdn, latas, sacos, pla
9 No sabe/no responde

c. Respuestas agrupadas:
1 Hormigon armado
2 Albadileria (blogue de cemento, piedra o ladrillo)
3 Tabique forrado por ambas caras (madera, acero, lata u otro)
4 Tabique sin forro interior (madera u otro)
5 Adobe, barro, quincha, pirca u otro artesanal tradicional
6 Materiales precarios o de desecho (carton, latas, sacos, etc.)
9 No sabe/no responde, No aplica

3. Material piso:
a. (Censo) ¢Cual es el material de construccion principal en el piso?
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1 Parquet, piso flotante, ceramico, madera, alfombra, flexit, cubrepiso u otro
similar, sobre radier o vigas de madera
2 Radier sin revestimiento
3 Baldosa de cemento
4 Capa de cemento sobre tierra
5 Tierra
98 No Aplica
99 Missing

b. (Casen) ¢Cual es el material que predomina en el piso de la vivienda?
1 Parquet, madera, piso flotante o similar
2 Ceramico, porcelanato, flexit o similar
3 Alfombra o cubrepiso
4 Baldosa de cemento
5 Radier
6 Tierra
9 No sabe/no responde

c. Respuestas agrupadas:
1 Parquet, madera, piso flotante, cerdmico, porcelanato, flexit o similar,
Alfombra o cubrepiso
2 Baldosa de cemento
3 Radier sin revestimiento, capa de cemento sobre tierra
4 Tierra
9 No sabe/no responde, No aplica

4. Material techo:

a. (Censo) ¢Cuél es el material de construccion principal en la cubierta del
techo?
1 Tejas o tejuelas de arcilla, metélicas, de cemento, de madera, asféalticas o
plasticas
2 Losa hormigén
3 Planchas metalicas de zinc, cobre, etc. o fibrocemento (tipo pizarrefio)
4 Fonolita o plancha de fieltro embreado
5 Paja, coirdn, totora o cafia
6 Materiales precarios (lata, carton, plasticos, etc.)
7 Sin cubierta solida de techo
98 No Aplica
99 Missing

b. (Casen) ¢Cual es el material que predomina en el techo de la vivienda?
1 Tejas o tejuela (arcilla, metalica, cemento, madera, asfalti
2 Losa hormigén
3 Planchas metalicas (zinc, cobre, etc.)
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4 Plancha de fibrocemento (pizarrefio)
5 Fonolita o plancha de fieltro embreado
6 Paja, coirdn, totora o cafia
7 Materiales precarios o de desecho.
8 Sin cubierta en el techo
9 No sabe/no responde
c. Respuestas agrupadas:
1 Tejas o tejuela (arcilla, metélica, cemento, madera, etc.)
2 Losa hormigén
3 Planchas metalicas (zinc, cobre, etc.) o fibrocemento (pizarrefio)
4 Otros
9 No sabe/no responde, No aplica

5. Origen del agua:

a. (Censo) El agua que usa esta vivienda proviene principalmente de:
1 Red publica
2 Pozo o noria
3 Camion aljibe
4 Rio, vertiente, estero, canal, lago, etc.
98 No Aplica
99 Missing

b. (Casen) ¢De dénde proviene el agua de la vivienda?
1 Red publica con medidor propio
2 Red publica con medidor compartido
3 Red publica sin medidor
4 Pozo o noria
5 Rio, vertiente, lago o estero
6 Camiodn aljibe
7 Otra fuente. ¢Cual?
9 No sabe/no responde

c. Respuestas agrupadas:
1 Red publica
2 Pozo o noria
3 Camion aljibe
4 Rio, vertiente, lago, estero, canal, etc
9 No sabe/no responde, No aplica

6. Cantidad de dormitorios:
a. (Censo) ¢Cuantas piezas de esta vivienda se usan exclusivamente como
dormitorio?
0 0 piezas
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11 pieza

2 2 piezas

3 3 piezas

4 4 piezas

5 5 piezas

6 6 0 mas piezas

98 No Aplica

99 Missing

. (Casen) ¢Cuantas piezas de cada tipo tiene la vivienda? a) Dormitorios (uso
exclusivo para dormir)
Variable continua

99 No sabe/no responde
Respuestas agrupadas:
0 0 piezas

11 pieza

2 2 piezas

3 3 piezas

4 4 piezas

55 piezas

6 6 0 mas piezas

9 No sabe/no responde, No aplica
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Anexo D

Andlisis de Cluster de las variables: nivel de educacion, tipo de trabajo y
proporcién de hombres.

En este anexo se presentan los graficos y tablas de analisis de clusteres de las variables
educacion, tipo de trabajo y proporcion de hombres. En primer lugar, se presenta el analisis
para el nivel de educacion, donde se utiliza el método k-means donde se comparan el nivel
de educacion, los ingresos promedio de cada uno de estos niveles de educacién y la varianza
de estos ingresos. Asi, se distinguen tres grupos: nivel de educacion bajo (desde no poseer
ninguna educacion formal a educacion basica), nivel de educacion medio (desde educacién
media a educacion técnica completa o profesional incompleta) y nivel de educacion alto
(desde educacion profesional completa a postgrado completo). El analisis de claster en el
nivel de educacion bajo diferencia prekinder/kinder y educacién especial de este grupo
debido a que poseen una mayor varianza, pero debido a las pequefias diferencias que estos
presentan con otros niveles como jardin infantil se mantienen en este grupo.

Ing prom vs niv educ para niveles educ Nunca asistio
) Sala cuna, Jardin Infantil (Medio menor y Medio
. mayor)
Prekinder/Kinder (Transicién menor y Transicion Nivel de educacion
1 IMayor) bajo

Educacion Especial (Diferencial)
Primaria o Preparatoria (Sistema antiguo)
Educacion Bésica

Humanidades (Sistema Antiguo)

" " " v 7 > Educacion Media Cientifico-Humanista

Ing prom 'Técnica, Comercial, Industrial o Normalista (Sistema
Ing prom vs Var Ing para niveles educ Antiguo) X .,
. 2 [Educacion Media Técnica Profesional :gjei:)de Gz el
: Técnico Nivel Superior Incompleto (Carreras 1 a 3
afios)
'Técnico Nivel Superior Completo (Carreras 1 a 3 afios)
Profesional Incompleto (Carreras 4 0 mas afios)
Profesional Completo (Carreras 4 0 mas afios) . .,
o 3 |Postgrado Incompleto L\:ge' de educacion
o . Postgrado Completo
00 02 02 Py 0% 10 9 No sabe/no responde, No aplica Sin datos

Ing prom

En el caso de la variable tipo de trabajo, el analisis de cluster identifica cinco grupos, uno de
ingresos bajos con varianza baja, como los son trabajos en servicio domésticos, suministro
de electricidad, gas y agua, entre otros. Un segundo grupo, también con ingresos bajos, pero
con una varianza mayor al grupo anterior en trabajos de hoteles y restaurantes, transporte,
almacenamiento y comunicaciones. Luego, se reconoce un grupo de trabajos donde se tienen
ingresos medios con baja varianza, como los son la construccion, ensefianza, entre otras.
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0.0

Finalmente, se encuentran dos grupos con un solo tipo de trabajo, ambos de ingresos altos,
pero el primero, trabajo en industrias manufactureras, posee una alta varianza y el segundo,
de actividades profesionales, cientifica y técnicas tiene una varianza baja.

10

08

06

Var Ing

04

0z

0.0

Ing prom vs Var Ing para tipo trab

*

Agricultura, ganaderia, caza, silvicultura y pesca
Suministro de electricidad, gas y agua

Comercio al por mayor y al por menor
Intermediacion financiera

Servicios sociales y de salud

Hogares privados con servicio doméstico
Organizaciones y 6rganos extraterritoriales

Ingresos bajos,
varianza baja

Hoteles y restaurantes
Transporte, almacenamiento y comunicaciones

Ingresos bajos,
varianza media|

00

04 06 08

Ing prom

02

Explotacion de minas y canteras
Construccion

Actividades inmobiliarias, empresariales y de
alquiler

Administracion pablica y defensa

Ensefianza

Otras actividades de servicios comunitarios,
sociales y p

Ingresos
medio,
varianza baja

Actividades profesionales, cientificas y técnicas, de
servicios administrativos y de apoyo

Ingresos altos,
varianza baja

Ingresos altos,

5 |Industrias manufactureras varianza alta
9 |Sin dato, No aplica Sin datos
99 |no trabajo Sin trabajo

Por Gltimo, el andlisis de cluster de la proporcion de hombres en el hogar, se obtienen 3
grupos, un grupo donde la mayoria son mujeres (0 a 33% de hombres en el hogar), otro donde
la proporcién es similar (33% a 66% de hombres en el hogar) y otro donde la mayoria son
hombres ( 66% a 100% de hombres en el hogar). En este caso es dificil observar alguna
diferencia entre los grupos, ya sea respecto al ingreso promedio o la varianza, pero el analisis
nos ayuda a discretizar esta variable continua, sabiendo que el nimero 6ptimo de grupos es

tres.

Ing prom vs PropH RM

00

0.z

04 0.6 (k]
Ing prom

PropH

10

08

06

04

02

0.0

Var Ing vs PropH RM

1]0-33%

Mayoria mujeres

N

33 - 66%

% balanceados

3166 - 100%

Mayoria hombres

0.0

DI4 D‘G DIS 1 ICI
Var Ing

0z
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Anexo E

Comparacion de las distribuciones de las variables de imputacion en la
encuesta Casen y el Censo de Poblacion y Vivienda

En este anexo se presentan los graficos comparativos entre las distribuciones de respuestas
de las variables presentadas en el Anexo , que finalmente son utilizadas para la imputacion.
En el gréafico de la izquierda se presenta la distribucion de las respuestas de la encuesta Casen
y en el de la derecha del Censo de Poblacion y Vivienda.

1) ¢Qué relacién de parentesco tienen con el jefe/a de hogar?

0.35

0.30 0.30
0.25 0.25
020 0.20
015 0.15
L] LA L]

0.05 0.05

000 000

2) ¢Cudl es el nivel més alto alcanzado o el nivel educacional actual?

0.5 4

054

0.4 0.4

03 VER

0.2 4 0.2

| . | .

00 - T oo l
— ~ m = — ~ m =

3) Durante la semana pasada, ¢ Trabaj6 o no trabaj6?

0.5 0.5 7
0.4 4 044
0.3 4 0.3 4
0.2 024
D-l | l D-l | l
[ ] ]

- ~ ™ = - ~ m =
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4) ¢A qué se dedica o qué hace el negocio, empresa o institucion donde usted trabaja?

0.5 4 05
044 0.4
034 034
024 0.2 1
0.0 - T T T 0.0 -
— ~ ™ - ] @ E — ~ m - w @ E

5) Porcentaje de hombres en el hogar.

035 ]
030 4 030 {
025 | 0.25 A
020 J 0.20 A
015 + 0.15 |
0.10 1 0.10
0.05 A 005 A
0.00 - 0.00 -

o m " e o &

=4 m = @ Ll pr

(=] (=] (=]

6) ¢Cual es el tipo de vivienda que ocupa el entrevistado?

00
033
05
066
099
10

07
07 |
06
056
05 |
05 4
04 1 041
03 031
02 4 021
014 014
00 - T T T 0.0 - f——
— ~ ™ =t w — ~ Ll = w w

7) ¢Cudl es el material de construccion principal en las paredes exteriores?

0.6

05
05

04 {
04

03
03
02 02
01 0.1
00 00

— ™~ m L3 u o =

&9




8) ¢Cual es el material de construccion principal en el piso?

0.8 - 0E
0.6 4 0.6
0.4 4 0.4
0.2 0.2 4
0.0 4 0.0 -
— ~ m =+ (=] — ~ m =+ (=]

9) ¢Cuél es el material de construccidn principal en la cubierta del techo?

0.6 9

05 1
05
0.4 1
0.4 1
031
03 1
02
02
01 014
00+ 00 -
— ~ m =+ (-] — ™ m < (=]

10) ¢ Cuantas piezas de esta vivienda se usan exclusivamente como dormitorio?

040 4

035
035

030 4
0.30 4

0.25 4
0325 4

020 4
0.20
015 4 015
o104 010
0.05 4 0.05
000 - T o.o0

= — ~ ] <+ w w El = — ~ " = " w =S
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Anexo F

Implementacién Pyomo problema de optimizacion norma 1

En este anexo se presenta la implementacion del problema de optimizacion de la norma 1
utilizado en el modelo de asignacion de viviendas (MAV) con el software Python,
especificamente la libreria Pyomo y el solver Gurobi.

w

@0 J o U Wb

11.
12.
13.
14.

15,
16.
17.
18.
19,
20.
21.
22.
23.
24.

25
26.

27.
28.
29
30.
31.
32.

34.
35,

36.
37.
38.

39,
40.
41.
42.
43.
44,

45.
46.
47.
48.
49.

df manzejzc[df manzejzc['zc'l==m] #distribuciones marginales de los atributos

df parametros = df parametroszc[df parametroszc['zc']==m] #atributos de las
viviendas

df parametrosy = df parametrosyzc[df parametrosyzc['zc']==m] #df parametros con el

id de la vivienda

from pyomo.environ import *

from pyomo.environ import SolverFactory
import gurobipy as grb

model = ConcreteModel ()

#definicion de los sets

model.V = Set(initialize=df parametrosy['VIV'].tolist(), doc='lista de viviendas')
model.M = Set (initialize=df manzej['ID MANZENT'].tolist (), doc='lista de manzanas')
model.R = Set(initialize=df parametros.columns.tolist (), doc='atributos viv, hog y
pers')
#Parametros
dic = {}
for indice, fila in df parametrosy.iterrows() :
columna a = fila['VIV']
for columna in df parametrosy.columns:
clave = (columna, columna_a)
valor diccionario = fila[columna]
dic[clave] = valor diccionario
dic_parametros = {clave: valor for clave, valor in dic.items() if 'VIV' not in
clave}

model.r = Param(model.R, model.V, initialize=dic parametros, doc='atributo r para la
vivienda v')

dic = {}
for indice, fila in df manzej.iterrows () :
columna a = fila['ID MANZENT']
for columna in df manzej.columns:
clave = (columna, columna_a)
valor_diccionario = fila[columna]
dic[clave] = valor diccionario
dic parametros2 = {clave: valor for clave, valor in dic.items() if 'ID MANZENT' not
in clave}

# Eliminar las claves con valor '*'

claves a eliminar = [clave for clave, valor in

dic_parametros2.items () if valor == '*']

for clave in claves_a eliminar:
dic_parametros2.pop (clave)

for clave, valor in dic parametros2.items () :
dic_parametros2[clave] = int(valor)

model.F = Param(model.R, model.M, initialize=dic_ parametros2, doc='suma del atributo
r para la manzana m')

print ('termina parametros:', time.time() - tO0)

#iniciar y vm con entropia
df asiginic = df asiginiczc[df asiginiczc['zc']==m]
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50
51,
52

54.
55,

57
58.

60.
61.

62.
63.

64.
©5
66.
67.
68.
69.

70.
71.
72.

73.
74.

755

76.
77.
78.
79
80.

81.
82.
83.

100.
101.
102.
103.
104.

105.
106.

# Obtener la lista de valores unicos de 'VIV' y 'ID MANZENT'
viventes = df asiginic['VIV'].unique ()
manzents = df asiginic['ID MANZENT'].unique ()

# Crear un diccionario con todas las combinaciones posibles

initial solution = {(viv, manz): 0 for viv in viventes for manz in manzents}
# Iterar sobre el DataFrame y actualizar el diccionario

for index, row in df asiginic.iterrows () :

initial solution [(row['VIV'], row['ID MANZENT'])] = 1
#variables
model.y = Var (model.V, model.M, initialize= initial solution, within =Integers, bou
nds=(0.0, 1.0), doc='localizacion o no de la vivienda v en la manzana M'")

#model.y = Var(model.V, model.M, within =Integers, bounds=(0.0, 1.0),
doc="'localizacion o no de la vivienda v en la manzana M')

model.a = Var (model.R, model.M, within=NonNegativeReals, bounds= (0.0, None), doc='Di
stancia de la manzana m en la variable r a la asignacién')

#restricciones
print ('termina variables:', time.time () - tO0)
def supply rule (model,V) :

return sum(model.y[V,M] for M in model.M) ==
model.supply = Constraint (model.V, rule=supply rule, doc='cada vivienda v debe estar
en una manzana')
def demand rule (model, R, M):

if hasattr (model, 'F') and (R, M) in model.F:

return model.F[R, M] - sum(model.r[R, V] * model.y[V, M] for V in
model.V) <= model.a[R, M]
else:
return model.a[R, M] == 0

model.demand = Constraint (model.R, model.M, rule=demand rule, doc='la cant total del
atributo r en la manz debe calzar a los atributos de las viviendas v en la manzana
m')
def demand rule2 (model,R,M) :

# for R in model.R:

# for M in model.M:
if hasattr (model, 'F') and (R, M) in model.F:
return -
model.a[R, M] <= model.F[R, M] - sum(model.r[R, V] * model.y[V, M] for V in model.V)
else:
return model.a[R, M] == 0
model .demand2 = Constraint (model.R, model.M, rule=demand rule2, doc='la cant total

del atributo r en la manz debe calzar a los atributos de las viviendas v en la
manzana m')

#Funcidén objetivo

. def objective rule (model) :

total obj = 0
for R in model.R:
for M in model.M:
# inner sum = 0
if hasattr (model, 'F') and (R, M) in model.F:
# inner sum +=
# for V in model.V:
# inner sum += model.y[V, M] * model.r[R, V]
# total obj += abs(model.F[R, M] - inner sum) #**2
total obj += model.a[R, M]
return total obj

. model.objective = Objective (rule=objective rule, sense-minimize, doc='Define

objective function')

solver = SolverFactory ("gurobi")
solver.options|['Presolve'] = 0

solver.options['MIPGap'] = 0.1

results = solver.solve (model, options = {'threads':12,'timelimit':200}, tee=T
rue)

termination = results.solver.termination condition

tiempo = results.solver.time a
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Anexo G

Ingresos per cépita a nivel de manzana censal

En este anexo se presenta el grafico espacial de la distribucién de los ingresos promedio per
capita de los hogares a nivel de manzana censal, es decir, el ingreso del hogar dividido en la
cantidad de personas pertenecientes a este. Este grafico muestra a un nivel granular las
diferencias de los ingresos per cépita, los cuales presentan similitudes con el de los ingresos
promedio de las personas (ver Figura 17), pero no son exactamente iguales.

INGRESO PROMEDIO
PERCAPITA DE LOS
HOGARES A NIVEL DE
MANZANA CENSAL

0 - 307407 |
307407 - 350906 W
350906 - 480262
480262 - 1197020
1197020 - 1320555

1320555 - 1484496
1484496 - 1692831 Il
1692831 - 1897554 Ml
1897554 - 2288415 Il
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Anexo H

Error de asignacion de los hogares y viviendas a nivel de comuna, zona y
manzana censal

Este anexo presenta los graficos espaciales de los errores de primer orden para hogares y
viviendas a nivel de comuna, zona y manzana censal respectivamente. Estos muestran
nuevamente que los errores maximos se dan en las mismas manzanas y zonas censales
periféricas que corresponden a 3 casos de las 1.863 zonas urbanas desagregadas.
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Anexo |

Histogramas error de asignacion de los atributos

En este anexo se presentan los histogramas de los errores de cada uno de los atributos. Es
claro que en la mayoria de los casos los errores son minimos y los errores grandes se dan en
casos aislados.
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Anexo J

Ejemplo comparacion de la distribucion de educacion a nivel de zona censal
versus manzana censal

Este anexo compara el nivel educacional de las personas mayores de edad en la comuna de
Nufioa, contrarrestando los datos a nivel geogréfico de zona censal con aquellos a nivel de
manzana censal. Conforme a la clasificacion previamente establecida, el ‘nivel 1° de
educacion incluye a personas sin educacion formal hasta aquellas con educacion bésica
completa. El ‘nivel 2’ abarca desde quienes han completado la educacion escolar hasta
aquellos con educacién técnica completa o profesional incompleta. Finalmente, el ‘nivel 3’
se refiere a personas con educacion profesional completa hasta quienes han realizado estudios
de postgrado.

Los graficos espaciales muestran el promedio de nivel de educacién de las personas mayores
de edad de la zona 0 manzana censal segun corresponda. Estos gréaficos ilustran que la
informacion a nivel de manzana censal es mas detallada y revela diferencias dentro de las
manzanas de una misma zona censal. Es interesante notar que incluso una zona censal incluye
manzanas pertenecientes a las tres clasificaciones promedio de educacion establecidas (1 -
15;15-2;2-2)5).

NIVEL EDUCACIONAL PROMEDIO NIVEL EDUCACIONAL PROMEDIO

DE LAS PERSONAS MAYORES DE DE LAS PERSONAS MAYORES DE
ESDAD A NIVEL DE MANZANA CENSAL ESDAD A NIVEL DE ZONA CENSAL

EN LA COMUNA DE NUROA EN LA COMUNA DE NUNOA
1-15 » 1-15
15-2 > 15-2
2-25 2-25
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