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Resumen

Contar con informacidn del ingreso distribuido espacialmente a escala intraurbana puede ayudar
en los procesos de planeacion de las ciudades. El Producto Interno Bruto (PIB) es una medida
del ingreso que permite conocer a grandes rangos el desempeiio econémico de un territorio en
un periodo determinado. El objetivo de esta investigacion es desarrollar un marco metodolégico
para desagregar el ingreso al interior de las ciudades, inicialmente en Medellin y que pueda ser
replicable en cualquier ciudad del mundo. En esta tesis se estima un modelo de clasificacién basado
en aprendizaje automadtico (machine learning) para predecir los niveles de ingresos intraurbanos
a partir de informacién recopilada con expertos. En la estimacién se usan variables extraidas
de procesamiento de imagenes satelitales y geodatos espaciales abiertos, y se usan herramientas
computacionales de cédigo abierto. En esta investigacion se concluy6 que es posible estimar el
PIB desagregado a escala intraurbana con un tamafio de pixel de 10 m x 10 m. Las variables que
aportan mayor poder explicativo a la estimacién son las de textura y las obtenidas a partir de la
malla vial. Es posible mejorar el método en una investigacion futura, que se debe enfocar en la
captura de informacion de expertos, y en explorar la posibilidad de usar una aproximacion basada
en objetos en lugar de pixeles.

Keywords estimacion de ingreso - distribucion espacial de ingreso intraurbano - procesamiento de
imagenes de sensores remotos - aprendizaje automatico
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1. Introduccion

Las Naciones Unidas estiman que para 2050 dos tercios de la poblacién mundial vivira en las
ciudades y el crecimiento urbano se producird principalmente en aquellas ciudades de paises en
desarrollo (United Nations| 2018a). Cabe mencionar que cuando el crecimiento urbano es rapido se
excede la capacidad de los gobiernos locales para dotar las ciudades de servicios e infraestructura,
dando lugar a problemas de congestion, desigualdad y segregacion residencial (Duque et al., 2019).
Por ello, tener informacién del ingreso de la poblacién distribuida espacialmente o al menos
informacién aproximada ayudaria en los procesos de planeacién de las ciudades para asignar
recursos e inversiones en infraestructura, lo que minimizaria algunos problemas del crecimiento
urbano acelerado.

El Producto Interno Bruto (PIB) es una medida de ingreso que refleja el valor de la actividad
econdmica que permite conocer a grandes rasgos el desempefo econdmico de un territorio en un
periodo determinado (De Gregorio, 2012). Con respecto al territorio en la actualidad el PIB se
mide en unidades espaciales agregadas: a nivel pais y a nivel provincia, regioén, departamento o
estado, aun cuando la actividad econémica y la productividad econdmica se concentra mas en las
zonas urbanas que en las rurales (Fallah et al., 2011). Investigaciones previas han desagregado
espacialmente el PIB usando mallas regulares con celdas cuadradas de 1 km de lado (Han et al.,
2011; Kummu et al., 2018)). Sin embargo, hasta el momento no se encuentran trabajos en la literatura
cientifica que aborden la desagregacion espacial del PIB a escala intraurbana con datos abiertos.

La ausencia de mediciones o estimaciones de la distribucion espacial de ingresos a nivel intraurbano
es una limitante para muchas investigaciones, sobre todo en las ciudades de paises en vias de
desarrollo. América Latina es una region de paises subdesarrollados con ingresos medios segtin la
clasificacion para 2019 y 2020 del Banco Mundial (The World Bank Group, 2020). Adicionalmente,
las ciudades latinoamericanas se caracterizan por tener un alto nivel de desigualdad socioeconémica
(D1Virgilio and Perelman), [2014; Comision Econdmica para América Latina y el Caribe (Cepal),
2016)) y es una de las regiones mas urbanizadas en el planeta, con el 81 % de su poblacién loca-
lizada en las ciudades (United Nations, 2018b). Desde 1985 la region tuvo un proceso de rapida
urbanizacion sin planificacion y con dificultades para garantizar condiciones adecuadas de calidad
de vida (Inostroza et al., 2013 [UN-Habitat, 2011)).

Las investigaciones en las que se ha intentado distribuir espacialmente el ingreso con datos abiertos
lo han hecho con una malla regular con cuadriculas de aproximadamente 1 km x 1 km. Por lo tanto,
no se logra una desagregacion de la distribucion espacial del ingreso a escala intraurbana y los
resultados tienden a asemejarse mas a la distribucién poblacional (Kummu et al., 2018)). Lo anterior
se debe a que dichas investigaciones usan imagenes satelitales nocturnas que tienen baja resolucion
espacial y no son adecuadas para hacer estimaciones en ciudades pequefias (Engstrom et al., 2017).
En Latinoamérica no se cuenta con mediciones que permitan desagregar espacialmente los ingresos
al interior de las ciudades, ni que sean actualizadas periédicamente. En general, las mediciones que
se emplean en la regién usan informacién de encuestas y censos que son demasiado costosos y en la
mayoria de los casos no brindan resultados de ingresos a escala intraurbana (Comision Economica
para Ameérica Latina y el Caribe (Cepal), 2018)). Adicionalmente, existen pocos estudios que usen
imégenes satelitales y geodatos espaciales abiertos, y que los combinen con datos de estadisticas
nacionales, encuestas y/o censos para estimar la distribucion espacial de ingresos (Hersh et al.,
2020; |[Engstrom et al.,|[2017).

El objetivo de esta investigacion es desarrollar un marco metodoldgico que permita desagregar
la distribucién espacial del ingreso a escala intraurbana, usando datos abiertos de Medellin y su
area metropolitana como caso de estudio y que sea replicable en cualquier ciudad del mundo.
Para este propdsito se disefié e implement6é una metodologia en la cual se estima un modelo de
clasificacion basado en aprendizaje automatico para predecir los ingresos intraurbanos a partir de
informacion aportada por un grupo de expertos que conocen la ciudad. Adicionalmente, se usan
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geodatos espaciales abiertos como las medidas de morfologia urbana capturadas desde una imagen
satelital y otros conjuntos de geodatos que aportan informacion relevante en la estimacion del PIB
desagregado espacialmente a escala intraurbana. En esta investigacion se implementan técnicas de
procesamiento de imdgenes de sensores remotos y aprendizaje automadtico para estimar el ingreso
distribuido espacialmente con alta resolucion espacial.

El uso de imagenes satelitales y otros datos espaciales se justifica en la suposicion de que la
apariencia fisica de la morfologia urbana se relaciona con las caracteristicas de la poblacion, debido
a que la apariencia de una ciudad desde el aire es el reflejo de la sociedad que la habita. Asi mismo,
cada ciudad cuenta con sus propias dindmicas y las personas que habitan en asentamientos similares
tienen condiciones socioeconomicas similares (Taubenbock et al., 2009 |Jain, [2008)). Por esto cobra
importancia el uso de geodatos espaciales abiertos que tienen cobertura mundial. De acuerdo con
Engstrom et al.| (2017), las imadgenes satelitales diurnas se consideran altamente predictivas ya
que explican cerca del 60 % de las estimaciones de pobreza que indican condiciones de ingresos
desfavorables, mientras que las imagenes satelitales nocturnas sélo explican el 15 % y las encuestas
de hogares son insuficientes para obtener resultados a escala intraurbana.

Esta investigacion es importante para los hacedores de politica porque les permitird conocer la
distribucion espacial del ingreso intraurbano, lo que ayuda a tomar decisiones mds acertadas y a
disefar intervenciones que permitan reducir la desigualdad econémica al interior de las ciudades.
En las ciudades es donde se concentra la mayor proporcioén de productividad econémica y donde se
concentra la mayor proporcién de la poblacidén, lo que genera mayor aporte al PIB. Por ello, contar
con un método que permita una desagregacion espacial del PIB al interior de las ciudades reflejard
la realidad de la distribucion de ingresos en el espacio y contribuird al alcance de los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS). Especificamente, a los ODS 10y 11. E1 ODS 10 apunta a la reduccion
de las desigualdades con las metas 10.1 De aqui a 2030, lograr progresivamente y mantener el
crecimiento de los ingresos del 40 % mds pobre de la poblacion a una tasa superior a la media
nacional y 10.4 Adoptar politicas, especialmente fiscales, salariales y de proteccion social, y lograr
progresivamente una mayor igualdad. E1 ODS 11 apunta a la sostenibilidad de las ciudades con la
meta /1.3 De aqui a 2030, aumentar la urbanizacion inclusiva y sostenible y la capacidad para la
planificacion y la gestion participativas, integradas y sostenibles de los asentamientos humanos en
todos los paises. Tener un marco metodoldgico que se pueda implementar en cualquier drea urbana
del mundo permitird hacer diagndsticos y anélisis comparativos que ayuden a las ciudades a ser mds
sostenibles y equitativas. Este marco metodoldgico también puede servir para otras investigaciones
que requieren este tipo de informacién como es el caso de evaluaciones de accesibilidad, justicia
ambiental y desigualdad econ6mica, entre otras.

Este trabajo se divide en ocho secciones. La Seccién [I] corresponde a la introduccion de este trabajo.
La Seccién [2] expone la revisién de literatura. La Seccion [3] presenta el marco teérico con las
temdticas aprendidas en la maestria, que son la base tedrica de esta investigacion. La Seccion 4]
introduce y explica el 4drea de estudio y cada uno de los datos que se usaron para la estimacion. En la
Seccidn 5] se explica la metodologia que se siguié. En las Secciones|[0]y [7] se presentan los resultados
obtenidos y el andlisis de resultados. Finalmente, en la Seccion 8| se presentan las conclusiones de
esta investigacion.

2. Revision de literatura

En la dltima década se presenta un auge en el uso de imagenes satelitales en investigaciones que
estiman variables socioecondmicas. Entre las investigaciones se encuentran temas relacionados con
criminalidad (Patino et al., 2014), desigualdad econémica (Elvidge et al., [2012)), asentamientos
informales (Duque et al., 2017, [2013)), crecimiento urbano (Gomez et al., [2019), usos del suelo
(Grippa et al., 2018; Hu et al., 2016), seguridad alimentaria (Brown, [2015; |Kouadio et al., [2014),
prevencion de desastres (Rashed et al., 2007)), estimacion de la poblacion desagregada espacialmente
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(Lloyd et al., 2019), desarrollo humano (Elvidge et al., 2012)), emisién de diéxido de carbono (Shi
et al., 2016; Ghosh et al.,|2010) y justicia ambiental (Weigand et al.,|2019)), entre otros. Este auge se
da gracias a un creciente desarrollo de algoritmos de Inteligencia Artificial y de procesamiento de
imagenes de sensores remotos, adicional al incremento en la disponibilidad de imdgenes satelitales
(Patino and Duque, [2013). La mayoria de estos estudios parten de la premisa de que la apariencia
de un territorio desde el cielo es el reflejo de la sociedad que la habita (Jain, 2008)), para relacionar
diferentes variables socioecondmicas de la poblacion y algunas caracteristicas fisicas de las dreas
urbanas medidas a partir de imagenes satelitales.

Estudios previos indican que la cantidad de luz emitida en una ciudad es un proxy de su nivel de
ingresos (Yue et al.,[2014)). Se han realizado estimaciones de ingreso a partir de imdgenes satelitales
nocturnas (Shi et al.l 2014 |Yue et al., 2014} |Zhao et al.l 2017} |Clark et al., [2018}; |Sutton et al.|
2007), cuyos resultados tienen bajas resoluciones espaciales. En el mejor de los casos lograron
estimaciones con tamaiio de pixel de 250 m de lado (Yue et al., 2014). Las estimaciones con baja
resolucion espacial dificultan la desagregacion del ingreso al interior de las ciudades. Por otro lado,
en Hersh et al.| (2020) encontraron que el uso de imagenes satelitales nocturnas para estimaciones
del PIB capturan solo el 15 % de la variacion del ingreso. Dichos autores concluyeron que las
imagenes satelitales nocturnas estdn fuertemente relacionadas con la densidad poblacional, mientras
que su relacion con la riqueza humana es limitada.

Otro tipo de investigaciones que miden los ingresos son aquellas relacionadas con la estimacion de
pobreza, las cuales usan imagenes satelitales diurnas y explican cerca del 60 % de variacion de la
pobreza (Hersh et al., 2020). Estas imdgenes tienen la ventaja de que permiten calcular los contrastes
de las superficies impermeables o dreas construidas que son mds acertados para realizar estimaciones
relacionadas a los ingresos y a la pobreza en las ciudades (Hersh et al., 2020; Zhao et al., 2019).
Hersh et al.| (2020) concluyen que las investigaciones relacionadas con estimaciones de pobreza son
mads precisas cuando se combinan datos de Censo o encuestas con imagenes satelitales diurnas, ya
que la informacién de encuestas tinicamente no es suficiente para realizar dichas estimaciones.

Duque et al.|(2015) y Weeks et al.|(2007) evalian el potencial de las imédgenes satelitales diurnas
de alta resolucion espacial para realizar estimaciones de pobreza. Las estimaciones son validadas
y comparadas con los resultados del indice de asentamientos informales (UN-HABITAT), 2006)),
calculado a partir de datos de censo en las unidades espaciales de anélisis censales. Los resultados
de estos trabajos indican que la pobreza intraurbana puede estimarse usando imagenes satelitales
y entre las variables que proveen mayor aporte en la estimacion estdn las métricas de textura y
estructura. Concluyen que usar imagenes satelitales para estimar pobreza tiene la ventaja de ser
menos costoso que la estimacion con datos censales y permite la estimacion a escala intraurbana en
ciudades de paises que no realizan censo.

Ajami| (2018)) encontré que las imdgenes satelitales diurnas de muy alta resolucion espacial son una
buena fuente de datos para estimaciones de caracteristicas socioecondmicas y por ser datos con
cobertura global permiten replicar estimaciones en diferentes ciudades del mundo. Las estimaciones
de caracteristicas socioecondmicas se realizan a partir de datos en censo en la mayoria de las
ciudades. De hecho, en Engstrom et al.|(2015) encontraron que existe una alta correlacion entre
las caracteristicas del suelo obtenidas con imagenes satelitales y las variables socioeconémicas
obtenidas a partir de datos censales.

Arribas-Bel et al.|(2017)) combinan el uso caracteristicas de imdgenes de muy alta resolucidn espacial
con técnicas de inteligencia artificial para estimar un indice de pobreza ambiental. Se calcularon
variables espectrales, textura y estructura para entrenar modelos de clasificacion de inteligencia
artificial. Se encontr6 que los modelos tipo bosques aleatorios funcionan mejor que los modelos
regresion de aumento de gradiente, regresion con retardo espacial y regresion lineal por minimos
cuadrados ordinarios (Ordinary Least Squares - OLS). El indice de pobreza estimado con datos
de imagen satelital lo comparan con los datos de censo. Mientras que Masaki et al.| (2020) realiza
estimaciones de pobreza y bienestar no monetario con la mayor desagregacion espacial posible al
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combinar geodatos de alta resolucion con datos de encuesta de hogares. Igualmente, implementan
diferentes modelos de estimacion para buscar mayor precision en los resultados, comparando con
los datos censales para dos ciudades. Ambas investigaciones concluyen que los datos obtenidos de
imagenes satelitales son menos costosos que los datos obtenidos a partir de encuestas para realizar
estimaciones de pobreza y bienestar con una mayor desagregacion espacial. Estos autores coinciden
en que a medida que se realicen mejoras metodoldgicas y de capacidad de software, los resultados
serdn aun mas precisos.

Hasta el momento, las investigaciones que han realizado estimaciones directamente de la distribucion
espacial del PIB o medidas asociadas a los niveles de ingreso a partir de datos libres arrojan
resultados con una resolucion espacial muy amplia que s6lo permite hacer andlisis a nivel nacional
y regional, ya que usan imagenes satelitales nocturnas con tamaiio de pixel de aproximadamente
1 km (Sutton et al.,[2007). El método que se propone en este trabajo esta orientado a obtener una
desagregacion espacial de PIB mucho mas fina al usar datos con un tamafio de pixel de 10 m de
lado. Tener una estimacion con alta resolucidn espacial permitird a las autoridades y a los hacedores
de politica identificar contrastes de ingreso al interior de las ciudades y a hacer agregaciones en
diferentes escalas de andlisis intraurbano que sean ttiles para la toma de decisiones de ordenamiento
y focalizacion de inversiones por ejemplo a nivel de manzanas, barrios, sectores, etc.

3. Marco tedrico

El marco tedrico que se presenta a continuacion expone los conceptos sobre los cuales se desarrollé
esta tesis. Estos conceptos se adquirieron en la Maestria en Matematicas Aplicadas en el énfasis
de Estudios Espaciales. Especificamente, esta seccidon hace una breve descripcion del Producto
Interno Bruto (PIB) que corresponde al fendmeno que se quiere estimar mediante una desagregacion
espacial intraurbana. En esta seccion también se explican brevemente los Sistemas de Referencia
de Coordenadas (SCR) y su importancia en el trabajo con geodatos; las imagenes satelitales que
son el insumo principal de los geodatos en esta tesis; el procesamiento de imédgenes de sensores
remotos, y el proceso de rasterizacion. Estos conceptos permiten comprender el manejo de los
datos cuando se representan como imagenes. Finalmente, en este marco tedrico se explica el
funcionamiento del software libre Orfeo ToolBox (OTB), el concepto de ventana deslizante, y el
propoésito y funcionamiento de la biblioteca Autotuning de Python.

3.1. Producto Interno Bruto

El Producto Interno Bruto (PIB) representa toda la produccién de la economia que se realiza dentro
de los limites administrativos de un pais o territorio, independientemente de si la produccién es de
propiedad nacional o extrajera. Existen tres maneras distintas de medir el PIB, la primera medicion
se basa en informacidn de gastos, que se refiere al gasto en bienes y servicios de los diferentes
agentes econdmicos y se mide como se muestra en la Ecuacion [I| La segunda medicion se basa
en informacién de producto, que se refiere al valor de la produccién final de la economia, por eso
el PIB no mide todo lo que se produce, sino el valor agregado que es medido como se muestra en
la Ecuacién 2] La tercera medicién se basa en informacién de ingresos que supone una economia
cerrada en la que no hay exportaciones ni importaciones y se representa en la Ecuacién[Ijcon X y
M iguales a 0 (De Gregorio, 2012). Cabe mencionar que los ingresos en una economia terminan
distribuyéndose entre los habitantes de dicha economia, ya que la produccion de bienes y servicios
es equivalente a lo que ganan los productores por producir bienes y servicios. Entonces el ingreso
en una familia es una parte del ingreso total y el total de familias agrupan el ingreso agregado de
dicha economia.

Y=C+I+G+X-M (1)
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10 20 30 40
longitude

Figura 1: Mediciones esféricas de latitud y longitud. Fuente: tomado de (ESRI 2016c).

Y': producto interno bruto (PIB).
C': consumo.

I: inversion.

G' gasto de gobierno.

X exportaciones.

M : importaciones.

Valor Agregado = Valor Bruto de la Produccién — Compras Intermedias 2)

Valor Bruto de la Produccién: es el valor total de la produccidn, incluyendo insumos intermedios.

3.2. Sistemas de Referencia de Coordenadas

En el estudio de fendmenos espaciales es fundamental entender los Sistemas de Referencia de
Coordenadas (SCR) porque permiten llevar los geodatos a sistemas de coordenadas idénticos
para poder hacer operaciones y comparaciones evitando errores de ubicacion. Los sistemas de
coordenadas geograficas indican la ubicacion de cualquier lugar del planeta en medidas de grados,
minutos y segundos de longitud y latitud 2014). La longitud es una medida en grados
que indica qué tan cerca o lejos estd el punto de interés del meridiano de Greenwich en sentido
este-oeste, y varia entre 0 para los puntos localizados sobre ese meridiano hasta 180 hacia el oriente
y -180 hacia el occidente. La latitud es también una medida en grados que indica qué tan cerca o
lejos estd el punto de interés de la linea del Ecuador, y varia entre O en la misma linea ecuatorial
hasta 90 en el Polo Norte y -90 en el Polo Sur.

Como se ilustra en la Figura[I], para describir la posicién de una determinada ubicacion geografica
se usan las mediciones esféricas de longitud y latitud. Sin embargo muchas técnicas estadisticas
requieren del cdlculo de distancias entre dos puntos y las mediciones esféricas de longitud y latitud
no proporcionan unidades de medicién uniformes para distancia. S6lo en la linea ecuatorial la
distancia de un grado de longitud es equivalente a la distancia de un grado de latitud. Ademas,
la curvatura de la tierra dificulta los cdlculos de distancia y superficie. La medicién de distancias
entre dos ubicaciones usando longitud y latitud es muy compleja a nivel de computo y requiere de
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Figura 2: Proyeccién de coordenadas desde una superficie esférica tridimensional a una superficie
plana. Fuente: tomado de (USGS, [2021)

trigonometria esférica (Lu et al., 2014). Mientras que un sistema de coordenadas cartesianas o planas
incorpora precisiones como la curvatura o la altura en algunos lugares de la Tierra y permite realizar
célculos de distancia entre dos ubicaciones de manera mds sencilla usando el teorema de Pitdgoras
o mediciones de regla para distancias lineales. Para transformar un sistema de coordenadas esféricas
a un sistema de coordenadas cartesianas se requiere una proyeccion de coordenadas desde una
superficie esférica tridimensional (la del planeta) a una superficie completamente plana (la del mapa,
ver Figura[2). Existen docenas de diferentes proyecciones que varfan entre si por las propiedades y
modos de construccion (Bugayevskiy and Snyder, |1995)). Dos de las conversiones mds conocidas
para transformacion de sistema de coordenadas esféricas a cartesianas son la proyeccién Mercator y
la proyeccion Lambert. En esta investigacion se usa el sistema Universal Transversal de Mercator
(UTM) para realizar las proyecciones a un sistema de coordenadas planas.

Las proyecciones de mapa a través de coordenadas cartesianas permiten describir la ubicacion y la
forma geogréafica mediante dos ejes: horizontal (x) que representa el este y el oeste, y vertical (y)
que representa el norte y el sur. De este modo, un sistema de coordenadas proyectadas se define
sobre una superficie plana que permite hacer mediciones de distancia en metros y de areas en
metros cuadrados, sin tener variaciones por las diferentes alturas (las alturas se miden sobre el nivel
medio del mar). El sistema Universal Transversal de Mercator (UTM) es un sistema de coordenadas
proyectadas en el que se divide el globo en 60 zonas de 6° de longitud. El origen de cada zona se
sitda en el meridiano central de la zona y en la linea del Ecuador y las coordenadas son modificadas
para eliminar la posibilidad de que tengan valores negativos.

A continuacién se muestra el proceso de transformacion de coordenadas geogréficas a coordenadas
proyectadas del sistema UTM (Fotheringham et al., 2000). Inicialmente, se realiza una conversion
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de las medidas de latitud y longitud en unidades de grados sexagesimales a unidades de grados
decimales (Ecuaciones [3]y ) y luego a radianes (Ecuaciones [5]y [6). Se entiende que la latitud tiene
signo positivo (+) si la ubicacién esta por encima de la linea ecuatorial y tiene el signo negativo
(-) cuando esta por debajo de la linea ecuatorial. Por su parte la longitud es positiva (+) cuando el
punto se encuentra en el este de la linea de meridiano de Greenwich y negativa (-) cuando se ubica
en el oeste del meridiano.

) minutos  segundos
b = dos de longitud 3
<gra os de longitud + 50 + 3600 ) (3)
®: valor de la latitud en grados decimales.
) minutos ~ segundos
A= dos de latitud 4
(gra os de latitud + 50 -+ 3600 ) “)
A: valor de la longitud en grados decimales.
)
o= (@) * T (%)
: valor de la latitud en radianes.
A

A: valor de la longitud en radianes.

Una vez obtenidos los valores de longitud en grados sexagesimales, se calcula el Huso o zona UTM
donde estdn ubicadas las coordenadas geogréficas que se van a transformar. La Ecuacién [/ muestra
la férmula de cdlculo de Huso. La Tierra que tiene una forma elipsoidal queda dividida en 60 Husos
de 6° cada uno. Del resultado obtenido se considera el valor absoluto del resultado, es decir que el
valor positivo. Seguidamente, se obtiene el valor del meridiano central, que es medido a partir del
Huso (ver Ecuacién [§). Posteriormente, se calcula la distancia angular existente entre la longitud de
un punto y el meridiano central del Huso, como se muestra en la Ecuacion [0 La Figura 3|ilustra
un ejemplo de conversion una de las sesenta a zonas UTM que pasa de coordenadas geogréficas a
planas.

Huso = (% + 31) @)

Ao = ((Huso x 6) — 183) (8)
T

AN = ()\—/\O*ﬁ> )

Se realizan calculos sobre la geometria de elipsoide. Donde a es el semieje mayor de la elipse y b
es el semieje menor de la elipse. La Ecuacién [I0] muestra el cdlculo del pardmetro conocido como
excentricidad menor y la Ecuacion [I 1| muestra el cédlculo del pardmetro conocido como el radio de
curvatura polar, que se usan més adelante en la conversion a coordenadas planas UTM.

JaZ — b2
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Figura 3: Ejemplo de conversién a zonas UTM. Fuente: tomado de (Manchukl, 2009)

CL2

C = — 11

2 (11D
Entre las Ecuaciones[12]y [25]que calculan los pardmetros que estdn vinculados de manera secuencial
para obtener valores de coordenadas geograficas en coordenadas planas.

A = cos(p) * sen(AN) (12)

1 1-A
525““{1—14} (13)

t
7 = arctan (%XD)?) — gp) (14)
c
= 0,9996 15
R (e I M )
(2

(= 5 * €2 % cos?(p) (16)
A = sen(2 % p) (17)
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Ay = Ay x cos?(p) (18)
7, — (gp N é) (19)

2
J4 — (M) (20)

4

Jo = (5*J4+A§*COSQ(¢)> 21
oo G ) az) (22)
f=2xa? (23)
1= wa? (24)
Bo = (0,9996 % ¢ % (p — av s Jo + B % Jy — v % Jg)) (25)

Finalmente, se calculan las proyecciones a sistemas de coordenadas planas UTM. En la Ecuacion [26]
se muestra la forma de cdlculo de la coordenada asociada al eje X. Mientras que la Ecuacion
muestra la forma como se calcula la coordenada asociada al eje Y. Si la coordenada geografica se
ubica en el hemisferio sur se adiciona al eje de las ordenadas el valor de -10000000 para obtener el
valor de la coordenada plana (Aponte Saravial, 2018)).

X = (5 * U <1 + %) + 5000OO> (26)

Y =nxv(l+4+{) + b 27

X, Y: coordenadas proyectadas.

3.3. Imagenes satelitales

La Figura 4 muestra un ejemplo de una imagen digital en escala de grises. Este tipo de imdgenes
digitales se puede representar matemdticamente como una matriz de elementos conocidos como
pixeles que toman un valor de intensidad discreto. Una imagen satelital es como una foto tomada
desde un satélite que orbita el planeta. Una imagen a color se puede representar mediante tres
matrices alineadas espacialmente, una por cada canal o banda, como se muestra en la Figura [3]
Cada banda esta situada en una parte especifica del espectro electromagnético en la porcion visible
asociada a los colores azul, verde y rojo, con longitudes de onda entre 400 y 700 nanémetros. Debe
indicarse que las imdgenes satelitales usualmente tienen informacién en otras porciones del espectro
electromagnético, como el infrarrojo cercano y el infrarrojo térmico, con intervalos de longitudes
de onda entre 700 y 12,500 nanémetros (Olaya, 2014; Tempfli et al.,[2009).
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73 8 26 43 22 22 371 15 45
60 54 42 30 32 30 21 12 12
244281132 31 22 21 30 6 27
2352231225120 87 37 38 12 25
255255225189 140 62 40 7 24
2551265 255 229 167 94 34 24 17
255 255 235226 181 117 90 16 27
255 255 255 238 203 159 136 80 35
246 255 255|227 232 205 214 138 38

a) b)

Figura 4: Imagen digital - (a) datos de sensor, (b) acercamiento de la imagen, (c) imagen en escala
de grises. Fuente: tomado de Tempfli et al. (2009).

Los satélites llevan instrumentos o sensores que miden radiacion electromagnética que viene del
sistema atmosférico de la Tierra. Existen dos tipos grandes de imégenes satelitales: las imagenes
opticas o de sensores pasivos, y las imagenes de radar o de sensores activos. Las primeras capturan la
radiacidn solar que rebota en la superficie terrestre, y las segundas envian su propia sefial electromag-
nética y capturan la parte de esa sefial que rebota en la superficie y vuelve al satélite. Las imédgenes
Opticas cuentan en general con mds bandas en diferentes porciones del espectro electromagnético
que las imdgenes de radar, lo que permite el calculo de un mayor nimero de indices espectrales,
identificar diferentes coberturas del terreno, y ya se han usado ampliamente en aplicaciones urbanas.
En este trabajo se usan imagenes Opticas del sensor Sentinel-2, ya que estas son las imagenes
satelitales gratuitas con mayor resolucion espacial disponibles en la actualidad (pixel de 10 metros)
y tienen cobertura global (ver explicacion detallada en la Seccion .2.T)). Las investigaciones en
las cuales se usan imdgenes satelitales diurnas requieren un preprocesamiento para corregir las
distorsiones o pérdidas de informacién causadas por el ruido en los datos debido a las condiciones
atmosféricas, la presencia de nubes y sombra de nubes, la presencia de humo proveniente de la
contaminacion y la no ortogonalidad. Por su parte, entre las imdgenes satelitales nocturnas gratuitas
con mejor resolucidn espacial estdn las DMSP-OLS con tamafio de pixel de aproximadamente
I km x 1 km y las VIIRS con tamafo de pixel de aproximadamente 500 m x 500 m.

Las imégenes satelitales son una buena alternativa para realizar investigaciones urbanas porque su
disponibilidad ha aumentado, mientras que su costo ha disminuido, y cada afio aparecen nuevos
repositorios gratuitos. Otra ventaja que tiene esta fuente de informacién es que los satélites toman
iméagenes del mismo sitio periédicamente, 1o que permite analizar cambios en el tiempo. Las
aplicaciones mds frecuentes en estudios socioecondmicos con estos datos en las zonas urbanas son
el andlisis de coberturas del terreno y usos del suelo, crecimiento urbano, andlisis de la calidad
de vida, estimacion de precios de viviendas, e identificacion de asentamientos vulnerables, entre
otros (Patino and Duque, 2013). Las imédgenes satelitales nocturnas han sido usadas en diferentes
estudios para estimar la desagregacion de riqueza o pobreza, pero los resultados son de baja
resolucion espacial (Engstrom et al., 2017)), mientras que las imédgenes satelitales Opticas diurnas
pueden generar resultados de mayor resolucién espacial y permiten medir y analizar diferentes
caracteristicas del terreno. En la Figura [6] se muestra un ejemplo de una imagen satelital diurna
en una zona de la ciudad. Estos geodatos tienen el potencial de sustituir los datos de encuestas
en lo que respecta a estimaciones desagregadas espacialmente de ingresos, bienestar econémico,
pobreza, identificacién de zonas marginales y desigualdad econémica. No obstante, [Hersh et al.
(2020) utilizé de manera complementaria la imagen satelital diurna y datos de encuesta para estimar
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Figura 5: Imagen digital para cada banda de sensor espectral. En cada banda los valores de nimeros
digitales (DN-values) quedan almacenados en una matriz fila-columna. Fuente: tomado de Tempfii
et al.| (2009).

la pobreza desagregada espacialmente y demostré que se obtienen resultados mas precisos usando
datos conjuntamente que si se usaran estos datos de manera individual.

3.4. Procesamiento de imagenes de sensores remotos

Las imégenes son un tipo de dato no estructurado del cual se puede extraer informacién. La
informacion que se extrae a partir de las imdgenes puede ser visual o derivarse de una banda de la
imagen o de combinaciones entre bandas. Las imdgenes son almacenadas en formato raster, es decir,
tienen la estructura regular de una capa raster donde cada celda o pixel tiene un valor asociado a
cada banda de la imagen. Entre las operaciones de las imdgenes estdn la correccion, la mejora y la
extraccion de informacion. La correccion elimina el ruido proveniente de las distorsiones de los
equipos empleados para la toma de las imdgenes. La mejora se realiza mediante filtros que permiten
identificar mejor el contenido de la imagen y hace que sea mas sencillo percibir la informacién
contenida en la misma. La extraccién de informacién combina los valores de las distintas bandas de
una imagen para derivar nuevas variables que en andlisis de imdgenes son interpretables (Olaya,
2014).

El objetivo principal en procesamiento de imdgenes de sensores remotos es extraer informacion ttil
de los datos de la imagen mediante la aplicacion de algoritmos (Olaya, 2014)). Con su aplicacién
se pueden medir objetos sin necesidad de tener un contacto directo con ellos, se pueden estimar
atributos, hacer prondsticos, e interpretar escenas, entre otras. La finalidad de la informacién extraida
de la imagen es realizar andlisis que permitan delinear, identificar o caracterizar los elementos
de la misma. Actualmente, el procesamiento de imdgenes de sensores remotos tiene aplicaciones
en arquitectura, arqueologia, medicina, robdtica, y geografia (Tempfli et al., 2009). Algunas de
las aplicaciones mads frecuentes de procesamiento de imdgenes satelitales son la identificacion de
coberturas del suelo, el modelado de cuerpos de agua, el anélisis de riesgo de desastres naturales, el
prondstico de eventos, el prondstico de la calidad del aire, el transporte de la contaminacion del aire,
y la estimacidn de la cobertura y usos del suelo.

En esta investigacion se hizo procesamiento de imdgenes de sensores remotos en la imagen satelital
Sentinel 2. Se hizo correccion de la imagen mediante un preprocesamiento que permite obtener
un compuesto libre de nubes y sobras de nubes a través de la plataforma Google Earth Engine
(GEE) con imégenes capturadas en el periodo comprendido entre el 1 de enero y 31 de diciembre
de 2019. Finalmente, se extrajo informacién mediante operaciones entre las diferentes bandas de la
imagen satelital. Entre la informacion extraida esta el vector de diferencias espectrales normalizado
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Figura 6: Ejemplo de una imagen satelital diurna en una zona de la ciudad de Medellin.

que provee indices de diferencias espectrales de a dos bandas de la imagen que se usan para
resaltar ciertos elementos del paisaje como la presencia de vegetacion, de cuerpos de agua, de zonas
construidas, entre otros. También se calcularon las variables de presencia de bordes, y las variables
de textura y estructura, que sirven para describir cuantitativamente el patrén espacial de los objetos
observados en la imagen.

3.5. Rasterizacion

Cuando los geodatos estdn en formatos diferentes, primero se deben convertir a un formato comuin
para usarlos en mediciones y estimaciones conjuntas. Uno de los formatos de interés en esta
investigacion es el raster, donde la informacién de una variable se representa en una malla regular en
la que cada elemento se denomina pixel. A diferencia de una imagen digital convencional, el raster
incluye unos metadatos que permiten la georreferenciacion de cada elemento. El formato réster
tiene la ventaja de que se puede procesar mediante diversos algoritmos reportados en la literatura,
pero una de sus principales criticas es que se pierden detalles de la informacién durante el proceso
de discretizacion espacial de informacién continua (puntos, lineas, o poligonos que pueden ser
curvos) a cuadriculas fijas 2014). Como se muestra en la Figura[7el proceso de rasterizacion
permite pasar de la geometria de la escena a una matriz de pixeles con informacién de la ubicacion.
En el caso de las imdgenes, estas se capturan directamente en formato raster con informacién de
diferentes bandas, donde cada banda corresponde a una matriz de pixeles (Tempfli et al., 2009).
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Figura 7: Imprecisién de forma en el modelo de representacion raster. La division del espacio en
unidades cuadradas impide la representacion fiel de entidades como las curvas presentadas en rojo.
Fuente: tomado de Olaya (2014).

Figura 8: Ilustracién de ventana deslizante.

3.6. Ventana deslizante

Una ventana deslizante es una region rectangular con tamanos de ancho y alto fijos que se desliza a
través de una imagen para obtener caracteristicas de la vecindad de cada pixel. Normalmente, se
toma la region cubierta por la ventana y se aplica una operacion matematica que usa los valores de
todos los pixeles cubiertos por ella, y su resultado se asigna al pixel central de la misma (Tempfli
et al., 2009). En esta investigacion se tomaron todos los valores de los pixeles dentro de la ventana y
de este modo se aument?6 el conjunto de datos o atributos para la estimacion asociada al pixel central.
La ventana se desliza un pixel en cada ocasion, haciendo un recorrido de izquierda a derecha, y de
arriba a abajo en la imagen como se ilustra en la Figura[§] donde cada celda rectangular representa
un pixel y los rectdngulos rojos representan la ventana seleccionada. Al algoritmo se le debe indicar
la imagen a analizar, el tamafio de los pasos que indica cudntos pixeles se avanza en direccion X e Y,
y el tamafio de la ventana en el cual se define su ancho y el alto. La ventana deslizante tiene un papel
importante en el procesamiento de imdgenes, pues permite capturar las dependencias espaciales de
una variable.

3.7. Biblioteca Python Autotuning
Autotuning es una biblioteca de Python que desarroll6 el Grupo de investigacion RiSE para obtener

los mejores regresores o clasificadores a partir de un conjunto de datos y una secuencia de modelos
e hiperparametros que se definen con antelacion. La biblioteca de Autotuning encuentra cudl es el
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Figura 9: Algoritmo de Autotuning. Fuente: tomado de (Gomez et al., 2019).

mejor modelo de clasificacion o de regresion, cudles son las variables relevantes en la estimacion,
y cudles son los hiperpardmetros 6ptimos. Este algoritmo de autoajuste produce caracteristicas
de orden superior y maneja diferentes particiones de datos para evaluar el desempefio realizando
validacion cruzada y pruebas globales, y asi encontrar los mejores hiperpardmetros de las secuencias
de procesamiento combinando un escalador de datos con un modelo de aprendizaje automatico,
como se muestra en la Figura[9]

Dicho proceso se repite muchas veces utilizando diferentes divisiones de datos para crear una
distribucién de rendimiento de cada modelo en un conjunto de prueba local. Finalmente, el algoritmo
sugiere la secuencia de procesamiento mds exitosa y los atributos que utilizé. La biblioteca se
encuentra disponible en el repositorio GitHub del grupo RiSEﬂ Esta biblioteca se implement6 en
una investigacion previa (Gomez et al., [ 2019), en la cual se usan técnicas de aprendizaje automatico
para estimar el crecimiento urbano a partir de datos espacio temporales.

>en el enlace https://github.com/Rise-group/urban_growth_framework
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Cuadro 1: Las 10 ciudades de Colombia con mayor valor del PIB, segtin GHS.

Ciudad Valor PIB

Bogota $ 136.708.988.928
Medellin $ 34.405.883.904
Cali $ 25.747.800.064

Barranquilla  $ 14.722.866.176
Bucaramanga $ 13.680.445.440
Cartagena $7.218.802.176
Villavicencio  $ 6.590.969.344
Pereira $ 4.286.580.480
Valledupar $3.435.021.824
Manizales $3.152.411.904

4. Area de estudio y datos

Esta seccion describe el area de estudio, los datos y el procesamiento de datos para la obtencion
de variables. Vale la pena resaltar que los datos usados son conjuntos de geodatos abiertos que
permitiran estimar el PIB distribuido espacialmente a escala intraurbana en Medellin y su drea
metropolitana. Los geodatos que se usan en esta investigacion son una imagen satelital Sentinel 2
(European Space Agency ESA| 2015)), la malla vial de OpenStreetMap (OSM) (OpenStreetMap,
2017), los poligonos de extension urbana e informacién del Producto Interno Bruto (PIB) de la
base de datos de centros urbanos del proyecto de asentamientos humanos globales (Urban Centre
Database del Global Human Settlement - GHS) (Florczyk et al.,|2019), y los conteos poblacionales
de WorldPop que tienen una resolucion espacial de 100 metros (Sorichetta et al., 2015).

4.1. Area de estudio

4.1.1. Area urbana de Medellin y su drea metropolitana

En esta investigacion se escogié como caso de estudio la ciudad de Medellin, la segunda ciudad més
grande de Colombia con una poblacion de 2.43 millones (DANE, 2018). Segtn los datos de centros
urbanos del GHS (Florczyk et al., 2019), Medellin es la segunda ciudad con el mayor valor del PIB
de acuerdo con el ranking de las 10 ciudades con mayores ingresos en el pafs (ver Tabla[I)). Medellin
se ubica en un estrecho valle, y tiene un rio que atraviesa la ciudad de sur a norte. La mayoria
de los barrios se ubican sobre las pendientes de las montafias del este y oeste. Medellin es una
ciudad con un alto crecimiento urbano por factores como el desarrollo industrial y oportunidades
laborales. Gracias a estos factores, Medellin tiene una diversidad intraurbana importante con matices
y contrastes espaciales que la hacen atractiva para esta investigacion.

Para la ciudad de Medellin se cuenta con informacién de estratos socioecondmicos desagregados
espacialmente a escala intraurbana, lo que permite validar los resultados que se obtengan en esta
estimacion. Los estratos socioecondmicos en Colombia se representan como una medida categdrica
entre 1 y 6 que estd asociada al nivel socioecondmico. Cada categoria tiene un grupo de viviendas
con caracteristicas fisicas o productivas similares y en dichas viviendas habitan personas con
condiciones socioecondmicas comparables. Las categorias 1 a 3 corresponden a niveles de estrato
entre bajo y medio, y las categorias 4 a 6 corresponden a niveles de estrato entre medio y alto
(DANE] 2015).
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4.2. Datos
4.2.1. Sentinel 2

Las imdgenes Sentinel 2 son imédgenes satelitales Opticas gratuitas y de alta resolucién espectral,
con tres bandas en el espectro visible que permiten realizar estudios de monitoreo de coberturas
vegetales y usos del suelo, y con nueve bandas en las porciones del espectro del infrarojo cercano,
térmico y de onda corta que permiten realizar monitoreos precisos de coberturas del suelo, calidad
del aire y atmosférica, entre otros. Las imdgenes satelitales Sentinel 2 iniciaron para Europa y luego
se extendieron a nivel global. La misién Copernicus Sentinel 2 comprende dos satélites idénticos en
la misma orbita, ubicados a una distancia de 180° el uno del otro. Esta configuracién permite tener
imagenes satelitales del mundo entero cada 5 dias, es decir tienen una alta frecuencia de revisita.

Las imagenes satelitales Sentinel 2 tienen trece bandas con informacién multiespectral como se
muestra en la Figura[I0| donde cada banda es sensible a diferentes longitudes de onda del espectro
electromagnético, que incluyen las bandas del espectro visible y de infrarrojo (Olaya, 2014)). Las
bandas del espectro visible incluyen tres con longitudes de onda entre 490 y 665 nandmetros (nm).
La banda de infrarojo cercano por su parte, se ubica en longitudes de onda de 842 nm. Estas
imagenes tienen una resolucién espacial de 10 m x 10 m. Por su parte, las cuatro bandas de borde
rojo cuyas longitudes de onda estan entre 705 y 865 nm, y las dos bandas infrarrojas de onda
corta con longitudes de onda de 1610 y 2190 nm tienen una resolucion espacial de 20 m x 20 m.
Finalmente, las tres bandas de correccidon atmosférica correspondientes a longitudes de onda de 443,
940 y 1375 nm tienen una resolucion espacial de 60 m x 60 m.

En esta investigacion se usa la API para Python de la plataforma Google Earth Engine (GEE)
(Gorelick et al., 2017) para buscar y descargar una imagen satelital Sentinel 2 apropiada. Se usé
la plataforma GEE para crear una imagen compuesta libre de nubes a partir de todas las imdgenes
capturadas en el periodo comprendido entre el 1 de enero y el 31 de diciembre de 2019 que cubra
toda el area de estudio, como se muestra en la Secciéon4.3.1

4.2.2. OpenStreetMap (OSM)

Los geodatos espaciales abiertos de OpenStreetMap (OSM) (OpenStreetMap), 2017) son datos
recopilados por los usuarios de OSM en todo el mundo y proveen informacion de vias peatonales,
ciclorutas y vias vehiculares. Son los usuarios de OSM quienes contribuyen a la construccion de la
base de datos con la informacién vial de casi todo el territorio mundial. Para poner a disposicién los
datos para los usuarios de todo el mundo el servicio emplea un sistema de coordenadas geogréficas
WGS84 (EPSG:4326). OpenStreetMap cuenta con una cobertura de aproximadamente el 80 % de
la malla vial mundial (Barrington-Leigh and Millard-Ball, |2017). Para usar los geodatos abiertos
de OpenStreetMap, en esta investigacion se uso la biblioteca Python OSMnx (Boeing, [2017)) que
permite la descarga de geodatos de redes de carreteras delimitados por limites administrativos o
poligonos de interés. La biblioteca OSMnx permite descargar, proyectar, visualizar y analizar la red
vial desde Python. En este trabajo se realiza la descarga para el recuadro que contiene la extension
geografica del area urbana de la ciudad de Medellin y su drea metropolitana.

4.2.3. GHS Urban Centre Database

El GHS Urban Centre Database GHS-UCDB (Florczyk et al., 2019) es un producto de un proyecto
de la Comisién Europea - Global Human Settlement (GHS) - que produce informacion espacial
global, basado en analitica y conocimiento de la presencia humana en el planeta. Para ello, usan
informacidn de la distribucién espacial de las dreas construidas y la densidad de poblacién segun el
lugar de residencia. Ambos factores se observan en el tiempo y en unidades espaciales uniformes
para monitoreo de asentamientos. E1 GHS provee geodatos espaciales abiertos de la extension de los
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Figura 10: Resolucién espacial de las bandas de la imagen satelital Sentinel 2. Fuente: (European;
Space Agency ESA| 2020).

asentamientos urbanos, con sistema de coordenadas geograficas WGS84 (EPSG:4326) (European
(Commission and Joint Research Centre, 2018)).

El GHS usa procesamiento de imédgenes satelitales de sensores remotos como principal fuente
de informacion para delimitar las extensiones urbanas de grandes ciudades en todo el mundo. La
delimitacion de ciudades se realiza a través de métodos de procesamiento de datos de clasificacion
supervisada automadtica usando la coleccion de datos satelitales Landsat. Las extensiones urbanas
delimitadas por el GHS representan datos de centros urbanos que tienen alta densidad poblacional
(>1.500 hab/km?) e incluyen las ciudades de més de 10.000 habitantes (European Commission and
Joint Research Centre], 2018). En la Figura[[1]se muestra el esquema con el proceso de extraccion
y agregacion de informacion para la construccion de la base de datos de centros urbanos. En el
esquema se observa que los datos de la imagen satelital se usan para estimar dreas construidas
mediante un modelo de clasificacion automaética. Con los datos de censo estiman la poblacién
distribuida espacialmente, y combinan las estimaciones de dreas construidas con poblacién para
delimitar los centros urbanos. Luego se asocia informaciéon complementaria a cada centro urbano
delimitado: del nombre de la ciudad, informacion geogréfica, calidad de aire e informacion de agua
y suelo, etc.

En esta investigacion se usa el GHS Urban Centre Database GHS-UCDB que contiene la delimi-
tacion de centros urbanos para el afio 2015, el cual usa el grado de urbanizacién definido como
celdas de cuadricula contiguas con alta densidad poblacional de al menos 1500 habitantes por km?.
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Figura 11: Esquema conceptual del procesamiento de datos para construir la base de datos de
centros urbanos. Fuente: |European Commission and Joint Research Centre| (2018)).

La delimitacién se obtuvo a partir de andlisis de imdgenes satelitales y cuenta con un conjunto
de variables geograficas, socioecondmicas y ambientales entre las que se encuentra la estimacion
del valor del Producto Interno Bruto (PIB), asociado a cada uno de los poligonos de extension
urbana. Es la estimacién del valor del PIB con poder de paridad adquisitivo a precios del ddlar
estadounidense de 2011, donde el poder de paridad adquisitivo permite la comparabilidad entre las
ciudades (Maeso Fernandez, [1997). Este conjunto de datos tiene cobertura global, que permitird
replicar la metodologia propuesta en este trabajo en la mayoria de las ciudades del mundo ya que
provee delimitaciones de la extensidn urbana de todas las dreas urbanas con mds de 1500 habitantes
por km?. En esta investigacion se usa el poligono con la extensién urbana de la ciudad de Medellin
y su drea metropolitana, en Colombia.

4.2.4. WorldPop

WorldPop es una base de datos que provee informacion global de la distribucién de poblacion en
cuadriculas con una resolucién espacial de 100 m x 100 m. Este conjunto de datos provee conteos
poblacionales con alta precision y detalle espacial proyectados en un sistema de coordenadas
geograficas WGS84. Para generar estos datos, los creadores usan datos de entrada de censo en
unidades espaciales administrativas y otros datos geoespaciales que procesan con técnicas de
procesamiento de imédgenes de sensores remotos para distribuir los conteos de poblacién en pixeles
de 100 metros de lado (Lloyd et al.,[2019).

Los conjuntos de datos de WorldPop son de acceso gratuito y estdn disponibles para descargar
en formato GeoTiff. WorldPop también pone a disposicién conjuntos de datos con los conteos
poblacionales a nivel nacional y subnacional en el periodo 2000 - 2020. WorldPop genera dos
estimaciones para cada afio, la primera es la distribucién poblacional resultante del método de
bosques aleatorios para todos los paises del mundo, mientras que la segunda estimacién se ajusta
adicionalmente para que coincida con las estimaciones oficiales de poblacion de las Naciones Unidas
(United Nations, 2019). Para esta investigacion se usa el dataset Individual Countries 2000-2020
UN Adjusted (100 m resolution)" correspondiente a la estimacion ajustada por las cifras oficiales de
poblacién de las Naciones Unidas.
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4.3. Construccion de variables de caracteristicas del terreno

Para alimentar los modelos matematicos de aprendizaje automadtico se construyeron una serie de
variables de entrada (o exdgenas) para capturar caracteristicas del terreno haciendo uso de técnicas
de procesamiento de imédgenes de sensores remotos. Inicialmente se corrige la imagen para obtener
un compuesto libre de nubes y luego se extrae informacién mediante la construccidén de variables de
entrada que sirven como atributos para la estimacion, que se generan a partir de las bandas de la
imagen compuesta. A continuacion, se exponen los atributos que se construyen y que se usan durante
el entrenamiento del modelo de aprendizaje automético para desagregar espacialmente el ingreso
intraurbano de la ciudad de Medellin y su drea metropolitana. Entre los atributos que se calculan
a partir de la imagen satelital estin el Vector Espectral de Diferencias Normalizado (NDSV), las
variables de textura y las variables de deteccidon de bordes. También se calculan datos de densidad
de vias y densidad de intersecciones viales a partir de la malla vial obtenida de OpenStreetMap.

4.3.1. Preprocesamiento de las imagenes satelitales para la correccion de presencia de
nubes

El preprocesamiento de imagenes satelitales busca mejorar la imagen para obtener una escena
completa del territorio sin ruido, lista para hacer andlisis y extraer informacién. Por ejemplo, una
desventaja en el procesamiento de imdgenes de sensores remotos Opticos es la presencia de nubes
y sus sombras, ya que dificultan la visualizacién del territorio. En esta investigacion se realiza
un proceso para obtener una imagen compuesta libre de nubes en el drea de estudio usando el
programa Google Earth Engine (GEE). GEE es un programa que publica y provee catdlogos de
datos espaciales con imdgenes de sensores remotos de diferentes programas satelitales a nivel
mundial y permite procesar estas imagenes en un mismo entorno. La plataforma incluye capacidad
de computo en los servidores de Google y permite implementar técnicas que generen mediciones
de alto impacto social, tales como estimaciones de deforestacién, monitoreo climatico, seguridad
alimentaria, proteccién ambiental, entre otros. Una ventaja importante de usar GEE es que incorpora
diversas rutinas que facilitan la descarga de geodatos en extensiones geograficas especificas y
simplifican su procesamiento (Gorelick et al., 2017).

El flujo de trabajo para corregir la presencia de nubes y sus sombras se basa en el calculo de
un puntaje de calidad que se denomina Porcentaje de Cobertura de Nubes (PCN) de cada pixel
de la imagen. Un PCN cercano a uno indica una cobertura casi completa de nubes en el pixel,
mientras que un valor cercano a cero indica una cobertura de nubes casi nula. En este proyecto
se seleccionaron los pixeles que cubrian todo el drea de interés con el menor PCN, usando los
metadatos de las imdgenes (Schmitt et al., |2019). Sin embargo, luego de aplicar este procedimiento,
algunos pixeles quedan sin informacion ttil y por ello se usa una estrategia que busca estimar su
valor con informacién de otras imdgenes que cubran el mismo sitio tomadas del mismo satélite en
una fecha diferente. Este proceso se realiza sobre una coleccion de imdgenes multitemporal (varias
imagenes tomadas en fechas diferentes) y al final se consolida una imagen compuesta. La unién de
imégenes del compuesto multitemporal se hace buscando informacion en fechas cercanas a partir
del mosaico de imagenes de satélite y técnicas de agregacion multitemporal. En esta investigacion
el periodo de tiempo seleccionado para construir el compuesto multitemporal de imagenes fue entre
el 1 de enero y el 31 de diciembre de 2019. Usando la interfaz de programacién de Google Earth
Engine para Python, se cre6 un compuesto multitemporal Sentinel-2 libre de nubes y sombras para
el poligono de interés del afio 2019 y se descargd la imagen en formato raster que se muestra en la

Figura[12]

4.3.2. Vector Espectral de Diferencias Normalizado

El Vector Espectral de Diferencias Normalizado (NDSV) se usa para capturar informacién de
diferentes elementos del terreno que se registran bien en los indices de diferencia normalizada, tales
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Figura 12: Compuesto multitemporal Sentinel-2 del area de estudio.
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como la presencia de vegetacion, la presencia del contenido de agua en el suelo y la presencia de
superficies impermeables o construidas, entre otros. Un indice de diferencias espectrales normali-
zado es un pardmetro que se calcula a partir de los valores de reflectividad en distintas longitudes
de onda de dos bandas de una imagen. Un ejemplo de estos indices es el Indice de Vegetacién de
Diferencia Normalizada (NDV]), el cual es ampliamente utilizado en el andlisis de imdgenes pues
permite detectar la presencia de vegetacion en una zona, ya que las diferencias en las longitudes de
onda se interpretan con relacion a la actividad fotosintética. E1 NDVI permite extraer informacion
relativa a la vegetacién, minimizando ruido por factores como el suelo o la atmésfera (Olayal 2014).
El NDVI se construye con las bandas rojo e infrarrojo cercano, como se muestra en la Ecuacién [28]

NIR — Red
NDV]_AUR+RM (28)

N1 R: banda infrarrojo cercano.
Red: banda rojo.

El vector de diferencias espectrales normalizado (NDSV) es un vector en el cual cada elemento es
un indice de diferencias espectrales normalizado. Cada elemento del vector registra el contraste
existente entre las dos bandas a partir de las cuales se calcul6 el indice de diferencias espectrales
normalizado. La idea basica del NDSV es extraer la informacion contenida en las bandas multies-
pectrales, removiendo errores y ambigiiedades debido a diferencias en tiempo, espacio, adquisicion,
entre otros. Las ventajas de calcular el NDSV es que produce datos intrinsecamente normalizados
y consistentes globalmente. La informacién de cada indice brinda la oportunidad de analizar la
contribucion de diferentes caracteristicas en areas urbanas. Calcular el NDSV en vez de uno o varios
indices de diferencias espectrales normalizados minimiza el riesgo de ambigiiedad y el vector puede
usarse como una entrada para cualquier clasificador espectral (Patel et al., 2015).

Como se muestra en la Ecuacion 29| cada elemento del vector se calcula como la razon entre la
diferencia de la banda i con la banda j en la imagen satelital y la suma de la banda i con la banda j
en la imagen satelital, donde i es diferente de j. El NDSV incluye en un sélo vector todos los indices
normalizados con todas las combinaciones posibles de las bandas de la imagen satelital, exceptuando
aquellos que son los reciprocos de las bandas para construir el indice y que en ese orden arrojan
resultados idénticos con signo contrario. Por ende, el NDSV contiene en sus elementos Gnicamente
los indices espectrales de diferencias normalizados cuando no se ha calculado el indice reciproco
(Angiuli and Trianni, 2014)). E1 NDSV calculado a partir de las 12 bandas de la imagen satelital
Sentinel 2 y debido a la simetria de la definicidn, es un vector con una dimension de 66 imdgenes
en formato réster, cada elemento del vector es un indice de diferencias espectrales normalizado. La
Ecuacion @ muestra la forma en que se calcula el vector, donde cada elemento del vector contiene
un indice entre dos bandas, la banda i y 1a banda j con i diferente de j.

=

= b,

NDSV;; = (29)

&
+
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(c)

Figura 13: Variables de deteccién de bordes. (a) Compuesto de color verdadero, (b) Gradiente, (c)
Sobel y (d) Touzi.
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4.3.3. Variables de deteccion de bordes

La deteccion de bordes se entiende como la identificacion de transiciones de niveles de gris que
son significativamente diferentes y proporcionan informacion valiosa acerca de las fronteras de los
objetos y puede ser usada para segmentar o reconocer objetos en una imagen (Ordofiez and Onate,
2016). El proceso de deteccion de bordes que se lleva a cabo consiste en convertir la imagen a escala
de grises, filtrar la imagen para eliminar el ruido y aplicar los detectores de bordes ya sea Gradiente,
Sobel o Touzi (Argyle, |1971). El detector de bordes Gradiente esta basado en la primera derivada
y proporciona las variaciones existentes en la imagen, la derivada es mayor cuando mds grandes
son las variaciones. El detector de bordes Sobel es formulado usando méscaras de convolucién y
este operador es mas sensible a la deteccion de bordes diagonales. El detector de bordes Touzi esta
basado en un filtro que minimiza la pérdida de informacién de textura. En esta investigacion se
realiza la deteccion de bordes sobre la banda roja del espectro visible, que se usa para la deteccion
de estructuras de origen humano. Para ello, se utiliza la herramienta de uso libre Orfeo ToolBox
(OTB Development Team, [2018)) para calcular las variables de deteccion de bordes Gradiente, Sobel
y Touzi (ver Tabla[2]y Figura[T3).

4.3.4. Variables de textura

La textura de la imagen es una propiedad muy util que sirve para identificar y diferenciar los objetos
presentes en la imagen. Las variables de textura contienen informacién acerca de la distribucion
espacial de la variacion de intensidad de color en una banda (Haralick et al., [1973). En esta
investigacion se calculan variables de textura Haralick y variables de textura estructurales. Las
primeras variables de textura de una imagen se extraen usando filtros espaciales basados en andlisis
de textura Haralick (Haralick et al., [1973)), correspondiente a un modelo estadistico de segundo
orden. Entre las variables de textura Haralick que se calcularon se encuentran las simples, las
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Cuadro 2: Descripcion de variables de deteccion de bordes.

3;?&3;2 Variables | Descripcion

Calcula la magnitud del gradiente
Deteccién Gradiente | de la image‘n/ en cada pixel
de bordes para deteccion de bordes.

Usa el operador Sobel para calcular
el gradiente de la imagen y luego

Sobel encontrar la magnitud de su vector
gradiente para deteccion de bordes.
esta basado en un filtro que

Touzi minimiza la pérdida de informacién

de textura.

avanzadas y las de orden superior. Para realizar el cdlculo de las variables de textura se usa la banda
rojo reescalada de la imagen satelital Sentinel 2, de tal manera que se resalte la heterogeneidad en
el terreno.

Las variables de textura miden diferentes aspectos de una escena espacial, de acuerdo con los
valores de intensidad de una imagen que abarca una region de andlisis. En esta investigacion las
variables de textura se usan para encontrar diferentes patrones espaciales del drea urbana de interés.
Las variables de textura Haralick simples que se calcularon son uniformidad de textura, medida de
intensidad de aleatoriedad, medida de correlacion de un pixel con su vecindario, medida de textura
de homogeneidad, contraste de intensidad entre un pixel y su vecindario, agrupamiento de sombra,
el agrupamiento de prominencia, y correlacion Haralick. En la Tabla [3|se mencionan las variables
de textura Haralick simples y en la Figura (14| se muestran estas variables para un drea de 1 km
dentro del drea de estudio.

Las variables de textura Haralick Avanzadas describen la heterogeneidad, la disimilaridad, la suma
de promedio, la suma de varianza, la suma de la entropia, la diferencia de entropias y la diferencia
de varianzas, entre otras. La Tabla [3| presenta una descripcion breve de las variables de textura
avanzadas y la Figura[I5 muestra estas variables. Por su parte, las variables de textura Haralick
de orden superior explican medidas de nitidez de textura, medidas de aspereza de textura, no
uniformidad de nivel de gris, no uniformidad de longitud de ejecucion, medida de homogeneidad
de nitidez de textura, énfasis en niveles de gris bajos, énfasis en ejecucion de niveles de gris altos,
énfasis en niveles bajos de gris en distancias cortas, énfasis en niveles altos de gris de corto plazo y
énfasis en niveles bajos de gris de distancias largas. En la Tabla 3| se hace una descripcién de las
variables de textura Haralick de Orden Superior y en la Figura|l6|se muestran dichos atributos de
textura.

Por dltimo, las variables de textura estructurales arrojan medidas de aleatoriedad o regularidad de
la distribucion en el espacio de los elementos dentro de una escena. Estas son variables que se
calculan a partir de la distribucion de lineas dentro de la escena (Huang et al., 2007). En este trabajo
se calculan dos variables de textura estructurales a partir de la banda roja reescalada de la imagen
satelital Sentinel 2. La primera es el promedio ponderado y la segunda es la desviacién estandar
del conjunto de caracteristicas estructurales. En la Tabla 3] se hace una breve descripcion de las dos
variables de textura estructurales y las dos variables seleccionadas se muestran en la Figura[I7]

4.3.5. Caracteristicas de la malla vial

En esta investigacion se usa la biblioteca OSMnx de Python (Boeing, [2017)) para descargar la
red vial de carreteras de OpenStreetMap a partir de un poligono que contiene las coordenadas de
referencia que abarca el drea de estudio. A partir de la malla vial se construyen cuatro variables que
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@ | (b)

(e) (f)
Figura 14: Variables de textura Haralick Simples. (a) uniformidad de textura, (b) medida de
intensidad de aleatoriedad, (c) correlacion de un pixel con su vecindario, (d) medida de textura de
homogeneidad, (e) contraste de intensidad de un pixel y su vecindario, (f) agrupamiento de sombra,

(g) agrupamiento de prominencia y (h) correlaciéon Haralick. En esta imagen se utiliza el mismo
encuadre del compuesto de color verdadero de 1kmx 1km ubicado sobre el mismo lugar que el de

la Figura[13]

(d)

(g) (h)

(h) (i) ()

Figura 15: Variables de textura Haralick Avanzadas. (a) media, (b) textura de heterogeneidad, (c)
disimilaridad, (d) suma de promedio, (¢) suma de varianza, (f) suma de entropia, (g) diferencia
de entropias, (h) diferencia de varianzas, (i) informacién de medidas de correlacién IC1 y (j)
informacion de medidas de correlaciéon IC2. En esta imagen se utiliza el mismo encuadre del
compuesto de color verdadero de 1kmx 1km ubicado sobre el mismo lugar que el de la Figura[I3]
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%%h
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(a) (b) (c) (d) (e)

(f) (g) (h) (i) (i)
Figura 16: Variables de textura Haralick de Orden Superior. (a) medidas de nitidez de textura, (b)
medidas de aspereza de textura, (c) no uniformidad de nivel de gris, (d) no uniformidad de longitud
de ejecucion, (e) medida de homogeneidad de nitidez de textura, (f) énfasis en niveles de gris bajos,
(g) énfasis en ejecucion de niveles de gris altos, (h) énfasis en niveles bajos de gris en distancias
cortas, (i) énfasis en niveles altos de gris de corto plazo y (j) énfasis en niveles bajos de gris de

distancias largas. En esta imagen se utiliza el mismo encuadre del compuesto de color verdadero de
1 kmx 1 km ubicado sobre el mismo lugar que el de la Figura[I3]

(a) (b)

Figura 17: Variables de textura estructurales. (a) promedio ponderado del conjunto de caracteristicas
estructurales y (b) desviacion estdndar del conjunto de caracteristicas estructurales. En esta imagen
se utiliza el mismo encuadre del compuesto de color verdadero de 1 kmx 1 km ubicado sobre el
mismo lugar que el de la Figura[I3]
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Cuadro 3: Descripcion de variables de textura

Tipo de

variable Variables

Uniformidad de textura

Imagen de medida de intensidad de aleatoriedad
Medida de correlacién de un pixel con su vecindario
Textura Medida de textura de homogeneidad

simple Contraste de intensidad entre un pixel y su vecindario
Agrupamiento de sombra

Agrupamiento de prominencia

Correlacién Haralick

Media

Medida de textura de heterogeneidad
Disimilaridad

Suma de promedios

Textura Suma de varianzas

avanzadas Suma de entropia

Diferencia de entropias

Diferencia de varianzas

Informacion de medidas de correlacién IC1
Informacién de medidas de correlacién 1C2
Medidas de nitidez de textura

Medidas de aspereza de textura

No uniformidad de nivel de gris

No uniformidad de longitud de ejecucién

Textura de Medic.la de hpmogene?idad de pitidez de textura
orden superior Enfams en niveles bajos de gris

Enfasis en ejecucion de niveles de gris altos
Enfasis en niveles bajos de gris en distancias cortas
Enfasis en niveles altos de gris de corto plazo

Enfasis en niveles bajos de gris de distancias largas
Textura Promedio ponderado del conjunto de caracteristicas estructurales
estructurales | Desviacidn estdndar del conjunto de caracteristicas estructurales

se muestran en la Figura[I8] Una variable binaria donde 1 corresponde a la existencia de vias y 0 a
la no existencia de vias, para esta variable se realiza un buffer de 5 metros en todas las vias dentro
del poligono de interés. La segunda consiste en una variable binaria de vias primarias y secundarias,
a las cuales se les realizé un buffer de 5 metros. Otra variable construida es la densidad vial, la cual
se calcula con la capa de red de vias y un radio de 250 metros a partir del centroide de cada pixel y
el resultado se asigna a cada pixel de 10 metros de lado. La dltima variable que se calcul6 fue la
densidad de intersecciones viales, medida a partir de la capa de nodos que indica en qué puntos de
las vias existen intersecciones y se usa un radio de 250 metros a partir del centroide del pixel para
asignar el resultado de densidad de interseccion a cada pixel.

La densidad vial aporta informacién geografica de lugares con mayor o menor presencia de la red
vial y se calcula como la suma de la longitud de vias en una zona determinada, dividida por el
area de la zona en cuestion. Este proceso se realiza de manera iterativa con una ventana deslizante
(ver Seccién [3.6) en cada pixel dentro del drea de estudio (ESRI, 2016a), como se muestra en la
Figura [I9] Por su parte, en la Figura 20| se muestra la densidad de intersecciones viales que se
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Figura 18: Variables caracteristicas de las vias. (a) malla vial con buffer de 5 metros, (b) vias
primarias con buffer de 5 metros, (c) densidad de intersecciones y (d) densidad de vias. En esta
imagen se utiliza el mismo encuadre del compuesto de color verdadero de 1kmx 1km ubicado sobre
el mismo lugar que el de la Figura[I3]

Figura 19: Densidad de vias por pixel. Fuente: (ESRI,

calcula como la suma de intersecciones en el circulo o drea definida alrededor del pixel por un radio

determinado (ESRI, 2016D).

5. Metodologia

En esta investigacion la estimacién de la distribucién intraurbana del ingreso se basa en la com-
binacién de geodatos espaciales abiertos, procesamiento de imagenes satelitales, informacién de
expertos y herramientas computacionales abiertas. La Figura 21| muestra el diagrama de flujo de
trabajo que se implementa con los procesos generales aplicados a los datos de entrada para la
construccién del conjunto de datos de esta investigacion. También se recopila informacién de
expertos que clasifican el ingreso intraurbano en la ciudad, y a partir de la informacién espacial se
estima un modelo de clasificacién usando aprendizaje automatico (machine learning), con el cual se
hacen pronésticos de la distribucion espacial de ingresos por cada uno de los expertos. Finalmente,
se combinan las predicciones de los clasificadores de los expertos con geodatos poblacionales y la
estimacion del PIB para obtener resultados mas robustos de la desagregacion espacial de ingresos
en el drea urbana de la ciudad.

El diagrama metodoldgico fue construido siguiendo el método de (2020). En el diagrama
se observan cuatro grandes bloques de trabajo. El primer bloque de trabajo hace referencia a la
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Figura 20: Densidad de intersecciones por pixel. Fuente: (ESRI, 2016b)

identificacion de la extension urbana de interés. El segundo bloque se refiere a un panel virtual de
expertos para clasificar los diferentes niveles de ingresos a nivel espacial al interior de la ciudad y
para estimar el ingreso per cédpita de un individuo representativo en cada nivel de ingresos clasificado.
El tercer bloque hace referencia a la construccion de una variable de salida intermedia representada
mediante una matriz binaria de ceros y unos, con las clasificaciones por nivel de ingresos intraur-
banos para cada experto, y la construcciéon de una matriz con todos los atributos de caracteristicas
espaciales del terreno que fueron construidas como se detalla en la Secciéon[4.3] que conjuntamente
conforman la estructura de datos que se usa en esta investigacion. El cuarto bloque hace referencia
a los modelos matematicos de clasificacién que se entrenan para desagregar espacialmente el PIB
a escala intraurbana. Posteriormente, se asignan los valores de ingresos per cépita en cada nivel
desagregado y se normaliza por la poblacién y el valor del PIB de la extension urbana de la ciudad,
con el cual se obtienen resultados monetarios de la desagregacion espacial del PIB para cada experto.
Finalmente, se calculan métricas que combinan los resultados de todos los expertos, para obtener
una estimacion agregada de ingresos distribuidos espacialmente a nivel intraurbano y se hace una
evaluacién de resultados a través de métricas de desempeno. A continuacidn, se explica con mayor
detalle los bloques de trabajo del diagrama de flujo metodolégico.

5.1. Seleccion de la extension urbana

Para la delimitacién de la extensidn urbana se usa la base de datos de centros urbanos del proyecto
de asentamientos humanos globales Urban Centre Database - Global Human Settlement (GHS)
(Florczyk et all [2019) (ver Seccion 4.2.3). El GHS provee informacién que permite describir
y analizar la presencia humana en el planeta, basada en dos factores de distribucién espacial:
densidad de areas construidas y densidad de poblacion residente urbana. EI GHS ofrece datos de
cobertura global, de cobertura multi-temporal y con una fina resolucidn espacial, a través del uso de
datos de imdgenes satelitales, censos e informacion geografica construida por usuarios (European
Commission and Joint Research Centre, [2018)).

En esta investigacion se descargd la base de datos de centros urbanos de GHS del ano 2015.
Posteriormente se filtraron tnicamente los poligonos con las extensiones urbanas de Colombia y
luego se uso el poligono correspondiente a la ciudad de Medellin y su drea metropolitana como
se muestra en la Figura[22] Otra de las razones por las que se usa GHS es que la base de datos de
centros urbanos contiene informacion adicional del PIB correspondiente al drea urbana delimitada.

5.2. Panel de expertos

Debido al aislamiento social preventivo y obligatorio por la pandemia de Covid-19 se implement6
un panel virtual de expertos para obtener informacién de niveles de ingresos desagregados al interior
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Figura 21: Diagrama de flujo metodolégico.

de la ciudad para realizar la estimacion de un modelo de clasificacion. Se identificé un grupo de
expertos académicos y del sector publico de la ciudad para participar en el panel. Estos expertos
deben ser personas con conocimiento en el territorio y de las caracteristicas socioeconémicas de la
poblacién de la ciudad. Luego se realizé una invitacion personalizada a cada uno mediante una carta,
explicando la importancia y el alcance de esta investigacion y se envio el enlace que les permite
el acceso al formulario del panel virtual. El formulario se creé en la plataforma Google Forms, e
incluye una descripcién del propdsito de esta investigacion, sus responsables, y las instrucciones
para su diligenciamiento. En el formulario se incluye un video en el que se explicaba cémo usar la
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Figura 22: Poligonos de extension urbana de Colombia, resaltando el drea urbana de la ciudad de
Medellin y su drea metropolitana, segiin GHS.

herramienta para dibujar poligonos y exportarlos con la informacién geografica asociada ﬂ En este
formulario se recopila informacion en tres etapas que se explican a continuacion.

En la primera etapa los expertos deben indicar en cudntos niveles diferentes creen que estan
desagregados espacialmente los ingresos dentro del drea urbana de la ciudad. En la segunda etapa
del formulario, los expertos dibujan los poligonos dentro del area urbana de la ciudad de Medellin y
su drea metropolitana, que consideran pertenecen a cada nivel de ingresos. Para ello, en el formulario
se les proporciona las instrucciones para dibujar los poligonos, descargar y cargar los archivos
correspondientes. Esto se hace usando una visualizacion de mapa base satelital de alta resolucion
del servicio de ArcGIS Online. Este mapa interactivo web se implementa usando la biblioteca
Folium de Pythmﬂ En la visualizacién se observa un poligono delimitado con borde amarillo que
corresponde al drea urbana de la ciudad de Medellin y su drea metropolitana, como se muestra
en la Figura[23] Esta herramienta les permite a los expertos tener una visién detallada del terreno,
con funciones de acercamiento y alejamiento de la imagen satelital de manera dindmica. También
les permite dibujar zonas que consideran pertenecen a cada nivel de ingresos intraurbanos, y les
permite exportar los archivos en formato geojson por cada nivel de ingresos.

Debe indicarse que en esta etapa cada experto debe adjuntar en el formulario tantos archivos como
niveles considera que estdn desagregados los ingresos al interior de la ciudad. Se defini6 que el
nivel 1 corresponde al nivel de ingresos mds bajo y los siguientes niveles reflejan mayores ingresos
de acuerdo con la Ecuacion [31] La variable de respuesta se construye con la informacién de los
poligonos dibujados y clasificados por los expertos con los diferentes niveles de ingresos. Esta

SEl formulario del panel virtual de expertos se encuentra disponible en el siguiente enlace: https://forms.gle/
3m2LyAt jXzQomGcES8
"puede verse en el enlace https://jessicasalazar.github.io/Panel-expertos/medellin.html
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Figura 23: World Imagery, servicio de mapa web (wms) de ESRI usado como mapa de base en la
herramienta online para capturar la informacién de expertos.

informacion se usa para entrenar los modelos de clasificacion. La informacién recopilada de los
expertos se obtiene en formato vectorial y se rasteriza para facilitar su procesamiento.

Nivel 1 < Nivel 2 < ... < Nivel N (31)

En la tercera etapa, los expertos estiman de forma aproximada el valor promedio de ingresos per
cépita para cada uno de los niveles de ingresos que definen en el primer paso. En esta estimacion
los expertos indican de manera indirecta la curva de ingresos que muestra su nocién de desigualdad
econdmica en la ciudad. Esta informacion permite asignar una valoraciéon monetaria a la distribucién
espacial de ingreso intraurbano de Medellin y su drea metropolitana.

5.3. Preparacion de datos de entrada para los modelos de clasificacion

El conjunto de datos para cada clasificador se diferencia entre variables de entrada y variables de
salida. Para las variables de salida de interés, se construye una matriz para cada experto con tantas
filas como pixeles dibujados y tantas columnas como niveles clasificados. En la Ecuacion [32]se
muestran la forma como se organizan los datos resultantes de la clasificacion de todos los niveles
de ingresos para cada experto, donde K corresponde al nimero de pixeles contenidos dentro de
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Matriz de variables de entrada 1

T

L

Variable de entrada 1

| H

Variable de entrada 2

Figura 24: Ejemplo de como se construye la matriz de entrada para los clasificadores aplicando una
ventana deslizante sobre cada uno de los réster con los atributos de entrada.

los dibujos realizados por el experto y N es el nimero de niveles de ingresos considerado por el
experto.

10 0
. . . 00 --- 1

Resultado de clasificacion del expertoi o py = | . . . . (32)
01 - 0

K: nimero de pixeles en la imagen.
N: ndmero de niveles de ingresos en la ciudad.
1: subindice para el experto 7.

Para las variables de entrada al clasificador se construye una matriz que contiene las ventanas
deslizantes construidas para todas las variables (ver Seccién[3.6). En esta investigacion se utilizaron
ventanas deslizantes de tamafios de 3 x 3,5 x 5,7 x 7y 15 x 15 pixeles. Cada una de las variables
de entrada se organiza en una matriz de entrada como se muestra en la Figura [24]

5.4. Ajuste del modelo matematico de clasificacion

En esta investigacion se utiliza la biblioteca Autotuning de Python (ver Seccién para realizar la
eliminacidn recursiva de atributos y el ajuste de hiperparametros en un conjunto predeterminado de
modelos de clasificacion que se usan frecuentemente en aprendizaje automatico. El conjunto de
modelos de clasificacion en aprendizaje automdtico que exploramos con la biblioteca Autotuning
fueron: el modelo de clasificacidén de bosques aleatorios y el modelo de clasificacion de arboles
extremadamente aleatorios. En los modelos de clasificacion basados en drboles de decision una
rama es definida como las posibles decisiones que se pueden tomar en un momento determinado y
un nodo es definido como un punto en el cual debe tomarse una decision.

Los hiperparametros que exploramos con la biblioteca Autotuning en el modelo de clasificacion de
bosques aleatorios son: maximo de profundidad de 5 o 6 divisiones de las ramas de cada arbol de
decisién, minimo de muestras divididas de 4 o 5 requeridas para dividir un nodo interno, 100 arboles
en el bosque y ponderador balanceado que usa los valores de la variable de salida para ajustar los
pesos automaticamente a las categorias de los datos. Mientras que los hiperpardmetros que explora
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el programa en el modelo de clasificacion de arboles extremadamente aleatorios son: maximo de
profundidad de 7 u 8, minimo de muestras divididas de 2 o 4, 100 arboles en el bosque y ponderador
balanceado. La métrica f1 weighted es usada en el algoritmo Autotuning para hacer la evaluaciéon de
desempeiio y elegir el mejor modelo. La biblioteca Autotuning facilita la eleccién de un modelo de
clasificacién y de los atributos que se incluyeron en la estimacién con las caracteristicas del terreno.
Esta biblioteca arrojé como resultado que el mejor modelo matemaético de clasificacion es el de
bosques aleatorios.

5.5. Modelo de clasificacion de bosques aleatorios

Los métodos estadisticos de aprendizaje automético basados en drboles engloban un conjunto de
técnicas supervisadas no paramétricas que consiguen clasificar los predictores sin necesidad de
realizar mucho preprocesamiento de los datos, ni que se cumplan ciertas condiciones como ajustar
una distribucién especifica. Esta metodologia se puede implementar en predictores numéricos,
categoricos y binarios. Los bosques aleatorios combinan la idea de Bagging de Breiman (Hastie
et al.,[2009) y la seleccion aleatoria de atributos para construir una seleccién de drboles de decision
con variacion controlada y estimacion insesgada. El término Bagging es el diminutivo de bootstrap
aggregation, que es una técnica para reducir la varianza de una funcién de prediccion estimada
que trabaja muy bien en procedimientos de alta-varianza y bajo-sesgo, tales como los arboles de
decision (Pal, [2005; |[Rodriguez-Galiano et al., |[2012]).

Como se menciond previamente, el modelo de clasificaciéon de bosques aleatorios se basa en
aprendizaje supervisado. El cual consiste en una combinacién de clasificadores basados en drboles de
decision, donde cada uno depende de un vector aleatorio a partir de muestras de datos seleccionados
al azar y ligeramente diferentes (Hastie et al., 2009). En este modelo, se crean de manera iterativa
arboles de decision con diferentes pardmetros o umbrales sobre los mismos datos. Posteriormente,
se combinan los resultados mediante la Ecuacién [33] Los bosques aleatorios se consideran como
uno de los métodos mas eficientes de prediccion. Ya que usando promedios mejora la precision de
la prediccion final, mitigando en gran parte el sobreajuste (overfitting).

o]

B
i () = ! > T(x;0,) (33)
b=1

B: variables aleatorias en la estimacion.
T': es un arbol del bosque aleatorio dados unos pardmetros y una muestra aleatoria.
Oy: caracteristicas del b-ésimo arbol del bosque aleatorio a partir de los umbrales establecidos.

El modelo de clasificacion de bosques aleatorios se realiza usando como datos de salida los niveles
de ingresos dibujados por los expertos. Adicional a los niveles de ingresos dibujados por cada
experto se generan unos puntos ancla que son iguales para todos los expertos. Los puntos ancla
corresponden a zonas verdes, suelo desnudo y en general a zonas de la ciudad seleccionadas
aleatoriamente en las cuales no hay poblacion residente y por lo tanto son zonas que no deberian
ser clasificadas en ningun nivel de ingresos. En el modelo de clasificacién de bosques aleatorios se
usa como datos de entrada las variables caracteristicas del terreno construidas en esta investigacion.
En la estimacion se usan sélo las variables resultantes del proceso de eliminacion recursiva de
Autotuning.

En esta investigacion se entrenan clasificadores binarios para cada nivel de ingresos por cada experto.
El nimero de niveles de ingresos clasificados depende de la cantidad de niveles que cada experto
desagrega en la ciudad. En ese orden se realiza el entrenamiento de cada clasificador binario de
cada nivel de ingresos teniendo en cuenta los pixeles contenidos en los dibujos del experto junto
con los pixeles de los puntos ancla, estos dltimos equivalen a nivel cero. Cada clasificador binario
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es 1 si pertenecen al nivel de clasificacién y 0 en caso contrario. Luego se pronostica con el modelo
de clasificacion entrenado para cada nivel de ingresos sobre toda el drea de estudio. Finalmente,
se procede a combinar los resultados de los clasificadores binarios de manera tal que cada pixel
pertenezca a una categoria.

5.6. Criterio de desempate de las categorias de los niveles de ingresos

En este trabajo es posible que hayan pixeles cuyo prondstico pertenece a mas de un nivel de
ingresos por cada experto debido a la naturaleza del proceso de aprendizaje de cada clasificador. Lo
anterior indica que una zona dada del territorio puede pertenecer a mas de un nivel de ingreso con
diferentes valores de confianza. En los pixeles con prondstico de mas de un nivel de ingresos se usa
la funcidén Softmax para convertir valores de confianza a cantidades que pueden interpretarse como
probabilidades y la suma de las probabilidades es igual a 1. Esta funcidn es una generalizacion
de la funcién logistica para multiples dimensiones y se expresa matematicamente mediante la
Ecuacién [34] Esta funcién arroja la probabilidad de pertenecer a cada nivel de ingresos que tenga
empate en determinado pixel. Luego se usa una ventana deslizante (ver Seccion [3.6) de 31x31 para
calcular la proporcion de pixeles vecinos que pertenecen a cada uno de los niveles de empate. La
funcién Argmax se usa para determinar el nivel con mayor probabilidad de pertenencia al pixel.
Después de este proceso pueden existir algunos pixeles que tienen dos niveles de ingresos con la
misma probabilidad y se hace necesario un ultimo criterio de desempate. En este trabajo se decidi
elegir el nivel de ingresos mas bajo para esos casos.

e

Z?ﬂ e

o =

(34)

z;: salida de la clasificacion z.
k: total de clasificaciones.

Al finalizar los procesos de prondstico y de la aplicacion de las funciones Softmax y Argmax, cada
pixel queda representado por un nivel de ingresos para cada uno de los expertos. Sin embargo, estos
niveles no son necesariamente comparables entre los diferentes expertos, y por ello se requiere un
proceso adicional para que se puedan utilizar de forma conjunta. El proceso mediante el cual se
llevan los resultados discretos de cada experto a resultados continuos, que volvera los resultados de
todos los expertos comparables, se explica a continuacion.

5.7. Proceso de conversion de niveles de ingreso a PIB distribuido espacialmente

Luego de tener los resultados de clasificacion en niveles de ingreso por cada experto, se debe
distribuir espacialmente el PIB, y para ello se aplican dos etapas de procesamiento. En la primera
etapa se reemplaza el nivel categdrico de ingreso arrojado por el clasificador por el valor promedio
del ingreso per cdpita en pesos colombianos, definidos por cada experto durante el panel. En la
segunda etapa se multiplica pixel a pixel el resultado previo por el mapa de poblacién obtenido de
Worldpop (ver Seccién#.2.4)), que fue remuestreado con tamafio de pixel de 10 m x 10 m. En este
punto se normaliza el mapa resultante dividiendo el valor de cada pixel en el poligono de interés
por la sumatoria de los valores de todos los pixeles del poligono y después se multiplica el mapa
normalizado por el valor escalar correspondiente al PIB de toda el drea urbana obtenido de GHS.
De esta forma para cada experto se tiene un mapa distribuido en el que cada pixel representa pesos
colombianos y cuya suma corresponde al PIB agregado del 4rea urbana en cuestion. Finalmente, las
estimaciones de todos los expertos se combinan mediante un promedio ponderado proporcional
al nimero de pixeles clasificado por cada experto y se normaliz teniendo en cuenta a todos los
expertos.
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5.8. Meétricas de desempeiio

Para hacer pruebas de validacion a la estimacion de la distribucién de ingreso de Medellin y su
area metropolitana desagregados a escala intraurbana se usan datos del Censo de Colombia de
2018 (DANE, 2018)). El censo provee datos espaciales a nivel de manzanas de la moda del estrato
socioeconomico de las viviendas de la manzana. Los estratos son niveles socioecondmicos que
estdn desagregados en categorias del 1 al 6, el estrato 1 corresponde al nivel mas bajo de ingresos y
el estrato 6 corresponde al nivel més alto. El mapa de estratos socioecondémicos se muestra en la
Figura[25]

Debido a que el mapa de ingresos de Medellin y su drea metropolitana desagregado a escala
intraurbana tiene una estimacion en valores monetarios del PIB, se hizo necesario convertirlo en
valores categdricos de 1 a 6, con categoria 1 para los niveles mas bajos y categoria 6 para los niveles
mas altos del PIB, esto se hace para que sea comparable con el mapa de estratos socioecondmicos
del censo. Para ello, se establecen umbrales basado en percentiles que estin distribuidos para los
primeros tres niveles entre el percentil O y la media, y para los tltimos tres niveles entre la media y
el percentil 100, con el fin de agrupar el mapa de distribucion espacial de ingreso intraurbano en 6
categorias.

Luego, se usa el mapa vectorial de manzanas del DANE (2018) para enmascarar el mapa de las
seis categorias de distribucién de ingresos, para dejar inicamente los pixeles que correspondan
a manzanas segun el censo. De esta manera se tiene un nimero idéntico de pixeles en ambos
mapas, a partir de los cuales se realizan dos métricas de desempefo para evaluar las categorias que
coinciden en ambos mapas. La primera métrica que se usa es denominada Interseccion Sobre Union
(Intersection Over Union), que es la tasa entre la interseccion de los pixeles que coinciden en la
misma categoria y la unién de los pixeles que se intersectaron mas aquellos que no lo hicieron pero
que pertenecen a dicha categorfa, como se muestra en la Ecuacién [35] La segunda métrica es el
porcentaje de precision que es la tasa entre los pixeles que coinciden en la misma categoria y el
total de pixeles que pertenecen a la categoria especifica en el mapa de estratos como se muestra en
la Ecuacién

ToU, érea de I; N érea de E; (35)
Area de I;| ) Area de E;
Area de I; (| Area de E;
Porcentaje de acertividad, = rea de /() Area de (36)

Area de E

I;: es el mapa de ingresos desagregado a escala intraurbana de la categoria i, Vi = {1,2, ..., 6}.
E;: es el mapa de estratos socioeconémicos del censo 2018 del estrato ¢, Vi = {1, 2, ..., 6}.

6. Resultados

En este apartado se describen los resultados obtenidos en cada uno de los grandes bloques presen-
tados en el diagrama de flujo metodolégico. Para el panel virtual de expertos se logré identificar
26 expertos reconocidos por su experiencia y conocimiento de la ciudad de Medellin. Luego se
enviaron invitaciones personalizadas a cada experto solicitando su participacion en el panel. De los
26 invitados, 10 expertos aceptaron participar en el panel. Segun este grupo de expertos, los ingresos
al interior de la ciudad estdn desagregados entre 3 y 9 niveles, como se muestra en la Figura[26] La
mayoria de los expertos (4 expertos) coincidieron que los ingresos intraurbanos estan desagregados
en 4 niveles.

Adicionalmente, se obtuvieron las estimaciones del ingreso per cdpita promedio para cada uno de
los niveles de ingreso desagregado por cada experto. En la Figura[27] se muestran los resultados de
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Figura 25: Moda del estrato socioecondmico por manzana de Medellin y su drea metropolitana,
segun Censo 2018.
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Figura 26: Numero de niveles de ingresos desagregados por los expertos.

la estimacion de ingreso per cédpita por experto. La curva de ingresos de cada experto da cuenta de
la estimacién aproximada del valor promedio de ingresos per cdpita para cada uno de los niveles de
ingresos, y en general muestran que las brechas de ingresos son mas amplias en los niveles mas
altos en comparacion a los mas bajos, indicando desigualdad econémica. Sin embargo, en el caso
del Experto 1 y el Experto 9 se puede ver que el crecimiento en la estimacidn de ingresos per capita
de un nivel a otro tiende a ser lineal.
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Figura 27: Ingresos per cépita por nivel de ingresos segin expertos.

Por tdltimo, del panel virtual de expertos se obtienen los trazados de los poligonos representativos
de cada uno de los niveles de ingresos correspondientes al territorio. El nivel 1 representa al lugar
en la ciudad con nivel de ingresos mas bajos y el nivel més alto corresponde a los lugares de la
ciudad con mejores condiciones socioecondmicas. En la Figura 28] se muestran los resultados de los
niveles de ingresos categorizados por cada uno de los expertos, que incluye un proceso en el cual se
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cortan los poligonos que exceden o sobrepasan el poligono de referencia que abarca el area urbana
de Medellin y su drea metropolitana.

Como se observa en la Figura [28] los expertos coinciden en que el territorio periférico desde el
centro hasta el norte de la ciudad corresponde a niveles socioeconémicos mds bajos. Mientras que
el suroriente de la ciudad corresponde al nivel socioecondmico mds alto, sector que corresponde
a la comuna 14 - El Poblado en la ciudad de Medellin y a gran parte del municipio de Envigado.
Algunos de los expertos también coinciden en que la zona centroccidente de la ciudad corresponde
a un nivel econdmico medio-alto, especificamente en la comuna 11 - Laureles-Estadio. En general,
los expertos indican que los niveles de ingresos medios estdn ubicados en la zona central a lo largo
del poligono urbano de la ciudad.
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Cuadro 4: 30 atributos resultantes de la eliminacion recursiva de la biblioteca Python Autotuning.
Donde IDEN es el indice de diferencias espectrales normalizado.

Indice de Variable
regresores

Banda rojo de la imagen Sentinel 2.

Banda verde de la imagen Sentinel 2.

Banda azul de la imagen Sentinel 2.

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 3 (verde).

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 4 (r0jo).

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 5 (borde rojo 1).

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 6 (borde rojo 2).

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 7 (borde rojo 3).

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 8 (infrarojo cercano).

IDEN entre las bandas 2 (azul) y 9 (vapor de agua).

IDEN entre las bandas 3 (verde) y 4 (10jo).

IDEN entre las bandas 3 (verde) y 5 (borde rojo 1).

IDEN entre las bandas 3 (verde) y 6 (borde rojo 2).

IDEN entre las bandas 3 (verde) y 7 (borde rojo 3).

IDEN entre las bandas 3 (verde) y 8 (infrarojo cercano).

IDEN entre las bandas 3 (verde) y 9 (vapor de agua).

IDEN entre las bandas 4 (rojo) y 5 (borde rojo 1).

IDEN entre las bandas 4 (rojo) y 6 (borde rojo 2).

IDEN entre las bandas 4 (rojo) y 7 (borde rojo 3).

IDEN entre las bandas 4 (rojo) y 8 (infrarojo cercano).

IDEN entre las bandas 4 (rojo) y 9 (vapor de agua).

IDEN entre las bandas 8 (infrarojo cercano) y 9 (vapor de agua).
IDEN entre las bandas 8 (infrarojo cercano) y 10 (infrarojo de onda corta 1).
IDEN entre las bandas 8 (infrarojo cercano) y 11 (infrarojo de onda corta 2).
Deteccion de bordes - Gradiente.

Textura avanzada - Heterogeneidad.

Textura avanzada - Suma de promedios.

Textura avanzada - Suma de entropia.

Densidad de intersecciones viales.

Densidad de vias.

(U NS NS T (O 2 (O I NS T N0 T O B O B O B O B el i W e

Segun los resultados obtenidos de usar la biblioteca Python Autotuning el mejor modelo a estimar
es el modelo de clasificacion de bosques aleatorios (Random Forest). Al usar los resultados de
eliminacion recursiva de variables se tiene una estimacién éptima con 30 atributos que se muestran
en la Tabla[] Se puede observar que las variables usadas para la estimacion corresponden a las
bandas rojo, verde y azul de la imagen Sentinel 2, a diferentes indices de diferencias espectrales
normalizados (IDEN) que hacen parte del vector de diferencias espectrales normalizado (NDSV), a
una variable de deteccion de bordes, a varias variables de textura avanzadas, y a variables construidas
a partir de la malla vial de OpenStreetMap.

Para cada uno de estos atributos se usa una ventana deslizante (ver Seccién @ de 5 x 5 pixeles,
que aumenta en 25 veces la dimensionalidad de cada atributo. Luego se realiza la prediccion para
cada nivel de ingresos por experto y se usan las funciones Softmax y Argmax para asignar a cada
pixel un dnico nivel de ingresos, incluida la estimacion de los puntos ancla. Posteriormente se asigna
a cada nivel el PIB per cépita y se normaliz6 por la poblacion y el PIB total. Finalmente, se realiza
la agregacién de los resultados de los expertos basada en un promedio ponderado. En la Figura [30]
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Figura 28: Resultados del proceso de categorizacion por niveles de ingreso realizados por los
expertos del panel. 47
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Nivel de ingresos bajo Nivel de ingresos medio Nivel de ingresos alto

Figura 29: Proporcion de importancia de cada uno de los 30 atributos considerados en la estimacion.
Gréfico que ilustra el nivel de importancia para un experto representativo en sus niveles bajo, medio
y alto.

se muestran los resultados de la estimacion de distribucion espacial de ingresos en la ciudad de
Medellin.

Una vez estimados los clasificadores de todos los niveles de ingresos para cada experto, se realizan
los graficos de importancia de atributos en la estimacion del modelo matematico de clasificacion.
Los graficos permiten identificar los atributos que aportan mas informacién al modelo estimado.
La sumatoria de todas las proporciones de importancia en la estimacién es 1. Como menciond
previamente, la estructura de los atributos se organiza con una ventana deslizante de 5 x 5, cada
atributo tiene una dimensionalidad aumentada en 25 veces, por los tanto para obtener una proporcién
de importancia de cada atributo se realiz6 la sumatoria de los 25 elementos de cada ventana.

En la Figura 29| se muestran los graficos de importancia de atributos representativos para niveles de
ingresos bajos, medios y altos, estos graficos corresponden a un experto representativo (el experto
1). Al generar los graficos para todos los niveles de ingresos de cada experto, se observé que hay
una tendencia similar en la importancia de atributos en los modelos de clasificacién estimados. Los
gréficos son generados usando la biblioteca Python Scikit Learn inmediatamente después de realizar
el prondstico en toda el drea de estudio de todos los clasificadores de los niveles de ingresos para
cada experto. Como se observa en la Figura 29 entre los diferentes niveles de ingresos toman mayor
importancia en la estimacion los ultimos cinco atributos que son las variables de textura avanzadas
y las densidades de vias y de intersecciones viales. Para los niveles de ingresos bajos y medios, se
evidencia que hay otras variables que también toman importancia en la estimacién como la banda
rojo de la imagen Sentinel 2, los indice de diferencias espectrales normalizado entre las bandas
azul y rojo de la imagen, y entre las bandas rojo e infrarojo cercano que es el NDVI, que indica la
presencia de vegetacion en cada pixel.

Posteriormente, se hace la evaluacién de desempeifio del modelo como se explica en la Seccion 5.8
La tasa interseccion sobre unién es una métrica cuyo denominador es muy grande y por ello se
considera que los resultados de desempefio tienden a ser mds pequefios. En la Tabla[5]se muestran
los resultados de ambas métricas de desempefio con los pixeles que coinciden en el mismo nivel de
ingresos y el mismo estrato socioeconémico.

Tal como se observa en la Tabla [5]los niveles de ingresos que tuvieron un comportamiento mas
cercano al del estrato segun la métrica de Interseccién Sobre Unidn son el nivel 1 con 23,25 %, el
nivel 2 con 19,66 %, el nivel 3 con 23,06 % y el nivel 6 con 20,97 %. Por su parte, Los niveles de
ingresos con mejor desempeiio en la métrica porcentaje de precision son en primer lugar el nivel 6
(52,83 %), en segundo lugar el nivel 1 (49,06 %), en tercer lugar el nivel 3 (36,64 %) y en cuarto
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Figura 30: Estimacion de la distribucion espacial del ingreso en Medellin y su drea metropolitana.
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Cuadro 5: Métricas de desempefio por nivel de ingresos

Nivel de ingresos | Interseccion sobre union | Porcentaje de acertividad
Nivel 1 23,25% 49,06 %
Nivel 2 19,66 % 30,66 %
Nivel 3 23,06 % 36,64 %
Nivel 4 7,27 % 14,82 %
Nivel 5 5,92 % 17,35 %
Nivel 6 20,97 % 52,83 %

lugar el nivel 2 (30,66 %). Se obtienen mejores resultados de desempefio en los niveles de ingresos
1,2,3y6.

7. Analisis de resultados

El mapa con la distribucion espacial de ingreso intraurbano de la ciudad de Medellin y su 4rea
metropolitana de la Figura[30] muestra una desagregacion espacial coherente con la distribucién
de ingresos. En la parte suroriental de la ciudad existen barrios de niveles socioeconémicos altos,
mientras que, en la periferia norte tanto al este como al oeste, se ubican barrios de niveles socio-
econdmicos mds bajos. En la estimacion también se observan corredores lineales de ingresos altos
como en el centro y occidente del mapa, dichos lugares tienen barrios en los que viven personas
con niveles socioecondmicos mds favorables que quienes residen fuera de dichos corredores. En la
estimacion se observa que las zonas periféricas del drea de estudio corresponden en su mayoria a los
niveles de ingresos mds bajos y son zonas en la ciudad que tienden a ser asentamientos informales o
espacios verdes en los limites del drea urbana.

En la Tabla[5] se muestran las métricas de desempeiio que surgen a partir de un ejercicio que combina
datos espaciales de estratos socioecondémicos (DANE, 2018)) y el resultado de la estimacién de
esta investigacion en una escala equiparable. Se usaron los datos de estratos ya que Medellin es
una ciudad en la cual se tiene dicha medicion a través del Censo Nacional que se realiza cada 12
afios aproximadamente. El dltimo censo implementado fue en 2018. Las métricas de desempeio se
realizan por nivel de ingresos y se observa mejor desempefio en los niveles bajos que en los altos,
esto tanto en la métrica de interseccion sobre unién como en la de porcentaje de precision.

Uno de los aportes més importantes de esta investigacion es que se estima el PIB a escala intraurbana,
logrando un resultado de actividad econdmica al interior de la ciudad con alta resolucién espacial de
10 metros. Asi se obtienen resultados con la mayor desagregacion espacial derivada de datos abiertos
ya que en la literatura se encontraron estimaciones con tamafio de pixel de 1 km de lado (Zhao
et al., 2017} Sorichetta et al., 2015). La estimacién se hizo empleando datos espaciales libres (ver
Seccién4.2)) y herramientas computacionales abiertas que permiten su implementacién en cualquier
ciudad del mundo. El uso de datos y herramientas abiertas hacen de ésta una metodologia innovadora
con resultados que permiten desagregar el PIB a nivel intraurbano y puede ser implementada en
aquellas ciudades que no tienen la capacidad para realizar este tipo de estimaciones. Ademads de
ser una metodologia que se puede replicar con alta periodicidad. Desde la politica publica es qtil
tener esta estimacion con imagen satelital gratuita porque ello implica que sea una estimacion de
bajo costo. Ademds, tener una estimacion con alta resolucidn espacial permite tener los ingresos
desagregados al interior de la ciudad con mayor detalle y permitird evidenciar mejor los contrastes
espaciales relacionados con el ingreso de los habitantes de la ciudad. Esta estimacion aporta a los
hacedores de politicas publicas en la toma de decisiones en términos de reduccién de desigualdad
econdmica y atencion a poblaciones vulnerables por bajos niveles de ingresos, entre otras.

La estimacion propuesta tiene la ventaja de que se realiza a partir de variables de caracteristicas del
terreno que se obtienen de procesar imédgenes satelitales diurnas y malla vial. Estas imdgenes sirven
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para extraer métricas de areas construidas que son buenos predictores de actividad econémica. Por
otra parte, el uso de la malla vial permite identificar los lugares que tienen las mejores condiciones
econdmicas, pues estos sitios generalmente se caracterizan por tener vias mas ordenadas (Engstrom
et al., 2017). Sin embargo, en Medellin no es del todo cierto, pues las vias del Poblado (considerado
un barrio de nivel socioeconémico alto) son de las menos ordenadas.

Para esta estimacion se incorpora la clasificacion de poligonos por parte de expertos que conocen
las caracteristicas socioecondmicas y espaciales de la ciudad. Dicha informacién permite entrenar
modelos de aprendizaje automatico que indican de manera muy acertada las clasificaciones de los
niveles de ingresos. Esta metodologia se acopla a las caracteristicas particulares de las ciudades,
pues permite realizar andlisis comparativo entre diferentes urbes. El aporte de esta investigacion
frente a las realizadas previamente es la innovadora inclusion de las dreas etiquetadas por expertos
conocedores de las caracteristicas socioecondmicas en el territorio de la ciudad.

Las variables caracteristicas del terreno que se muestran entre las Figuras[I3]y[I8|proveen un nimero
importante de atributos para el entrenamiento de modelos analiticos para ciencias urbanas. Entre las
variables que mds explican los clasificadores de los expertos estdn las asociadas a la malla vial como
la densidad de vias y la densidad de intersecciones. También se encontrd que las caracteristicas
de textura tienen un importante poder explicativo en la estimacion de variables econémicas a una
escala espacial con mayor detalle, similar a como se concluy6 en las investigaciones de Masaki
et al.| (2020) y |Arribas-Bel et al.| (2017). Adicionalmente segtn las métricas de desempeiio, esta
estimacion arroja patrones espaciales del PIB que concuerdan con ciertos patrones espaciales de los
estratos socioecondémicos en la ciudad que se usé como caso de estudio.

Sin embargo, las precisiones no son muy altas, y pueden ser mejoradas realizando un proceso de
optimizacion mds robusto que permita establecer umbrales més acertados en lo que corresponde
a la clasificacion de cada nivel, en la conversion del mapa del PIB medido monetariamente a las
seis categorias del PIB. También seria recomendable en una futura investigacién tener en cuenta un
mayor nimero de expertos, establecer tamaios minimos en los trazados de los expertos que permitan
mejoras en el procedimiento usado y hacer una revision en la que se validen las estimaciones del
PIB per cépita en cada nivel realizadas por cada experto. Vale la pena resaltar que el proceso que se
elabor6 para comparar los resultados de la estimacién con la informacidn de estrato socioecondmico
es un proceso que conlleva a imprecisiones al categorizar el resultado estimado. Sin embargo, se
realiz6 un andlisis de resultados recorriendo la extension urbana y se encontré similitud entre el
mapa del PIB desagregado espacialmente a escala intraurbana y el mapa de estratos.

8. Conclusiones

En este trabajo se demuestra que es posible estimar la distribucién espacial del PIB desagregado a
escala intraurbana con un tamaiio de pixel de 10 m x 10 m, ya que se usa como base una imagen
satelital del programa Sentinel 2 con esa resolucion espacial. Esta investigacion encuentra que
es posible desarrollar la metodologia propuesta para estimar la distribucién espacial del ingreso
a escala intraurbana en otras ciudades del mundo, siempre y cuando se cuente con expertos que
conozcan las dindmicas socioecondmicas y espaciales de la ciudad.

Para implementar este marco metodoldgico en otra ciudad se requiere de un grupo de expertos que
tengan conocimiento espacial de las condiciones econdmicas de las personas que habitan dicha
ciudad. Con estos datos se puede replicar el modelo de aprendizaje automético para obtener la
distribucién espacial de ingresos a nivel intraurbano. Esta es una estimacién de bajo costo porque
usa herramientas y datos espaciales libres, por lo cual se puede adoptar en ciudades de paises en via
de desarrollo, e incluso en aquellas ciudades que no cuentan con datos derivados de encuestas o con
datos censales.
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Las investigaciones que estimaron la desagregacion espacial del ingreso previamente logran un
alcance a nivel nacional o regional, pero no a escala intraurbana. La mejora en la resolucion
espacial obtenida en esta investigacién permite un mejor entendimiento de los factores urbanos que
caracterizan la actividad econdmica. Informacién de la distribucion espacial del ingreso a escala
intraurbana permitird tomar decisiones mas acertadas para reducir la desigualdad econémica.

En esta investigacion se encontré que las estimaciones de los clasificadores pueden llegar a ser més
precisas, cuando los expertos realizan dibujos mas grandes de los niveles de ingresos a lo largo
del territorio de la ciudad de estudio. También, pueden llegar a ser mds precisas al tener en cuenta
mayor nimero de expertos y al realizar un andlisis de las estimaciones de los ingresos per cépita
promedio en cada uno de los niveles para verificar que sean acordes a la realidad econdémica de la
ciudad. En general, la oportunidad de mejora en esta investigacion esta en una mejor capacitacion
y acompaifiamiento a los expertos. Vale la pena explorar la posibilidad de usar una aproximacién
basada en objetos ya sea en unidades espaciales tipo cuadricula o manzanas urbanas, en lugar de
pixeles.

Este tipo de investigacion permitira desarrollar estudios que requieren de la distribucion de ingresos
como entrada para analizar otros fenomenos. Por ejemplo, si se contrasta la distribucion de ingresos
con respecto a la distribucion de zonas verdes, se puede analizar la justicia ambiental en el territorio.
Tambien se puede analizar la justicia en la distribucion de otras variables como servicios de salud,
seguridad y educacion, entre otros. Para mejorar la robustez del método en desarrollos futuros
se recomienda disefiar una particion geogrifica de la ciudad para seleccionar las muestras de
entrenamiento, validacién y pruebas de manera que los distintos niveles de ingresos y caracteristicas
geograficas estén debidamente representados en cada particion, asi como implementar y comparar
una aproximacion de una tarea de segmentacion basada en aprendizaje profundo para corroborar la
utilidad de estos modelos para su uso como herramientas de planeacion urbana.
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