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Abstract

Gentrification is a socio-economic phenomenon inherent of large cities where certain lower-
class neighborhoods become fashionable due to a set of factors, which are urbanistically
renewed and attract new businesses. Theses facts cause an increase in prices, making citizens
with higher purchasing power move to the neighborhood, causing a displacement of the
original citizens and traditional businesses. Currently, despite the fact that some studies
have been carried out on gentrification, all the factors inherent to this phenomenon are not
known with certainty, so it is not easy to predict the neighborhoods that will undergo this
transformation in the short term. This study proposes the elaboration of an interactive map
of the neighborhoods of Barcelona that allows to visualize different social and economic
factors throughout the years to discover the factors most related to gentrification. In a second
part, we will try to classify neighborhoods according to their level of gentrification using
unsupervised algorithms in order to predict which neighborhoods are more likely to be

gentrified in the short term.

Key words: Gentrification, Data Science, Geospatial data, Visualization, Map, GIS, Machine

Learning, Clustering, Society, Barcelona, Master’s Final Project
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Resumen

La gentrificacion es un fenémeno socio-econémico propio de las grandes ciudades en donde
ciertos barrios de clase baja se ponen de moda gracias a un conjunto de factores, se renuevan
urbanisticamente y atraen nuevos negocios, provocando un aumento de precios y que
ciudadanos con un poder adquisitivo superior se muevan al barrio, causando un despla-
zamiento de los ciudadanos originales y negocios tradicionales. Actualmente, pese a que se
han realizado algunos estudios sobre la gentrificacion, no se sabe con certeza todos los facto-
res propios de este fendmeno, por lo que no es sencillo predecir los barrios que sufriran esta
transformacién a corto plazo. Este estudio propone la elaboracién de un mapa interactivo de
los barrios de Barcelona que permita visualizar distintos factores sociales y econémicos a lo
largo de los afios para descubrir los factores mds relacionados con la gentrificaciéon. En una
segunda parte, intentaremos clasificar los barrios seg in su nivel de gentrificacién mediante
algoritmos no supervisados con el objetivo de predecir qué barrios son més propensos a ser

gentrificados a corto plazo.

Palabras clave: Gentrificacién, Ciencia de Datos, Datos geoespaciales, Visualizacién, Mapa,
GIS, Machine Learning, Clustering, Sociedad, Barcelona, Trabajo de Final de Master
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y justificacion

Aquellas personas que vivimos en grandes ciudades seguro que somos conscientes de las
transformaciones que viven los barrios por los que transitamos cada dia a lo largo de los
afnos. Dependiendo de la zona, puede que incluso nos llame la atencién ciertos contrastes
que nos pueden parecer algo extrafios a primera vista. Por ejemplo, pequefias tiendas de
alimentaciéon que conviven con restaurantes de moda, ferreterias, bazares y locutorios con
hoteles, gimnasios, joyerias y tiendas de ropa con renombre. Ademads, se impulsa la cons-
trucciéon de nuevas viviendas, se llevan a cabo reformas para mejorar el barrio, como la

peatonalizacién de calles, construccién de parques y jardines, etc.

Al final, lo que percibimos es que los negocios tradicionales del barrio se van sustituyendo
poco a poco por locales de moda y que las mejoras urbanisticas hacen que la calidad del

barrio mejore, atrayendo a gente distinta de la que solia acoger el barrio.

Todas estas mejoras hacen que los precios de las viviendas y servicios de la zona suban,
provocando que las familias de toda la vida no puedan hacer frente a esta subida de precios
y se vean obligadas a desplazarse poco a poco a otro barrio, mientras que otras personas
con un mayor poder adquisitivo y un perfil distinto lleguen a este barrio transformado que

ahora les parece atractivo. [1]

Esta situaciéon que se acaba de explicar es realmente el significado del concepto gentrifica-
cién, palabra que proviene del inglés gentry, que se puede traducir como “baja nobleza”.
Segin el NCRC (National Community Reinvestment Coalition) de Estados Unidos [2], se

define la gentrificaciéon como el proceso mediante el cual vecindarios de ingresos bajos reci-
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ben niveles masivos de nuevas inversiones, agregando comodidades, aumentando el valor
de las viviendas y atrayendo nuevos residentes con un poder adquisitivo mayor, hecho que
puede provocar un desplazamiento cultural de ciertos miembros de la poblacién que han

vivido desde siempre en el barrio.

Pese a que el concepto de gentrificaciéon parece surgido recientemente, la realidad es que
los historiadores afirman que este concepto nace en el siglo III d.C. en la antigua Roma,
donde grandes villas empezaron a sustituir a pequefios comercios. Sin embargo, la palabra
”gentrificacion” fue utilizada por primera vez con el sentido que le damos hoy en dia por la
socidloga Ruth Glass en 1964 para describir la afluencia de personas de clase media que des-
plazan a los trabajadores de clase baja residentes en los barrios urbanos, como por ejemplo
el distrito londinense de Islington [3].

Si estudiamos los casos de gentrificacién en Espafia, el origen se sittia en Madrid, concreta-
mente en Malasafia. Hace unos 50 afios, esta zona estaba bastante degradada y apenas tenia
presencia institucional. Sin embargo, fue de los primeros barrios donde se pudo observar
claramente la gentrificacion a finales de los afios 90 y inicios de los 2000, convirtiéndose en
una zona alternativa en la que se retinen habitantes de diferentes nacionalidades y espe-
cialmente joven, con mds del 20 % de la poblacién entre los 25 y 35 afios que se han visto
atraidos por la modernizacién del barrio con sus plazas, librerias, restaurantes, vinotecas
y barberias. Como consecuencia de esta transformacién se produjo una clara subida de los
precios. Por ejemplo, el precio de compra de vivienda de segunda mano en el 2001 era de
2317€ por metro cuadrado, mientras que en 2018 este valor ascendia hasta 5068€ [1], [4].

No obstante, Malasafia no es el tinico caso de gentrificacién en Espana. Por ejemplo, el barri
Gotic en Barcelona es ya un barrio gentrificado. Después de diversas reformas que ha expe-
rimentado este barrio y una gran rehabilitacién urbanistica, hoy en dia el precio medio de
los alquileres es de los mds altos de Barcelona, con excepcién de las zonas de clase alta de
Pedralbes y Sant Gervasi. Para ejemplificar este incremento del alquiler, en 2013 el precio
medio se situaba alrededor de 715€, mientras que en 2018 subi6 hasta los 1025€, teniendo
en cuenta también que el 76 % de la poblacién eran solteros y ademas el 12 % eran jévenes.
Pero para realmente tener en cuenta la importancia de esta subida y los posibles problemas
econémicos de sus habitantes que podrian verse obligados a desplazarse a zonas més bara-
tas, es importante mencionar que la renta media anual de sus ciudadanos era de 26.885€ en
2018, siendo mucho menor que la del barrio de Vila Olimpica, donde este valor rondaba los
58.000€ y sus alquileres eran solo un poco més caros que en el Gotic.

Otro concepto bastante relacionado con la gentrificacién es la turistificacion, especialmente

en aquellos barrios donde el turismo ocupa gran parte de la actividad, en los que se produ-
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cen fenémenos como la museificacién, privatizacién, apropiaciones de sus espacios cotidia-

nos o aperturas de tiendas de souvenires. Es decir, el barrio se transforma para atraer atn

mas a los turistas. Aqui es donde surge la principal diferencia con la gentrificaciéon. Mien-

tras que en esta ultima se produce una sustitucién de la poblacién de clase baja por la de

media o0 media-alta, en la turistificacién no se produce ninguna sustitucién de la poblacién.

Lo que realmente sucede en los lugares turistificados es una progresiva despoblacién, como

consecuencia de cambios urbanisticos enfocados a las necesidades de los turistas y no para

obedecer las necesidades de consumo mds exclusivas que son propias de la gentrificacion

[6].

No obstante, ya que la gentrificacién es un con-
cepto mds complejo y a mi juicio, mds interesan-
te, este trabajo se centrara en el estudio de la gen-
trificaciéon de Barcelona, ya que es la gran ciudad
que suelo transitar frecuentemente y que tiene
barrios que ya han sido gentrificados. Aunque
la existencia de la gentrificacion es clara una vez
se ha producido, hoy en dia no hay un consen-
so claro de cudles son sus causas, hecho que abre

una linea clara de estudio sobre el tema.

Por lo tanto, este proyecto se centrara en la visua-
lizacién interactiva de diferentes datos que pue-
dan ser causa de la gentrificaciéon de los barrios
de Barcelona, con la que se podrd evaluar su evo-
lucién en los tltimos afios y detectar cudles son
los factores que caracterizan barrios con un indi-
ce alto de gentrificacion y cudles estdn en riesgo

de ser gentrificados a corto plazo.

Figura 1.1: Ilustracién del proceso de gentri-
ficacién por Grayson Perry. Una antigua in-
dustria se transforma en estudios, luego en
un centro de creatividad y en café antes de
convertirse en apartamentos lujosos. Fuente:

[5]
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1.2. Motivacion

Pese a que actualmente vivo en una de las ciudades colindantes a la ciudad condal, en un
futuro tendré que plantearme en qué zona querré residir y asentarme. Barcelona, debido a
su proximidad, serd uno de los lugares candidatos. Con el andlisis de la gentrificacién de los
distintos barrios de la ciudad, y sabiendo mis necesidades y mis capacidades econémicas,
podré ser capaz de elegir la zona que se pueda adaptar mejor a estos factores. Imaginemos
por ejemplo que me gusta la zona de la Barceloneta y que actualmente con mis condicio-
nes econdmicas me lo podria permitir. Sin embargo, este barrio es uno de los que estan en
proceso de gentrificacién, por lo que los precios de la zona aumentardn progresivamente
y probablemente el coste de residir en la zona en unos pocos afios estaria por encima de
mis posibilidades, obligdndome a desplazarme a otra zona con precios més asequibles. Este
es un ejemplo concreto, pero podria aplicarse a cualquier barrio o incluso a cualquier ciu-
dad, pese a que no haya tenido atin ningtn caso claro de gentrificacién, convirtiendo asf
los resultados de este estudio en una herramienta muy interesante para valorar diferentes
ubicaciones a la hora de alquilar o comprar un piso teniendo en cuenta el poder adquisitivo
de cada uno y predecir como podria evolucionar esa zona con los afios dependiendo de si

estd o no en proceso de ser gentrificada.

Por otro lado, gracias a haber cursado en el master de Ciencia de Datos la asignatura de
Andlisis de datos geoespaciales, he podido incrementar el interés que ya tenia previamente
por este tipo de datos y podido descubrir un conjunto de herramientas SIG que me seran
realmente ttiles para llevar a cabo este proyecto y poder aplicarlas en el estudio de la gen-

trificacion de los barrios de Barcelona.

1.3. Objetivos

Este proyecto tiene como objetivo el desarrollo de una herramienta de visualizacién inter-
activa de los distintos factores econémicos y sociales a nivel temporal de los barrios de Bar-
celona que permita analizar los factores que caracterizan un alto grado de gentrificacién y

permita detectar los barrios en riesgo de ser gentrificados a corto plazo.

No obstante, para conseguir esta meta, es necesario definir unos objetivos mas concretos, los

cuales puedes ser divididos en dos grupos.
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1.3.1. Objetivos generales

El primer grupo es el de los objetivos generales, que son los propios de un proyecto de final
de maéster y por tanto, con un objetivo mds académico y de aprendizaje. Se determinan los
siguientes:

1. Planificar y desarrollar un proyecto SIG

2. Investigar y analizar el estado del arte de los factores caracteristicos de la gentrificacion
y su deteccién

3. Extraer e integrar datos de diferentes fuentes y tipologia
4. Documentar el trabajo a través de una memoria
5. Realizar una presentacion que resuma los principales puntos del proyecto

6. Defender el proyecto ante un tribunal

1.3.2. Objetivos especificos basicos

En este segundo bloque de objetivos, se encuentran aquellos més especificos del proyecto,
por lo que son mads técnicos y caracteristicos del producto que se obtener con el trabajo

realizado.
1. Obtener, extraer e integrar las diferentes fuentes de datos (pueden ser o no geoespa-
ciales) necesarias para realizar el proyecto
2. Realizar un andlisis estadistico de los diferentes datos recogidos
3. Visualizar los resultados de forma interactiva

4. Extraer conocimiento sobre los factores de la gentrificacion a través de esta herramien-

ta de visualizacion
5. Identificar los factores que caracterizan un alto indice de gentrificaciéon

6. Implementar una inteligencia capaz de identificar los barrios gentrificados y aquellos
que estén en riesgo de serlo a corto plazo
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1.4. Enfoque y metodologia

Para garantizar el éxito del proyecto, es importante definir la manera en la que se va a en-
focar el proyecto y qué metodologia se seguird durante todo el desarrollo. En primer lugar,
para partir con cierto conocimiento del drea de investigacién, se buscaran otros proyectos
que hayan analizado el proceso de gentrificacién en alguna gran ciudad, con el objetivo de
conocer el estado del arte del area y poder aplicar técnicas similares o mas complejas. Es-
ta tarea es fundamental para el desarrollo del proyecto, puesto que sirve como punto de
partida, consigue proporcionar un conocimiento inicial, y permite que enfocar y guiar este
proyecto mucho mejor, evitando dedicar esfuerzos en métodos probados anteriormente que
no han resultado satisfactorios para dedicarlo en otros con mds probabilidad de éxito. Por

tanto, serd importante dedicar una parte notable del tiempo a investigar el estado del arte.

Para poder empezar el estudio, es fundamental disponer de datos. En este caso, se nece-
sitardn datos tanto espaciales como estadisticos de la ciudad de Barcelona. Estos datos los
podremos encontrar con cierta facilidad en péginas open data, como por ejemplo el servicio
de datos abiertos del Ayuntamiento de Barcelona o la Iniciativa open data Barcelona. No
obstante, con ayuda de la investigacion realizada del estado del arte, podremos tener una
idea mads clara de qué datos necesitamos exactamente, ya que deberfamos tener en cuenta
aquellos que tengan una relacién con el proceso de gentrificaciéon. Sin embargo, como ya se
ha mencionado en la introduccién de este proyecto, no se puede afirmar con certeza que
ciertos factores puedan afectar o no en este proceso de gentrificacion, por lo que debere-
mos ser precavidos y analizar determinadas variables hasta llegar a la conclusién de que no

tienen relevancia.

Una vez se han obtenido los datos, es importante realizar un preprocesado de estos para ga-
rantizar que son usables. Por ejemplo, se realizard un conteo de valor nulos, se comprobaran
los tipos y formatos de las variables, y se realizara un anélisis estadistico simple para tener

algo mds de conocimiento sobre los datos.

Posteriormente, se procedera a la creacién del mapa interactivo con Carto. En este, se de-
berédn visualizar las distintas variables por cada barrio de Barcelona, pudiendo ser seleccio-
nadas desde un widget. Ademads, es fundamental que el mapa permita ver la evolucién de
estas variables a lo largo de los afios, consiguiendo asi relacionar los distintos factores con
el proceso de gentrificacion. Esta funcionalidad podria ser conseguida con otro widget que

permitiese seleccionar un afio o una fecha concreta.

Cuando se haya finalizado el desarrollo de este mapa interactivo, se debera explotarlo. Con
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ello, conseguiremos identificar los factores que son propios de un barrio gentrificado, asi
como poder detectar los barrios que pueden sufrir este proceso a corto plazo o bien estdn ya

en una fase inicial de gentrificacién.

Después, una vez adquirido conocimiento sobre los factores en el proceso de gentrificacion,
se aplicaran diferentes técnicas de aprendizaje automatico para poder clasificar los barrios
segun su nivel de gentrificacién. Para ello, se probardn distintos tipos de algoritmos no su-
pervisados, como por ejemplo k-means, que es el algoritmo utilizado en el estudio de gentri-
ficacion de Nueva York, explicado en un webinar por Luis Nadal, Senior Business Consultant
en LUCA [7].

Hoy en dia existen diferentes metodologias de trabajo a seguir. No hay una opcién mejor
que las demds, ya que la méds adecuada depende de muchos factores, como el tamafio del
equipo, los objetivos y otros factores [8], [9]. A pesar que las metodologias 4giles se estan
convirtiendo en la corriente principal en los proyectos empresariales [10], utilizaremos el
método tradicional de metodologia cascada (ver Figura 1.2), ya que pensamos que se adapta
mejor a las caracteristicas del proyecto, el cual cuenta con tareas bastante acotadas y con

objetivos claros, ademds de ser desarrollado por una sola persona.

l AL

REQUIREMENT
SPECIFICATION

()
TESTING AND
INTEGRATION

()
IMPLEMENTATION/

DEPLOYMENT

Figura 1.2: Gréfico de la metodologia en cascada. Fuente: [11]
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1.5. Planificacion del trabajo

Para llevar a cabo el proyecto se necesitan distintos recursos, tanto se software como de hard-

ware.

» Software

PyCharm y Visual Studio Code: IDE’s de desarrollo de Python para anélisis es-
tadisticos, limpieza de datos y programaciéon de modelos de Machine Learning.

Carto: Herramienta SIG para el desarrollo de mapas interactivos.
Overleaf: Editor de LaTeX basado en la nube.
Power Point: Herramienta para realizar la presentacion.

Gantt Project: Aplicacion para la programacién y gestiéon de proyectos con dia-
grama de Gantt.

Google Chrome: Navegador web.
Git: Sistema de control de versiones.

Github: Plataforma de desarrollo colaborativo para alojar proyectos utilizando el

sistema de control de versiones Git.

» Hardware

PC de sobremesa con Intel Core i7-4770K @3.5Ghz, GPU NVIDIA GeForce RTX
3070 Ti, 16 GB RAM DDR3 y Windows 10.

La realizacién de este trabajo se divide en 6 fases diferentes, que se corresponden a las 6

PEC’s en las que estd organizado este curso, las cuales se explican a continuacién.

1. PEC1 - Definicién y planificaciéon del trabajo final. Esta primera fase tiene como prin-

cipal objetivo definir claramente cudl es la tematica del trabajo, justificar su interés y /o

relevancia, qué se quiere conseguir al finalizar el TFM, definir los objetivos principales

y una planificacién temporal del proyecto. Ademas, incluye la motivacién personal del

estudiante para hacer este trabajo final.

2. PEC2 - Estado del arte o andlisis de mercado del proyecto. El objetivo consiste en

explicar qué investigacion (o soluciones) se han desarrollado hasta el momento para

resolver la problemaética en la que el estudiante trabajara. Esto es lo que se denomina

“Estado del arte” o “Estado de la cuestién”.
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3.

PECS3 - Disefio e implementacién del trabajo. El objetivo, a grandes rasgos, es realizar

las tareas propias para el desarrollo de un proyecto y/o investigaciéon

PEC4 - Redaccién de la memoria. Aunque el documento de la memoria se ira tra-
bajando durante todo el curso, la PEC4 destina un tiempo especifico a la redaccién y

configuracion final de la memoria dada su importancia,

PECS5 - Presentaciéon y defensa del proyecto. Se debe realizar una presentacién con voz
que resuma el proyecto realizado y que junto a la memoria se entrega a los miembros

del tribunal para su evaluacién.

Defensa ptublica. Finalmente, una vez presentadas y evaluadas todas la PEC sélo que-
da la evaluacién del TFM por parte de un tribunal. La defensa consiste en una meet
sincrono de unos 30 minutos durante los cuales los miembros del tribunal que evaltan
tu trabajo te haran preguntas relativas al mismo. Normalmente son preguntas para

que justifiques algtin aspecto metodoldgico o para que lo aclares o lo completes.

A continuacion, se definen las tareas asignadas a cada una de estas 6 fases. Junto a cada

tarea se especifica su identificador, que nos serd ttil para hacer referencias concretas a tareas

o para nombrar las distintas ramas de Git a la hora del desarrollo para saber rdpidamente

que funcionalidad incluyen.

PEC1 - Definicién y planificacién del trabajo final

[DEF-01] Contextualizar y justificar del trabajo.

[DEF-02] Explicar la motivacién del proyecto.

[DEF-03] Definir de los objetivos del proyecto.

[DEF-04] Enfocar el proyecto y determinar la metodologia a seguir.

[DEF-05] Identificar los recursos necesarios para la elaboracién del proyecto.

[DEF-06] Definir las principales fases del proyecto y las tareas necesarias de cada una
de ellas.

[DEF-07] Planificar temporalmente el desarrollo del trabajo.

PEC2 - Estado del arte o andlisis de mercado del proyecto
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» [ART-01] Buscar y explicar diferentes investigaciones desarrolladas hasta el momen-
to que tratan o intentan resolver el mismo problema que se quiere solventar en este

trabajo.

» [ART-02] Decidir si se quieren aplicar y evolucionar los mismos procedimientos efec-

tuados por otras investigaciones o pensar e implementar una solucién desde cero.

» [ART-03] Investigar herramientas que nos puedan ser ttiles para el desarrollo, como
fuentes de datos abiertos, librerias de Python para datos geoespaciales, ejemplos de

c6digo de aplicados en problemas similares, etc.
PEC3 - Disefio e implementacién del trabajo

s [IMP-01] Definir qué datos de los barrios de Barcelona se necesitan obtener.
» [IMP-02] Buscar y seleccionar las fuentes de datos abiertos de Barcelona necesarias.

» [IMP-03] Preprocesar los datos (tratamiento de nulos, tipo y formato de columnas,

filtros a aplicar, etc).
n [IMP-04] Realizar un anélisis estadistico para conocer los datos.
= [IMP-05] Validar el acceso a la herramienta GIS (Carto).
» [IMP-06] Cargar los datos en Carto (shapefiles y los propios datos)

» [IMP-07] Implementar las queries para mostrar las distintas variables sobre el mapa por

barrios.

» [IMP-08] Afiadir elementos de interaccién en el mapa para permitir al usuario interac-

tuar con él (seleccion de variable a mostrar, linea temporal, etc.)

» [IMP-09] Investigar sobre como implementar la componente temporal de los datos,

permitiendo al usuario visualizar las variables en momentos temporales distintos.

» [IMP-10] Explotar la visualizacién para extraer conocimiento de las variables y su re-

lacién con la gentrificacion.

» [IMP-11] Disefiar un modelo no supervisado capaz de clasificar los barrios segtin su

riesgo de gentrificacion.

PEC4 - Redaccién de 1a memoria
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s [MEM-01] Redactar la memoria de forma transversal durante todo el desarrollo e im-

plementacién del proyecto.
PECS5 - Presentacion y defensa del proyecto

» [PRE-01] Identificar los puntos claves del proyecto que se querran focalizar en la pre-
sentacion.

» [PRE-02] Elaborar la presentacién con Power Point con los puntos identificados en el
apartado anterior.

» [PRE-03] Preparar y practicar la presentacién asegurando que los distintos mensajes se
transmiten con claridad y son facilmente entendibles.

» [PRE-04] Grabar el video de la presentacion.
Defensa ptublica

» [DPU-01] Preparar la defensa.

» [DPU-02] Defender el proyecto respondiendo las preguntas del tribunal.

A continuacion, en la Figura 1.3 se muestra el diagrama de Gantt correspondiente a las tareas

descritas previamente.
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1.6. Breve sumario de productos obtenidos

Como resultado de este proyecto, han sido multiples los productos que se han obtenido, los

cuales se listan a continuacion.

» Un conjunto de ficheros CSV y GEOJSON descargados de la web de Open Data BCN
[12] y los correspondientes generados a partir de los scripts en Python en los que se
transforman estos datos, dando lugar principalmente a datasets con lugares o negocios
ubicados en cada barrio y la evoluciéon anual de indicadores relevantes para la gentri-
ficacion.

» Un repositorio en Github con el c6digo Python, asi como los ficheros de configuracién

necesarios y una explicacién de cémo ejecutarlo.

» Un conjunto de visualizaciones de mapas de coropletas de los barrios de Barcelona

utilizando Carto:
¢ Ubicacién y evolucién de lugares por barrio de los afios 2015 a 2018 (datos par-
ciales de todos los negocios):
¢ Ubicacion de lugares por barrio de 2019 (dataset completo):
¢ Evolucién de indicadores por barrio de los afios 2015 a 2018:
¢ Resultado de la ejecucioén de k-means con k = 3:

¢ Resultado de la ejecucién de k-means con k = 4:
» Un conjunto de visualizaciones realizadas con Flourish:

¢ Graficos de lineas con la evolucién de los indicadores por barrio de 2015 a 2018.
¢ Gréficos de radar con la distribucién de ubicaciones por barrio.

¢ Gréficos de lineas con la evolucién de los indicadores por cluster de barrios de
2015 a 2018 obtenidos con k£ = 3.

¢ Gréficos de lineas con la evolucién de los indicadores por cluster de barrios de
2015 a 2018 obtenidos con £k = 4.


https://github.com/aga98/tfm-gentrification-prediction
https://agimeneza.carto.com/builder/fe76cf7c-9e95-429e-a13a-b89def3210e2/embed
https://agimeneza.carto.com/builder/acb34fc0-284e-4947-804e-6fb2e20624bc/embed
https://agimeneza.carto.com/builder/72ab8fd8-2ff1-4d8b-b6f4-76ddad3e07c7/embed
https://agimeneza.carto.com/builder/9186d3c7-7901-4e7b-a895-77c02be9fb0d/embed
https://agimeneza.carto.com/builder/4cbe3f8f-7f61-4ca0-af2f-81f4063dbda2/embed
https://public.flourish.studio/visualisation/8012950/
https://public.flourish.studio/visualisation/8013083/
https://public.flourish.studio/visualisation/8176786/
https://public.flourish.studio/visualisation/8179990/
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1.7. Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

La memoria del proyecto comienza explicando en primer lugar el estado del arte de los
factores sociales y econémicos relacionados con la gentrificacién, asi como de su prediccién
mediante modelos de Machine Learning.

En el siguiente capitulo de Disefio e implementacién del trabajo se explica primeramente el
proceso de extraccion y transformacion de los datos y como se generan las visualizaciones
en Carto a partir de todos estos datos. Seguidamente, se analizan detalladamente todas las
visualizaciones generadas para explicar la gentrificacién de los barrios de Barcelona y des-
cubrir el grado de gentrificacién de cada uno de ellos. Por dltimo, se implementa un modelo
de clustering (k-means) para agrupar los barrios segtin su nivel de gentrificaciéon y se analiza

el resultado.

En el dltimo capitulo se exponen las conclusiones del proyecto, tanto de su realizacién como
de los resultados obtenidos, y se explica las lineas de trabajo futuro que no se han podido

explorar.

Finalmente, en el apéndice de la memoria se pueden encontrar todos los gréficos que se han

generado y analizado, tanto en Carto como en Flourish.



Capitulo 2

Estado del arte

Tal como se ha explicado en capitulos anteriores, este trabajo se centra primeramente en
descubrir cudles son los factores que estdn relacionados con el proceso de gentrificacién
(centrandonos en la ciudad de Barcelona a través de la visualizacién de distintas variables)
y luego en implementar una inteligencia capaz de predecir los distintos grados de gentrifica-
cién en los barrios para detectar cudles son los que estdn en riesgo de sufrir esta transforma-

cién a corto plazo. Por lo tanto, se van a seguir principalmente dos lineas de investigacion:
» Estudio sobre los factores sociales y econémicos relacionados con la gentrificacién.
» Prediccion de riesgo de gentrificacion mediante modelos de Machine Learning

A continuacion, se entra en detalle al estado del arte de cada uno de los puntos, que nos

servird como punto de partida y nos aportardn cierto conocimiento inicial que nos permitira

dirigir el proyecto de una forma mas éptima y con mas posibilidades de éxito.

2.1. Estudio sobre los factores sociales y econémicos relacio-
nados con la gentrificacién

La primera parte del proyecto consiste en encontrar los factores sociales y econémicos que

estdn relacionados con la gentrificacién de los barrios en la ciudad de Barcelona utilizando

una visualizacién interactiva en la que el usuario podra inspeccionar la evolucién de las

distintas variables y ver cudles tienen mds relaciéon con este fenémeno.

16
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No obstante, estas variables que se probardn no pueden estar escogidas al azar. Deben ser
variables que intuitivamente puedan tener relacién. Sin embargo, no es una tarea trivial es-
cogerlas, ya que hay infinitas variables posibles y solo unas pocas seran las que realmente
sean Utiles para detectar la gentrificacién. Es por este motivo que se debera realizar un ejerci-
cio de investigacion sobre qué factores se han considerado relevantes y cuales no en estudios
previos, pudiendo de esta forma enfocar los esfuerzos de la recogida de datos en aquellos
datos que aportardn mas valor a partir de las conclusiones extraidas en los multiples andlisis

anteriores.

En la pagina web de City Observatory [13], la cual estd formada por grupo de expertos
dedicado al andlisis basado en datos de las ciudades y las politicas que les dan forma, Joe
Cortright, economista y presidente de una empresa consultora en anélisis econémicos, nos
explica una serie de factores que distintas personas con perfiles muy variados acusan de ser
los causantes de la gentrificaciéon. En un primer ejemplo, recupera el caso de un artista de
Brooklyn que en un TED Talk afirma que el arte es una causa de la gentrificacién. También
se hace referencia a un articulo del Forbes [14] que culpa a los bancos como otro de los
causantes de la gentrificacion, especialmente debido a que prestan dinero a especuladores
que compran multitudes de inmuebles a un precio minimo que luego alquilan por un precio
superior, haciendo que los inquilinos no puedan permitirse dicha subida. En la figura 2.1 se

puede ver este proceso en més detalle.

También menciona el cambio climatico como otro posible factor [15], aunque en este caso
seria mds propio de ciudades costeras, ya que el ejemplo que se describe, habla sobre como
el crecimiento del nivel del mar pone en riesgo las viviendas a pie de playa en la zona de
Florida, haciendo que los promotores inmobiliarios compren viviendas en las zonas mas

elevadas, las que originalmente eran las menos deseadas por su lejania al mar.

Otra publicacién que referencia [16], afirma que otro factor de la gentrificacién es la dismi-
nucion de la delincuencia en un barrio, ya provoca un aumento del precio de las viviendas

al hacer el barrio més atractivo.

Seguidamente, también explica el tipo de perfil de gente que suele ser la gentrificadora. Es
muy habitual prototiparla como solteros, aunque demogréficamente, muchos de ellos tienen

o estan planificando tener su primer hijo.

Otro de los causantes que menciona es el espectaculo deportivo. Concretamente, explica
el caso de como la construcciéon de un estadio de fatbol en Orlando ha desencadenado la
revitalizacion del distrito de Parramore, el cual ha sido uno de los distritos méas pobres en
los altimos 50 afios y con altas tasas de desempleo y criminalidad. [17]. Sin embargo, con la
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Displacement Financing

An example of how Displacement Financing works:

Speculator: Someone who speculates on the future worth of a building, often after the property is
vacated of its current residents. Speculators see housing as a financial asset to be purchased for
maximum profit, not as a person’s home.

e

Banks lend monay
to a speculator.

2.

Tha speculator buys a
multi-unit building.

The speculator
then raises the
rent, often beyond
what the current
tenants can pay.

-

Finally, the The bank may
speculator have underwritten
Iexferfages the the loan based on
existing property these higher rents.

to take out another
loan from the bank,
then buys a new
property and starts
the process again.
This becomes the
speculator’s business
model, the bank turns
a profit by financing people of color—can't
a serial evictor, and afford the new rate, the
long-term community Then, the speculator rents to new tenants speculator moves to
members are displaced. ata price that only the wealthy can afford. evict them.

3.

When current tenants
—wha are often low
and maoderate income

More about Displacement Financing:

lllegal evictions: Single family homes:

In some cases, the speculator may try to evict Displacement financing also occurs when
the tenants using loopholes, harrassment or banks lend to speculators and
other illagal means, espacially in cities where serial avictors purchasing foreclosed {REOQ)
thare are rent control and just cause eviction single family homes, Big Banks and Wall
protections. Speculators may alsa try to take the units Street also fuel large-scale displacement by pooling and
out fram under rent control. securitizing bundles of loans on single and multifamily
properties.

Figura 2.1: Ejemplo de como funciona el financiamiento de desplazamiento. Fuente: [14]

llegada de este estadio, se ha mejorado la movilidad de la zona, ha entrado dinero nuevo
y se ha producido un aumento del valor de las propiedades y, lo que es mas importante, el

aumento de los alquileres.

A parte de estos factores que presenta Joe Cortright, hay muchas més investigaciones que
analizan y argumentan mds variables, puesto que se trata de un tema con el que los investi-
gadores no se ponen completamente de acuerdo.

Por ejemplo, en un paper del departamento de investigacion del Federal Reserve Bank de
Philadelphia [18], Jackelyn Hwang y Jeffrey Lin explican los factores que segtn estudios

recientes, son las causas de la gentrificacion.
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Uno de estos factores es el trabajo, ya que presentan estudios que afirman que los cambios
en el acceso al trabajo han afectado a la gentrificacién actual. Se muestra el ejemplo de cémo
los trabajadores mas cualificados se mueven a los grandes centros urbanos, siendo capaces
de seguir y aceptar los cambios de precios de las viviendas, aunque realmente estos cambios

se podrian ver mas como una consecuencia de la gentrificacion en lugar de una causa.

Otro de los factores que todavia no se habia mencionado es el de los cambios en la compo-
sicion racial y étnica de los barrios, hecho que puede también atraer gentrificadores. Cada
vez mds, segin distintos estudios realizados, es mas comiin encontrar barrios multiétnicos,
ayudados de una mejora en las actitudes raciales de la poblacién en general, siendo una

llamada a la diversidad y autenticidad cultural.

Por ultimo, volviendo al webinar LUCA Talk: Open Data para entender la transformacién
de los barrios [7] que se ha mencionado en el primer capitulo (y al que maés tarde se vol-
verd), aqui también se realiza una pequefa introduccién sobre los factores causantes de la
gentrificacion. A alto nivel, habla sobre el precio de la vivienda, el cual sufre una evolucién
ascendente con el paso de los meses, el cambio en los ingresos de los habitantes, que tam-
bién crece debido a los cambios de la poblaciéon. Ademas, la actividad econémica cambia de
acuerdo a las necesidades de los nuevos habitantes del barrio. También se hace mencién a
otros factores que ya han sido tratados previamente, como la inversion ptblica que se realiza
en los barrios para mejorarlos, las infraestructuras que se construyen con el mismo objetivo
y los servicios que se ofrecen, todo para acabar atrayendo a una poblacién con un mayor
poder adquisitivo, la cual acabara provocando una migracién de los habitantes que ya no
puedan permitirse el lujo de vivir en su barrio gentrificado. En la Figura 2.2, se puede ver un
diagrama con las causas de la gentrificacién, extraido del webinar. Es importante remarcar
el énfasis que hace el locutor en que muchos de estos motivos no se sabe con certeza si son
causa o consecuencia de la gentrificacion debido a las interrelaciones que existen entre todos

estos factores.

2.2. Prediccién de riesgo de gentrificacién mediante modelos
de Machine Learning
Una vez realizado el estudio de los factores relacionados con la gentrificacion, se procedera

a analizar investigaciones previas realizadas sobre la prediccion del riesgo de gentrificacién

de los barrios mediante Machine Learning.
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Precio
vivienda

Gentrificacion

Actividad
econdmica

Figura 2.2: Causas de la gentrificacién. Fuente: [7]

Primero de todo, se continuard analizando el mismo webinar del que se ha hablado anterior-
mente [7], que después de hablar de los factores de la gentrificacién, introduce en primer
lugar un andlisis de la gentrificacion en Madrid. Partiendo del hecho de que el tipo de servi-
cios o locales que se hay en un barrio es un factor relevante para determinar si un barrio est4
gentrificado o no, comienzan mostrando distintas visualizaciones que ensefian el niimero
de locales de cada tipologia que hay en cada barrio madrilefio. De una extensa lista inicial
con 27 clases de locales, los acaban agrupando en 6 categorias, las cuales son las més tti-

les para detectar a simple vista si una barrio estd gentrificado o no. Estas categorias son las

siguientes:
= Minoristas de frutas, verduras, etc. s Cafeterias
» Tiendas de ropa » Peluqueria y estética
= Restaurantes = Educacién

De entre estas categorias, las que serian mds propias de un barrio gentrificado son las tien-
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das de ropa, cafeterias y restaurantes. Si uno se fija en la Figura 2.3, la cual se ha extraido del
webinar, para cada barrio se muestra la cantidad de locales de cada tipo en un gréfico radial.
En cada grafico estd marcado con una area roja la forma que tendria un barrio con un alto
grado de gentrificacién (ndmero elevado de restaurantes, cafeterias y tiendas de ropa). Por
lo tanto, en aquellos barrios donde el poligono se parezca més a esta zona roja, mds gentrifi-
cado estara. Por ejemplo, de los cuatro barrios que se muestran en la imagen, vemos que los

que mds gentrificados estdn son Malasafia y Sol, mientras que Canillejas y Puerta Bonita no

lo estéan.
Universidad ' Canillejas
(Malasana)
Sol Puerta Bonita
L U c ﬂ &mﬁ:ﬁc SR B R S Jelefonic DATA uNIT 19

Figura 2.3: Diagrama radial con el namero de locales de cada tipo en los barrios de Madrid. Fuente:

[7]

Seguidamente, introducen al estudio las variables de renta media y precio del alquiler por
metro cuadrado, llegando a la conclusiéon de que los barrios mas sospechosos de estar gen-

trificados cumplen las siguientes condiciones.

1. Las cafeterias, restaurantes y tiendas de ropa suman més del 25 % de los locales del

barrio.

2. Larenta per capita media del barrio estd cerca de la media global de la ciudad (estando
entre el 70 % y el 130 % de este valor).

3. El precio medio del alquiler por metro cuadrado se encuentra en el 50 % mas caro.

Sin embargo, llevaron el estudio todavia mads lejos, haciendo una colaboracién con la univer-

sidad de Columbia para estudiar el caso de la gentrificaciéon en los barrios de Nueva York.
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No obstante, de cara a este estudio, se anadieron més variables a considerar, como cifras de
crimen, de transporte, datos de salud, nivel de estudios, datos demogréficos (sexo, edad y
raza), migracion entre distritos y nuevas aperturas de negocios, a parte de los ingresos y
precios de las propiedades. El objetivo, a parte de realizar un primer analisis exploratorio,
era construir un modelo de Machine Learning para detectar los barrios que se puedan estar
gentrificando. Para ello, utilizan el algoritmo no supervisado k-means, usando las variables
anteriores normalizadas y teniendo en cuenta su variacién a lo largo de los dltimos cinco
afnos considerados, ademas de determinar el nimero de clusters en k = 3. Una vez obtuvie-
ron las etiquetas de cada barrio, pudieron relacionar visualmente cada etiqueta con un nivel
de gentrificacién (bajo, medio y alto), ya que al tratarse de un algoritmo no supervisado, los
resultados no estdn asignados a una clase concreta.

Gentrification Rate "
No Gentrification
Low '

. High

A
LUCA o

Decisions Telefomica DATA UNIT 43

Figura 2.4: Resultados del clustering de los barrios de Nueva York. Fuente: [7]

Ademés, segtiin el modelo, las variables que resultaron ser las mads significativas fueron la
renta, el nivel educativo y la raza de los habitantes. No obstante, como conclusién mencio-
nan que es muy complicado generar un modelo que sea aplicable a cualquier ciudad del
mundo, puesto que cada lugar tiene unas particularidades concretas que hacen que sea ne-
cesario individualizar el modelo para cada caso.

Otro trabajo muy interesante que intenta predecir la gentrificacién tanto de forma no su-
pervisada como supervisada es la tesis de David Knorr, Using Machine Learning to Identify
and Predict Gentrification in Nashville, Tennessee [19]. Para el caso no supervisado, usaron de
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nuevo el algoritmo k-means con las siguientes variables.

Mediana del precio de compra-venta de las viviendas

Mediana del precio del alquiler

mediana de los ingresos en el hogar

Porcentaje de personas mayores de 25 afios con estudios universitarios

Porcentaje de personas no blancas

Porcentaje de viviendas multifamiliares

Sin embargo, en este caso no se escogieron directamente el nimero de clusters, sino que se
tomo6 mediante el método del codo y el coeficiente de la silueta [20]. El método del codo
indicaba una k = 4 como 6ptima, mientras que el coeficiente de la silueta mas alto era 2. Sin
embargo, como no querian una clasificaciéon binaria, tomaron k£ = 4 como valor final, ya que

ademés era el segundo coeficiente més alto con este tltimo método.

Affordable Gentrifying

N .
6A Non-White %A Home 2 %A Non-White %A Home Value
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Figura 2.5: Tipologias de transformaciones de los barrios en el condado de Davidson (Carolina del
Norte). Fuente: [19]
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Una vez obtenidos los grupos, pudieron etique-  Nashvile Neighborhood Change Clusters
2000 - 2016

tarlos segtn sus caracteristicas (ver figura 2.5y

su representacion en el mapa en la figura 2.6), cu-

yas etiquetas serian asequible - cluster K1 (indi-

cativos de desinversion y diversidad racial), gen-

Cluster

K1
K2
K3
K4
NA

trificado - cluster K2 (exhibe los patrones distin-
guibles de gentrificacion y evidencia de despla-
zamiento), estable - cluster K3 (valores muy cer-
canos a la media en todos los aspectos), y mez-
clado - cluster K4 (altos aumentos en el alquiler,
pero disminuciones generales en el valor de la

vivienda).

Figura 2.6: Clustering de transformacion de

) o . los barrios del condado de Davidson (K = 4).
quetaron los barrios binariamente en gentrifica- gyente: [19]

Aprovechando los resultados del clustering, eti-

dos y no gentrificados para poder aplicar un mo-

delo supervisado. Para ello, afiadieron bastantes més variables relacionadas con la demo-
grafia, los hogares, los trabajos, el transporte y comodidades del barrio. Entrenando con un
Random Forest, consiguieron identificar el 83 % de las zonas gentrificadas, a costa de obtener
un 45 % de falsos positivos. De este modelo, la variable de distancia al centro result6 ser
con diferencia la mds importante, seguida de la pobreza, porcentaje de terreno sin edificar y
desempleo.

2.3. Planteamiento a partir del estado del arte

Después de haber investigado el estado del arte, se ha aprendido cudles son los factores que
han sido considerados como relevantes a la hora de detectar y predecir la gentrificacion, por
lo que se podran centrar los esfuerzos en obtener los datos de la ciudad de Barcelona que
realmente puedan ser ttiles. También se ha visto que la parte de exploracion y visualizacién
de datos serd muy importante, pues se podran detectar las variables que realmente estén
relacionadas con la gentrificaciéon en el caso particular de la ciudad de Barcelona, ya que
como se ha visto, los factores varian mucho dependiendo de la ciudad y por lo tanto no se
pueden generalizar.

Posteriormente, con las variables que resulten tener més relacion y teniendo en cuenta su

evolucioén a lo largo de los afios, se aplicard un algoritmo de aprendizaje no supervisado
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(k-means) con el objetivo de agrupar los barrios en distintas clases que puedan identificar el
grado de gentrificacion de los barrios, para poder asi detectar qué barrios estan sufriendo
esta transformaciéon. Como se ha visto en los distintos anadlisis, al no tener los barrios etique-
tados segtin si estan gentrificados o no, la eleccién de escoger un algoritmo no supervisado
es clara, ademads de las discrepancias que habria se se etiquetasen los barrios de forma ma-
nual, ya que la gentrificacién es un proceso en constante cambio y no hay un consenso sobre
el tema debido a la abstraccién del concepto y sus particularidades geogréficas.

2.4. Decisiones tecnolégicas

En este proyecto se utilizaran las herramientas y tecnologias con las que suelo trabajar en
mi dia a dia y que se han trabajado en el master. El lenguaje de programacién principal serad
Python, con el que se haran los andlisis de datos, limpieza y modelado. Al ser un proyecto
serio y con cierta entidad, se utilizara PyCharm como IDE principal, aunque para ciertas
tareas también es posible que se utilice Visual Studio Code, respaldando el cédigo en todo

momento por el control de versiones Git.

Para la herramienta SIG se ha escogido Carto, con la que gracias a la licencia de estudiante
se podran aprovechar todas las funcionalidades que ofrece.



Capitulo 3

Disefio e implementacion del trabajo

En este apartado se detalla la fase del desarrollo e implementacién del proyecto, desde la
obtencion de los datos hasta la obtenciéon de una visualizacién de las distintas variables por

barrios y un modelo que clasifica los barrios segtin su nivel de gentrificacion.

No obstante, se dividira el disefio e implementacién segiin las distintas etapas o médulos
necesarios que converjan en el producto final de este proyecto. Concretamente, primero se
explicard en detalle la etapa de extraccién, limpieza y andlisis estadisticos simples de los
datos. En segundo lugar se explicard la generacién de la visualizacién en Carto que permitira
explorar las variables que afectan a la gentrificacién y por tltimo, la generacion del modelo

de aprendizaje no supervisado para clasificar los barrios segtin su nivel de gentrificacion.

3.1. Extraccién, limpieza y andlisis

3.1.1. Lugares y ubicaciones de interés de los barrios (por afio)

Tal como se ha estudiado en el estado del arte, el nimero de localizaciones de los distintos
tipos de negocio o actividades es muy importante para identificar la gentrificacién de los
barrios. Por este motivo, en esta primera parte se va a extraer la informacién y ubicaciéon
de estos lugares que pueden estar relacionados con la gentrificacién. A continuacién, se
muestra un esquema de los procesos realizados desde la extracciéon de los datos hasta su

analisis, pasando por la etapa de limpieza y transformacién de los datos.

26
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Figura 3.1: Diagrama del proceso de extraccion, limpieza y transformacién de los lugares de interés.
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3.1.1.1. Fuentes de datos

Todos los conjuntos de datos que se han utilizado para obtener los lugares relevantes de
la ciudad de Barcelona se han extraido de la web Open Data BCN [12]. Concretamente, los
ticheros descargados son los siguientes:

» opendatabcn_allotjament_hotels.csv: Contiene informacién sobre los hoteles y aloja-
mientos disponibles.

» opendatabcn_cultura_biblioteques-i-museus.csv: Datos sobre las bibliotecas y mu-
seos de la ciudad.

» opendatabcn_cultura_cines-teatres-auditoris.csv:: Detalles sobre lugares de entreteni-

miento cultural, como cines, teatros y auditorios.

» opendatabcn_cultura_espais-de-musica-i-copes.csv:: Informacién sobre los espacios

de misica, de copas y discotecas.

» opendatabcn_cultura_parcs-i-jardins.csv: Datos sobre las ubicaciones de zonas verdes:

parques y jardines.

= opendatabcn_esports_instalacions-esportives.csv: Detalles sobre las distintas instala-

ciones deportivas de la ciudad.

= opendatabcn_llista-equipaments_cultura.csv: Datos sobre mds equipamiento cultural
y de ocio, como centros civicos, casales de personas mayores a pesar de volver a en-
contrar los mismos lugares que en las fuentes de datos anteriores relacionadas con el

ocio y la cultura.

» opendatabcn_llocs-de-culte llocs-de-culte.csv: Ubicacion de os lugares de culto de di-

ferentes religiones.

= opendatabcn_mercats-centrescomercials_grans-centres-comercials.csv: Detalle sobre

mercados y grandes centros comerciales
» opendatabcn_pits.csv: Informacion sobre mds puntos de interés de la ciudad.
» opendatabcn_restaurants.csv: Detalles sobre los restaurantes disponibles.

= opendatabcn_sanitat_hospitals-i-centres-atencio-primaria.csv: Ubicacién de los cen-

tros hospitalarios y de atencién primaria.
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3.1.1.2. Limpieza y transformacién de los datos

La primera parte del c6digo consiste en cargar todas las fuentes mencionadas en el apartado
anterior. Debido a las peculiaridades de cada dataset se ha disefiado un fichero de configu-
racion de carga (config_paths.yaml) totalmente personalizable que permite ajustarse a estas
necesidades. Primero de todo, se puede escoger si los ficheros se cargaran desde el orde-
nador local (los ficheros deberdn haber sido descargados previamente) o desde la URL del
dataset. Entrando maés en las configuraciones disponibles, para cada fuente se permite espe-
cificar el tipo de los datos, las columnas a seleccionar, un mapeo de estas columnas a los
nombres deseados, el esquema del fichero csv y otras configuraciones de carga (cabecera, se-
parador o codificacién del CSV). Este fichero se puede consultar en el repositorio de Github
de este proyecto: config_paths.yaml

Ademds, en caso de tratar con conjuntos de datos que estan en diferentes ficheros segtin el
afo o cualquier otra particion, especificando todos los ficheros que formaran el dataset se

concatenaran automaticamente.

Todos estos datasets tienen la misma estructura, por lo que el procesado serd comun para
todos. Hay que remarcar que todos estos datos no estdn por defecto a nivel anual, si no que
hay que realizar una pequefia operacién para obtener una fila por afio. En estos conjuntos
hay dos columnas relacionadas con fechas. Una es la fecha de creacién del registro y otra
la altima fecha de modificacién. Por tanto, se ha supuesto que la fecha de creacién indica la
fecha de apertura del lugar, mientras que la de modificacién indica la tiltima actualizacion de
los datos. Es decir, si por ejemplo existe un restaurante con valores created=2017-01-12
y updated=2021-08-17, entonces se replicard la fila por cada afio, el cual se especifica
en una nueva columna. Sin embargo, de todas estas filas se eliminan las que tienen un afio
inferior a una fecha minima, la cual es en este caso 2015. A continuacién, se muestra un

pequefio ejemplo de esta transformacion.

name created modified addresses_neighborhood_id
La Porca 2018-07-16 2021-03-03 11

secondary_filters_name | geo_epgs 4326 x | geo_epgs_4326_y

Restaurants 41.3730 2.1708

Cuadro 3.1: Ejemplo de un restaurante del dataset original con una seleccién de columnas.


https://github.com/aga98/tfm-gentrification-prediction/blob/master/config/config_paths.yaml
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nombre | id_barrio | nom_barrio | tipo_local geo_epgs 4326 x | geo_epgs_4326_y | anyo
La Porca | 11 el Poble-sec | Restaurants | 41.3730 2.1708 2018
La Porca | 11 el Poble-sec | Restaurants | 41.3730 2.1708 2019
La Porca | 11 el Poble-sec | Restaurants | 41.3730 2.1708 2020
La Porca | 11 el Poble-sec | Restaurants | 41.3730 2.1708 2021

Cuadro 3.2: Ejemplo de la transformacién del mismo restaurante en el que se obtiene una fila por
cada afio del intervalo definido por los afios de las columnas originales created y modified.

De esta forma, se podréd obtener maés tarde el nimero de lugares de cada tipo en cada afio.
El siguiente paso es eliminar duplicados, ya que un mismo lugar puede estar categoriza-
do en el mismo dataset con dos valores distintos, como el caso en el que un restaurante
estd categorizado como por ejemplo “cocteleria” ademds de “restaurante”. Posteriormente,
se guarda cada uno de estos dataframes que pertenecen a distintos tipos de lugares en un
CSV. En el dltimo paso, se leen todos estos ficheros transformados y se concatenan entre
ellos. Se vuelve a hacer una eliminacién de duplicados por si el mismo lugar esta en di-
ferentes ficheros de origen. De hecho en muchas ocasiones el dataset de puntos de interés
contenia lugares del resto de fuentes. Una vez realizada esta accién, se mapean las cate-
gorias predeterminadas de los lugares a unas que se han determinado. Por ejemplo, todos
los lugares con categoria_lugar € [Museus, Biblioteques, Sales d’estudi,
Teatres, Cinemes, Biblioteques municipals, Auditoris] se mapean al valor

cultura.

Finalmente se eliminan las filas cuyos barrios o afios de vigencia son desconocidos y se
tiltran los afios segtn el intervalo de afios de estudio, el cual va de los afios 2015 a 2018, ya
que fuera de este periodo los datos disponibles del resto de fuentes que se explicardn luego
eran muy limitados. Después de estas transformaciones, se guarda la version definitiva del
dataset de lugares en el path data/L2/lugares.csv, el cual cuenta con 16268 filas y 11 columnas,

las cuales son las siguientes:

= nombre: Nombre del lugar (str).

= id_barrio: Identificador del barrio (int).
= nom _barrio: Nombre del barrio (str).

» tipo_lugar: Tipo del lugar (str).

» geo_epgs_25831_x: Latitud en el sistema de coordenadas de proyeccién ETRS89 (zona

31N). Se usaré para la representacién posterior en Carto. (float)
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» geo_epgs_25831_y: Longitud en el sistema de coordenadas de proyeccién ETRS89 (zona

31N). Se usaré para la representacion posterior en Carto. (float).

= geo_epgs4326_x: Latitud en el sistema geodésico mundial WGS84, Se usara para la

representacion posterior en Carto. (float)

= geo_epgs_4326_y: Longitud en el sistema geodésico mundial WGS84. Se usard para la

representacion posterior en Carto. (float).

= anyo: Afio en el que el lugar esta vigente (int).

» categoria_lugar: Categoria del lugar generada a partir del mapeo de la columna

tipo_lugar (str).

» anyo_date: Fecha del primer dia del afio especificado en la columna

para filtrar por afio en la linea temporal mds tarde en Carto. (date)

anyo. Necesario

nombre
Bar Café del Born Nou
Bar Café del Born Nou

Bar musical Numero 9
Bar musical Nimero 9
Bar musical Numero 9
Bar musical Numero 9
Sala Tarantos
Sala Tarantos
Sala Tarantos
Sala Tarantos

Discoteca Boulevard C
Discoteca Boulevard C
Discoteca Boulevard C
Discoteca Boulevard C

Bar musical Summum ...
Bar musical Summum .
Bar musical Summum _
Bar musical Summum _..

Restaurant Tablao de ..
Restaurant Tablao de ..
Restaurant Tablao de ..
Restaurant Tablao de ...

id_barrio

nom_barrio

Sant Pere, Santa ...
Sant Pere, Santa ...
I'Antiga Esquerra ...
I'Antiga Esquerra ..
I'Antiga Esquerra .
I'Antiga Esquerra ...
Sant Pere, Santa ...
Sant Pere, Santa ...
Sant Pere, Santa ...
Sant Pere, Santa ...

el Barri Gotic
el Barri Gotic
el Barri Gotic
el Barri Gotic
el Poble-sec
el Poble-sec
el Poble-sec
el Poble-sec
el Raval
el Raval
el Raval
el Raval

tipo_lugar

Bars | pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars | pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars i pubs musicals
Bars i pubs musicals
Discoteques
Discoteques
Discoteques
Discoteques
Tablaos flamencs
Tablaos flamencs
Tablaos flamencs
Tablaos flamencs
Discoteques
Discoteques
Discoteques
Discoteques

Figura 3.2: Muestra del dataset de lugares.

geo_epgs_25831_x
431744.772458145
431744.772458145
429687.7983651348
429687.7983651348
429687.7983651348
429687.7983651348
431682.1890884668
431682.1890884668
431682.1890884668
431682.1890884668
431039.5634355078
431039.5634355078
431039.5634355078
431039.5634355078
428641.3109980409
428641.3109980409
428641.3108980409
428641.3109980409
431037.2844809817
431037.2844809817
431037.2844809817
431037.2844809817

geo_epgs_25831_y
4581835.2235519
4581835.2235519
4582262.613959856
4582262.613959856
4582262.613959856
4582262.613959856
4581727.213593327
4581727.213593327
4581727.213593327
4581727.213593327
4581240.772210454
4581240.772210454
4581240.772210454
4581240.772210454
4580088.501961428
4580088.501961428
4580088.501961428
4580088.501961428
4581127.035320146
4581127.035320146
4581127.035320146
4581127.035320146

geo_epgs_4326_x
41.38514950183597
41.38514950183597
41.38882170822292
41.38882170822292
41.38882170822292
41.38882170822292
41.38417137430599
41.38417137430599
41.38417137430599
41.38417137430599
41.3797353120014
41.3797353120014
41.3797353120014
41.3797353120014
41.36914809976753
41.36914809976753
41.36914809976753
41.36914809976753
41.37871072162061
41.37871072162061
41.37871072162061
41.37871072162061

geo_epgs_4326_y
2.183651690111131
2.183651690111131
2.1590027056469863
2.1590027056469863
2.1590027056469863
2.1590027056469863
2.182915430465904
2.182915430465904
2.182915430465904
2.182915430465904
2.1752857129194934
2.1752857129194934
2.1752857129194934
2.1752857129194934
2.1467430809493484
2.1467430809493484
2.1467430809493484
2.1467430809493484
2.1752714032628853
2.1752714032628853
2.1752714032628853
2.1752714032628853

anyo
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018

categoria_lugar anyo_date

ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
0ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
0ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio
ocio

3.1.2. Lugares y ubicaciones de interés de los barrios (afio 2019)

2017-01-01
2018-01-01
2015-01-01
2016-01-01
2017-01-01
2018-01-01
2015-01-01
2016-01-01
2017-01-01
2018-01-01
2015-01-01
2016-01-01
2017-01-01
2018-01-01
2015-01-01
2016-01-01
2017-01-01
2018-01-01
2015-01-01
2016-01-01
2017-01-01
2018-01-01

En el apartado anterior se ha generado un conjunto de datos con distintas ubicaciones de

interés que se pueden encontrar por cada afio de 2015 a 2018. No obstante, hay muchos mas

lugares como miltiples tipos de negocio que no estdn en ningtn dataset historificado anual-

mente. No obstante, existe un dataset que tiene un listado completo de todos los negocios de

cada barrio para el afio 2019, incluyendo establecimientos relevantes como tiendas de ropa,
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de alimentacion, centros educativos, etc., que no se incluian en el anterior y que por lo tanto,
contendra muchos mds datos. Como después se verd, en el dataset anterior hay muy poca
variabilidad entre las ubicaciones a lo largo de los afios, por lo que se considera que este
dataset de negocios del 2019 puede ser més relevante para detectar los barrios gentrificados

debido a su mayor riqueza de ubicaciones.

El procedimiento de transformacién serd parecido pero bastante mds simple, ya que solo
serd necesario leer un solo fichero CSV que contiene todas las ubicaciones. Igual que antes,
se leen las columnas relevantes con el esquema adecuado y se guarda en la carpeta data/L1.
Posteriormente, se le aplicardn transformaciones simples para mapear y resumir todas las
categorias de los lugares y poder representarlos en el mapa, asi como generar gréficos que
permitan ver la distribucién de los tipos de lugares en cada barrio.

raw

2019_censcomercialbcn_detall.csv & }

A

python

[ Carga de datos (raw) ]

v

Limpieza y transformacion

{ Selecci6n de columnas relevantes H Eliminacion de duplicados HGuardado en la capa de transformacion L1 }

censo_negocios_2019.csv & l

!

A

python

L1

[ Carga de datos (L1) ]

v

Limpieza y transformacion

Mapeo del tipo de lugar a categorias Eliminacion de filas que no pertenecen a Guardado enllalcapa de fransformacionili2
predefinidas ninguna categoria 5

v

[ censo_negocios_2019.csv a }

L2

Figura 3.3: Diagrama del proceso de extraccién, limpieza y transformacion de los lugares de interés
del afio 2019.
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3.1.2.1. Fuentes de datos

Como se ha comentado previamente, para construir este conjunto de datos solo es necesario
un tnico fichero CSV, el cual de nuevo se ha extraido de la web Open Data BCN [12].

= 2019_CensComercial BCN_Detall.csv: Contiene el censo de locales de 2019 de la ciu-
dad de Barcelona con el objetivo de identificar todos los locales con actividad econémi-
ca.

3.1.2.2. Limpiezay transformacién de los datos

De igual forma, la transformacién de datos a realizar es también mds sencilla al tratarse de
una Unica fuente de datos. Una vez leido el fichero crudo, en la primera transformacién
se leen solo las columnas de interés y se eliminan duplicados. En este caso, no habian du-
plicados explicitos, ya que todas las filas tenian identificadores diferentes. No obstante, si
que habia locales con mismo nombre y mismas coordenadas, por lo que en estos casos es
donde se ha aplicado la eliminacién de duplicados. No se ha detectado un motivo claro pa-
ra explicar qué causa estos duplicados, ya que absolutamente todos los campos excepto el
identificador son exactos en todas las filas replicadas y tampoco se menciona este detalle en
la descripcién del fichero original. Después de este tratamiento inicial, se guarda el fichero
resultante en data/L1.

En la siguiente transformacion, se analizan todos los tipos de lugares que hay y se construye
como antes un mapeo para relacionar dichos lugares con unas categorias predefinidas. En
este caso, al tener mds lugares disponibles, las nuevas categorias mapeadas son mds ricas y
ahora hay nuevos tipos de lugares que antes no habian. Por ejemplo, se ha creado una nueva
categoria que une los centros comerciales con las tiendas de ropa, se han afiadido también
las supermercados y tiendas de alimentacién, negocios tradicionales (mercerias, tintorerias,

ferreterias, etc.), centros de estética y peluquerias, y finalmente centros educativos.

Finalmente, una vez realizado el mapeo de valores, se eliminan aquellos lugares que no han
podido ser mapeados porque no estaban especificados. El resultado de esta transformacién
se guarda en data/L2, que ya contiene todo lo necesario para ser representado en el mapa.

Este dataset esta formado por 41687 filas y 8 columnas, que se especifican a continuacion:

» grupo_actividad: Tipo del grupo de la actividad realizada en el lugar (str).

» nom _actividad: Tipo especifico de la actividad realizada en el lugar (str).
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» nombre: Nombre del lugar (str).

» lat: Latitud en el sistema geodésico mundial WGS84 (float).

» lon: Longitud en el sistema geodésico mundial WGS84 (float).

= id_barrio: Identificador del barrio (int).

= nom _barrio: Nombre del barrio (str).

» categoria_lugar: Categoria del lugar generada a partir del mapeo de la columna

nom_actividad (str).

grupo_actividad
Altres

Altres
Ocii cultura

Ensenyament

Sanitat | assisténcia

Quotidia alimentari

Equipaments culturals i recreatius
Equipaments culturals i recreatius

Sanitat i assisténcia

Ensenyament

Altres

Ocii cultura
Equipament personal
Altres

Altres

Sanitat i assisténcia
Ensenyament
Quotidia alimentari
Quotidia alimentari

3.1.3.

Restaurants, bars i hotels (Inclés ho...

Restaurants, bars i hotels (Inclos ho...
Restaurants, bars i hotels (Inclés ho...
Restaurants, bars i hotels (Inclés ho...

Restaurants, bars i hotels (Inclés ho...

Restaurants, bars i hotels (Inclés ho...

nom_actividad

Perrugueries

Bars /CIBERCAFE

Basars

Joguines i esports

Restaurants

Restaurants

Restaurants

Ensenyament

Sanitat i assisténcia

Pa, pastisseria i lactics
Equipaments culturals i recreatius
Equipaments culturals i recreatius
Bars /CIBERCAFE

Sanitat i assisténcia

Bars /CIBERCAFE
Ensenyament

Souvenirs

Llibres, diaris i revistes

Joieria, rellotgeria i bijuteria
Perrugueries

Grans magatzems i hipermercats
Sanitat i assisténcia
Ensenyament

Pa, pastisseria i lactics
Autoservei/ Supermercat

nombre

SD & GAR

JAMMING LOUNGE
BASAR SPER GANGA
PESCA WORLD

CUINA D'AMICS

BAR HERRANZ

COMO EN CASA
LALAL'ART

ORTOPEDIA

FORN DE PA SABADELL
EL PUNT DE REUNIO
CASAL CONCORDIA
BREAKFAST & LUNCH
DRA BERTA LLORENS
THE SWEETOPHELIA CAFE

CENTRE D'ESTUDIS MUSICAL .

AMOR BARCELONA

DIT | FET LLIBRERIA

SIMO

CREARTE

EL CORTE INGLES

CENTRE DIAGNOSTIC DR. MA.

ESCOLA CALDERON DE LABA..

MASSALNARA
SPAR

lat
4143002297
4140351545
4138150396
4138067178
4139433759
4144269019
4139031823
4140692224
41.41281637
4140413491
4137263717
413727056
4138364303
41.40352432
4139049632
4139680093
4138362211
4143544045
41.43000387
41397937
413925356
4141094258
4143368575
4138097113
4140140856

lon
218513399
21579625
216388285
2.16627806
219866171
217558265
214062274
21373491
2.19729111
216526553
215957657
215963289
217785883
2.12844416
217641681
217650308
217758028
219020873
2.18738973
2167193
214635499
213630304
217158315
2.15753899
216790981

id_barrio nom_barrio

60
31
1

Sant Andreu

la Vila de Gracia

el Raval

el Raval

la Vila Olimpica del Poblenou
Verdun

les Corts

Sant Gervasi - la Bonanova
Sant Marti de Provengals

el Camp d'en Grassot i Gra...

el Poble Sec

el Poble Sec

el Barri Gotic

les Tres Torres

la Dreta de 'Eixample

la Dreta de 'Eixample

el Barri Gotic

Sant Andreu

Sant Andreu

la Dreta de 'Eixample
I'Antiga Esquerra de 'Eixa...
Sant Gervasi - la Bonanova
el Turé de la Peira

Sant Antoni

el Camp d'en Grassoti Gra...

Figura 3.4: Muestra del dataset completo de lugares de 2019.

Indicadores de gentrificacién de los barrios

categoria_lugar

estetica_peluquerias

restaurantes

negocios_tradicionales

deporte

restaurantes

restaurantes

restaurantes

educacion

sanidad
minoristas_alimentacion_supermercado
ocio_cultura

ocio_cultura

restaurantes

sanidad

restaurantes

educacion

negocios_tradicionales
negocios_tradicionales
negocios_tradicionales
estetica_peluquerias

ropa_cc

sanidad

educacion
minoristas_alimentacion_supermercado
minoristas_alimentacion_supermercado

Hasta ahora, el foco de la primera parte estaba en obtener los lugares de las diferentes ti-

pologias que pueden estar relacionadas con la gentrificacion. Sin embargo, tal como se co-

mentaba en capitulos anteriores, hay mas factores que pueden influir en la gentrificacién de

los barrios aparte de simplemente los tipos de negocios o ubicaciones que se localizan en

cada uno de ellos. A continuacién, se muestra un diagrama resumen de transformaciones

de las fuentes de datos hasta generar el dataset con todos los indicadores de los barrios que

potencialmente estdn relacionados con la gentrificacion.
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20**_incidentes_ b " o & " ) b 20**_padro_ocupacio_ a
gestionados_gub.csv 20**_taxa_immigracio.csv 20**_taxa_natalitat.csv mitjana.csv

2

S

. ) 20**_comp_vend_ & 201*_renda_neta_mitjanz & -
20™*_lloguer_preu_trim b preu.csv _per_llar.csv 2019_superficie.csv b
[ Carga de datos (raw) ]
/ Limpieza y transformacion - Tratamiento inicial de origen \
——)[ renta: Agregar la media por afo y barrio ]——
precio_alquiler: Filtrar filas que indiquen precio mensual y
precio mensual por metro cuadrado 'g
Seleccion de Guardado en la
columnas relevantes precio_compra_venta: Filtrar filas que indiquen precio por capade python
metro cuadrado y agregar la media por barrio y afio transfoLr1rnaclon
—b[ incidentes: Agregar incidentes de cada tipo por ano y barrio ]—
K —)l resto: Sin transformar '— /

Ve N
. o ) ocupacion_media_ &
incidentes.csv & inmigracion.csv b} { natalidad.csv b ( piso.CSV ’

O
precio_alquiler.csv precio_compra_venta.csv &} renta.csv & superficie.csv a ’

[ Carga de datos (L1)
Limpieza y transformacion - Preparacion para el dataset final P
python
. L - 5 Guardado en la capa
[ Renombre de columnas, filtros de valores de interés y conversion de tipos B TR L2
- v .

ya N\
. N ) ocupacion_media_ &
incidentes.csv b inmigracion.csv b natalidad.csv & piso.cev

N

-
precio_alquiler.csv & precio_compra_venta.csv b renta.csv & superficie.csv a

lugares.csv & ’
~— ,///
[ Carga de datos (L2) ]
Transformacion - Creacion del dataset P

python
Agregado del nimero de lugares Join entre todas las Filtro 2015 <= afio <= dataset
segun tipologia por barrio tablas de L2 2018 ataser.csv

Figura 3.5: Diagrama del proceso de extraccion, limpieza y transformacién de los indicadores de cada
barrio potencialmente relacionados con la gentrificacion.
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3.1.3.1. Fuentes de datos

Todos los datos de indicadores han sido extraidos también de la web Open Data BCN [12],
ya que es el tinico portal que dispone gran cantidad de datos de la ciudad que estén a nivel
de barrio. Concretamente, todas las fuentes de datos que se han utilizado para generar el

dataset de indicadores para cada barrio son las siguientes.

» 20**_incidents_gestionats_gub.csv: Incididentes por barrio de cada tipo gestionados
por la Guardia Urbana de Barcelona. Un fichero CSV para cada afio desde 2014 a 2020.

= 20**_taxa_immigracio.csv: Tasa de inmigracién por barrio. Un fichero CSV para cada
afio desde 2014 a 2020.

= 20**_taxa_natalitat.csv: Tasa de natalidad por barrio. Un fichero CSV para cada afio
desde 2014 a 2020.

= 20**_padro_ocupacio_mitjana.csv: Nimero medio de personas por vivienda de cada
barrio. Un fichero CSV para cada afio desde 2014 a 2020.

= 20**_lloguer_preu_trim.csv: Precios del alquiler por barrio y trimestre. Un fichero CSV
para cada afio desde 2014 a 2021.

= 20**_comp_vend_preu.csv: Precios de compra venta medios de una vivienda por ba-
rrio. Un fichero CSV para cada afio desde 2014 a 2020.

= 201*_renda neta_mitjana_per_ llar.csv: Renta neta media por seccién censal de cada ba-
rrio. Un fichero CSV para cada afio desde 2015 a 2018. Desgraciadamente, no hay da-
tos de 2014 ni 2020 como en el resto de fuentes, por lo que al ser la renta una variable
muy importante deberemos adaptar el estudio para contemplar tiinicamente los afios
de 2015 a 2018, periodo que puede ser suficiente para analizar la gentrificacion de los
barrios.

» 2019_superficie.csv: Superficie de cada barrio en hectéreas.
No obstante, existen otras variables muy interesantes para el andlisis que se han visto en

el estudio del arte, como el nivel de estudios de la poblacién o la edad de media de los

habitantes, las cuales no se han podido encontrar por barrio.
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3.1.3.2. Limpieza y transformacién de los datos

Para la generacion del dataset de indicadores de barrios, se sigue el mismo procedimiento
que se hizo anteriormente para el dataset de lugares. Por tanto, todos los ficheros fuentes se
cargan de la misma manera. La tinica diferencia es que la mayoria de las fuentes de datos
estdn particionadas por afio o trimestre, traduciéndose en un fichero CSV por cada una de
estas particiones. Lo que se hace para estos casos es indicar para cada fichero nuevo que que-
remos generar (se guardard en la carpeta data/L1) el listado de ficheros que se han de leer y
concatenar para tener todos los datos en un tinico fichero. Por ejemplo, para generar el fiche-
ro CSV con las tasas de natalidad, en el fichero de configuracién de lectura (config_paths.yaml)

se definen estos origenes de la siguiente manera:

natalidad:
local:
- data/raw/natalidad/2020_taxa_natalitat.csv
- data/raw/natalidad/2019 taxa_natalitat.csv
- data/raw/natalidad/2018_taxa_natalitat.csv
- data/raw/natalidad/2017_taxa_natalitat.csv
- data/raw/natalidad/2016_taxa_natalitat.csv
— data/raw/natalidad/2015_taxa_natalitat.csv
- data/raw/natalidad/2014_taxa_natalitat.csv

Sin embargo, no es trivial hacer la concatenacién de los datos, ya que en algunos casos las
columnas tienen diferentes nombres o el orden de las columnas tampoco es igual. Para estos
casos, ya se definen acciones alternativas de seleccién de columnas en caso de que alguno
de los ficheros no encaje con la estructura esperada que estd definida en la configuracién de

lectura de ficheros.

Una vez concatenadas todas las particiones, se realizan pequefias transformaciones en algu-
nos datasets para adecuarlos a la granularidad y valores esperados en la siguiente etapa de
transformaciones. Por ejemplo, en el dataframe de renta se agrega por la media de cada afio y
barrio, ya que las fuentes respectivas estan a nivel de seccién censal. Para el caso del precio
del alquiler, hay una columna que indica para cada afio y barrio, la métrica correspondiente
de precio de alquiler, de las cuales solo interesan las que indican el precio del alquiler por
metro cuadrado y el precio mensual absoluto. Una vez aplicado el filtro, se tendrian dos filas
por cada afio y barrio, por lo que se transforma para tener dos columnas (una para el precio
por metro cuadrado y otra para el absoluto) por cada afio y barrio. Luego, para el dataframe

de precio de compra-venta, se hace el mismo tratamiento que para el precio de alquiler, con
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el tnico detalle afiadido que primero se realiza también una agregacién por barrio y afio,
ya que hay alguna particién que tiene los datos a nivel trimestre. Finalmente, para los in-
cidentes, al tenerlos originariamente por barrio, mes y tipologia, una vez concatenados se
agregan por barrio, afio y tipo de incidente. El resto de ficheros se guardaran también en la
carpeta data/L1 tal cual una vez concatenados con la configuracién de lectura definida en el

fichero mencionado anteriormente.

Una vez tratados minimamente los ficheros de origen, en el siguiente nivel de procesado, se
preparan los datasets para generar el dataset final de indicadores. Es decir, se renombran al-
gunas columnas y se eliminan algunas que no son relevantes. El tinico caso donde se realiza
una transformacién algo més compleja es en los incidentes. Para los incidentes, realmente
no interesa el nimero de cada tipo, si no los incidentes totales que pueden estar relaciona-
dos con violencia, robos, vandalismo, etc. Es decir, aquellos que estarian relacionados con
la inseguridad de los barrios. Concretamente, se toman como incidentes aquellos que tie-
nen algunas de las siguiente tipologias: convivencia vecinal, atentados, peleas, vandalismo,
actividades molestas en espacios publicos, agresiones, alarmas de incendio o robo, ocupa-
ciones ilicitas, delitos contra el orden ptiblico, conflictos en locales, actos contra la propiedad
privada, violencia doméstica, estupefacientes y contra la libertad sexual. Para ello, se filtran
aquellos tipos de incidentes pertenecientes a los tipos que se acaban de listar y se agregan
por afio y barrio. El resultado de estas transformaciones se guarda en ficheros CSV en la
carpeta data/L2.

Por ultimo, para generar el dataset final se debe hacer join de todas las tablas que se han
generado, las cuales ya se han preparado para que tengan los datos a nivel afio y barrio.
Ademés, se recupera el dataset de lugares generado anteriormente y se genera para cada afio
y barrio una columna con el niimero de lugares de cada tipo. Finalmente, se filtra el dataset
final para que solo contenga datos de los afios 2015 a 2018, que son en los que se centraré el
andlisis. Este dataset final de indicadores se guarda en el path data/dataset/dataset.csv, el cual
tiene 293 filas y 23 columnas, las cuales son las siguientes:

= id_barrio: Identificador del barrio (int).
= nom _barrio: Nombre del barrio (str).
» superficie_ha: Superficie del barrio en hectareas (float).

= anyo: Afio al que hace referencia los indicadores del barrio (int).

» num_incidentes: Nuimero de incidentes. (int).



3.1. Extraccién, limpieza y andlisis 39

inmigracion_mil_hab: Tasa de inmigracién por mil habitantes (float).
tasa_natalidad_mil_habitantes: Tasa de natalidad por mil habitantes (float).
poblacion: Poblacién de cada barrio (int).

num_domicilios: Ntimero de domicilios (int).

num_personas_por_domicilio: Numero medio de personas residentes en el mismo do-

micilio (float).
precio_alquiler_mes_m2: Precio medio del alquiler por metro cuadrado en euros (float).

precio_compra_venta_m2: Precio medio de compra-venta por metro cuadrado en euros

(float).
renta: Renta media de los habitantes del barrio en euros (float).
num_ubic_centros_comerciales: Ntimero de centros comerciales (irnt).

num_ubic_cultura: Ntimero de lugares relacionados con la cultura (cines, teatros, etc.)
(int).

num_ubic_deporte: Nimero de centros deportivos (gimnasios, polideportivos, etc.)
(int).

num _ubic_gastronomia: Nimero de locales relacionados con la gastronomia (restau-

rantes) (int).
num _ubic_hoteles: Numero de hoteles (int).
num_ubic_lugares_culto: Nimero de lugares de culto (int).

num_ubic_ocio: Numero de lugares relacionados con el ocio (discotecas, karaokes, etc.)
(int).

num_ubic_parques_jardines: Ntiimero de parques y jardines (int).
num_ubic_sanidad: Ntiimero de centros sanitarios (hospitales, CAPs) (int).

anyo_date: Fecha del primer dia del afio especificado en la columna anyo (date).



3.1. Extraccién, limpieza y andlisis

40

id_barrio

BB R R EEE

nom_barrio

el Raval

el Raval

el Raval

el Raval

el Barri Gotic

el Barri Gotic

el Barri Gotic

el Barri Gotic

la Barceloneta

la Barceloneta

la Barceloneta

la Barceloneta

Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera
Sant Pere, Santa Caterinai la Ribera
Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera
Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera
el Fort Pienc

el Fort Pienc

el Fort Pienc

el Fort Pienc

la Sagrada Familia

la Sagrada Familia

la Sagrada Familia

la Sagrada Familia

superficie_ha anyo

1100
1100
1100
1100
816
816
816
81.6
109.5
1095
1095
1095
1110
1110
1110
1110
929
929
929
929
1042
1042
1042
1042

2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018
2015
2016
2017
2018

num_incidentes
8111
8608
9346
10788
6925
8130
7654
7997
2770
2699
2603
2759
3727
4611
4897
4824
1539
1810
1959
1855
2166
2555
2661
2753

inmigracion_mil_hab tasa_natalidad_mil_habitantes

1132
1055
1134
12139
1422
1407
1672
206.32
1033
103.0
172
11405
1136
1065
1216
127.06
635
629
698
7547
639
614
606
7424

556
73
77
79
6.55
75
80
72
836
76
77
75
742

poblacion
47617
47274
47986
47605
15269
15729
16240
17035
15036
15068
15101
14893
22305
22380
22923
22605
31645
31603
32048
32080
51347
51349
51651
51654

num_domiciios

16776
16851
17090
17212
6461
6450
6537
6565
6820
6850
6911
6917
9869
9954
10154
10238
12880
12805
12838
12831
21850
21844
21920
21981

num_personas_por_domiciioprecio_alquiler_mes_m2 precio_compra_venta_m2

284
281
281
277
236
244
248
2.59
22

22

219
215
226
225
226
221
2486
248
25

25

235
235
236
235

110

1227
139

14.02
1129
1301
1419
1377
18.33
1821
19.84
16.92
1274
14.06
157

1502
1089
1174
13.08
1314
112

1219
1333
1372

24019
28052
34699
3969.8
31934
41494
4565.8
5162.7
34744
41519
4501.1
49054
34794
36465
4593.7
51694
3602.0
37624
4296.6
4650.6
20839
27858
34945
38331

renta
2337957
23866.76
2438395
2548581
26896.56
27044.11
27260.0
28267 56
2376118
2420636
24508 45
25867.0
26178 46
271420
2741262
29068.0
373445
3783645
387201
40134.55
36138.29
3653032
37014.79
38589 24

num_ubic_centros_comerciales

olo|o|o|o|o|loo|o|o|o|oo|o|oo|w|w w w oo oo
3

num_ubic_cultura
45
46
47

NN N[O 0 0 == == o0 W W W o ww w

Figura 3.6: Muestra del dataset de indicadores.
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Sin embargo, de cara a representar todos estos datos en un mapa, se necesita disponer de

la geometria de los barrios de Barcelona. Esta se puede obtener también del mismo portal

de datos abiertos y se puede descargar en distintos formatos, como geojson, o shapefile, entre

otros.

A través de la libreria de Python geopandas, se puede leer la geometria de los barrios y hacer

join con el dataset de indicadores previamente generado. Una vez se ha realizado esta ope-

racion, se obtiene un nuevo dataset exactamente igual pero con los datos geométricos de los

barrios, que seré el que se subira a Carto para realizar las visualizaciones.


https://opendata-ajuntament.barcelona.cat/data/es/dataset/20170706-districtes-barris
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3.2. Generacion de las visualizaciones en Carto

Una vez ya se tienen todos los datos limpiados y preparados, el siguiente paso es generar
una visualizacion para analizar las distintas variables en cada barrio. Como se coment6 al

inicio, la herramienta seleccionada para realizar este anélisis es Carto.

El primer paso es subir los ficheros necesarios en el apartado de Datasets. Se suben por lo
tanto el fichero geojson con la geometria de los barrios, el dataset de indicadores (que con-
tiene también la geometria) y por ultimo los datasets de lugares, los cuales contienen las

ubicaciones de lugares o negocios que pueden ser relevantes para identificar los barrios

gentrificados.
© Your Datasets =2
Name Last Modified Rows Size Builder Usage Privacy
: N censo_negocios_2019 Updated 46 minutes ago  41.69k 717MB  1map Public
: I Iugares Updated 4 days ago 15.92k 2.75 MB 1 map Public
EI barris Updated 4 days ago 73 656 kB 2 maps Public
EI dataset inidcadores_barrios Updated 5 days ago 292 243MB  1map Public

Figura 3.7: Datasets en Carto en los que se basardn las visualizaciones. Fuente: elaboracién propia.

Para no sobrecargar en un solo mapa toda la informacién, se ha decidido realizar tres visua-
lizaciones. La dos primeras permiten explorar las ubicaciones de cada barrio. La primera de
las dos, contendrd los lugares obtenidos en la primera parte, los cuales estdn a nivel anual
de 2015 a 2018 y pertenecen solo a unas cuantas categorias, mientras que la segunda sera
exclusivamente del afio 2019 y su contenido se aproximara a la totalidad real de todos los
lugares y negocios que hay en Barcelona. Por tltimo, la tercera visualizacién se centra en
visualizar los indicadores de cada barrio que no estin relacionados con las ubicaciones que
se encuentran en ellos.
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3.2.1. Visualizaciéon de ubicaciones relevantes

Categoria de lugar

OTHERS
Numero de ubicaciones

1 280
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sant Boi de
Llobregat
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0 >regat

Figura 3.8: Visualizacién de los lugares relevantes
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|
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gastronomia
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26

0.00002315612915528
149

24KSELECTED CLEAR

2018

Barrio
ALL SELECTED

LA DRETA DE L'EIXAMPLE
L'ANTIGA ESQUERRA DE L'EIXAMPLE
LA VILA DE GRACIA

EL BARRI GOTIC

SANT GERVASI - GALVANY

OTHER
QU SEARCH IN 74 CATEGORIES
Categoria de lugar

1 SELECTED LOCK

GASTRONOMIA

SEARCH IN 9 CATEGORIES

anualmente por barrio con filtro por categoria
gastronomia y afio 2018. Fuente: elaboracién propia. Accesible en Carto.

En esta primera visualizacién, se muestran todas las ubicaciones o lugares que pueden estar

relacionados con la gentrificacién de Barcelona de los cuales existen datos histéricos. Para

ver el aspecto general que tiene el mapa, se puede consultar la Figura 3.8, o se puede acceder

al mapa interactivo completo haciendo clic en el enlace disponible en el pie de foto de dicha

imagen. En el mapa, se puede observar un punto por cada ubicacién, cuyo color dependera

de la categoria del lugar, el cual se puede ver en la leyenda superior izquierda. También

se puede observar que las delimitaciones de los barrios son claramente diferenciables, y

que cada barrio tiene un color distinto de acuerdo a una escala de color, el cual depende

de la densidad de puntos que haya en cada barrio. Esta operacién se realiza mediante un


https://agimeneza.carto.com/builder/fe76cf7c-9e95-429e-a13a-b89def3210e2/embed
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andlisis nativo de Carto, que dada una capa de geometria (Iimites de los barrios) y otra con
coordenadas (lugares) calcula la interseccién y hace un recuento de los puntos que caen en
cada barrio. Si se observa el panel derecho, aqui es donde se permite interactuar con los
barrios y las categorias de los lugares para ver el mapa de coropletas segtin las variables
seleccionadas, ademds de poder visualizar el niimero de lugares que cumplen la categoria
o que pertenecen a cada barrio. La operativa habitual que se hara para el andlisis serd hacer
clic en una de las categorias, de forma que se filtrardn las ubicaciones y solo se mostraran los
puntos pertenecientes a la categoria seleccionada. Consecuentemente, esta accion provocard
un nuevo cdlculo de las intersecciones con la capa de los barrios y por tanto se volveran a

pintar los barrios segtin las ubicaciones de la variable escogida.

Por otro lado, en la parte de abajo, se muestra una linea temporal que permite filtrar por afio.
Esto es importante, ya que si no se selecciona ningtin afio, el conteo total de ubicaciones por
barrio serd el acumulado. Es decir, si un lugar ha estado vigente entre 2015 y 2018, se contaria
cuatro veces en el total. Como se vera luego, las diferencias de ubicaciones entre afios son
poco significativas, por lo que con la visualizacién es complicado ver las evoluciones de los
lugares en distintos afios, por lo que lo mas sencillo es seleccionar un solo afio para realizar

el anélisis visual.

Por ultimo, si se pasa el cursor por encima del mapa, se muestra el nombre del barrio sobre
el que se estd, el total de puntos que hay visibles en él y la densidad de puntos. También,
si se quiere ver mds informacién de un punto concreto, haciendo clic sobre él se muestra el

nombre del lugar, su tipo y categoria.

Debido a estas pocas variaciones entre afios y a la dificultad de verlas en el mapa, dard mas
valor la segunda visualizacién que tiene todos los lugares relevantes de Barcelona para el
afio 2019. El procedimiento de generarla es exactamente el mismo a la anterior, con la tinica
diferencia de que ya no hay un filtro temporal a nivel anual en la parte inferior, puesto que
todos los datos pertenecen al afio 2019. Esta visualizacién se puede ver en la figura 3.9 y se
puede acceder también a su mapa interactivo en Carto haciendo clic en el enlace del pie de

foto.
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Figura 3.9: Visualizaciéon completa de los lugares relevantes por barrio en 2019 con el filtro de restau-

rantes. Fuente: elaboracién propia. Accesible en Carto.

En el apéndice que hay al final de este documento, se muestran en capturas todos los mapas
de coropletas para todos los tipos de lugares, de forma que se puede ver de forma inmediata
en qué zonas geograficas se concentran la mayoria de negocios de cada tipo. Ademéds, se
incluyen diagramas de radar para todos los barrios que muestran la distribucién de los
distintos tipos de ubicaciones en cada barrio, pudiendo complementar la informacién que
ofrecen los mapas de coropletas. Estos diagramas se pueden consultar en el apéndice A.1y

los mapas de coropletas en A.2.


https://agimeneza.carto.com/builder/acb34fc0-284e-4947-804e-6fb2e20624bc/embed
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3.2.2. Visualizacion de indicadores relevantes
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Figura 3.10: Visualizacién de los indicadores relevantes por barrio, filtrando por renta del afio 2015.

Fuente: elaboracién propia. Accesible en Carto.

Esta segunda visualizacién esta centrada en mostrar también en forma de mapa de corople-

tas los valores de las distintas variables que pueden estar relacionadas con la gentrificacién,

con el objetivo de identificar las mds relacionadas con este fenémeno. El aspecto de este ma-

pa es muy parecido al anterior, solo que este no hace foco en los lugares sino en los demaés

indicadores, por lo que no muestra ningtin punto en el mapa. Este puede ser consultado en

la Figura 3.10, o clicar como antes en el enlace a Carto del pie de la imagen para abrir la vi-

sualizacién interactiva en la web. En el panel derecho, se puede visualizar la distribucién de

cada una de estas variables, asi como seleccionar cualquiera de ellas para que se represente


https://agimeneza.carto.com/builder/72ab8fd8-2ff1-4d8b-b6f4-76ddad3e07c7/embed
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en el mapa de coropletas segtin el valor en cada barrio. Para hacer dicha accién, hay que
pulsar en icono de Apply Auto Style (simbolo de gota en el extremo superior derecho de la
caja de la variable) e inmediatamente se repinta el mapa para mostrar los valores por barrio

de la variable escogida.

Como antes, se puede filtrar por afio en el panel inferior. En este caso, esta funcionalidad
tiene mucho mds sentido, pues se puede ver con mds facilidad la evolucién de cada variable
a lo largo de los cuatro afios del estudio, pudiendo ver mejor si la evolucién de alguna

variable estd relacionada con el proceso de gentrificacion.

De igual forma que antes, si se pasa el raton por encima de un barrio se muestra toda la
informacioén del barrio, por lo que a parte del nombre se muestra también el valor de todos

los indicadores.

En el apéndice A.3 se pueden ver todos los mapas de coropletas para todas las variables y
todos los afios, ademds de una serie de graficos de lineas que muestran la evolucién de cada
variable por afios, por lo que con la informacién de ambas visualizaciones se podrd analizar
la evolucién de todas las variables y detectar posibles barrios gentrificados o en proceso de

gentrificacion.

3.3. Andlisis y resultados del nimero de ubicaciones rele-

vantes y evolucién temporal de indicadores

3.3.1. Analisis de ubicaciones por barrio

En esta primera parte de andlisis, se van a estudiar los distintos tipos de ubicaciones que hay
en cada barrio (usando los datos completos de 2019) con el fin de intuir cudles son los barrios
que parecen estar gentrificados. Para ello, el anélisis se basard en todas las visualizaciones
generadas con estos datos, las cuales son los diagramas de radar y mapas de coropletas que

se pueden encontrar en los apéndices A.1y A.2.

Para recordar qué se busca en este andlisis, los barrios gentrificados se caracterizan por tener
un gran namero de restaurantes, lugares de ocio y cultura, y tiendas de ropa, centros comer-
ciales y alojamientos. Por tanto, los barrios que destaquen por tener un ntiimero elevado de

este tipo de ubicaciones son los que tienen maés posibilidades de estar gentrificados.

Si se empieza estudiando el nimero de restaurantes, se puede comprobar que estos estdn

focalizados en la zona més céntrica de Barcelona, lo que se traduce en los barrios de La



3.3. Analisis y resultados del nimero de ubicaciones relevantes y evolucién temporal de
indicadores 47

Dreta de I'Eixample, L’ Antiga Esquerra de I'Eixample, La Vila de Gracia, El Raval, La Nova
Esquerra de I'Eixample, El Barri Gotic, Sant Gervasi - Galvany y Sant Antoni.

Si se comprueba ahora el nimero de lugares de ocio y cultura (cines, teatros, discotecas, etc.),
se puede ver que estdn localizados aproximadamente en la misma zona que los restaurantes,
es decir, de nuevo la zona centro de Barcelona. En este caso, hay menos diferencias entre
barrios que con los restaurantes, pero de nuevo se localizan mayoritariamente en los barrios
de La Dreta de 'Eixample, La Vila de Gracia, L’ Antiga Esquerra de 'Eixample, El Raval, El
Barri Gotic, Sant Pere y El Poble Sec.

Seguidamente, viendo el nimero de alojamientos, volvemos al mismo caso de concentracién
en la zona centro de la ciudad, destacando con diferencia el barrio de La Dreta de I'Eixample
en cuanto al nimero de alojamientos. Por detrds, pero con una cantidad importante también,

se sittian los barrios de El Raval, El Barri Gotic y 1I’Antiga Esquerra de I'Eixample.

Por ultimo, si se analiza el nimero de tiendas de ropa y centros comerciales, se ve de nue-
vo que los barrios con mds ubicaciones de este tipo se encuentra en el centro, aunque en
este caso se pueden observar barrios periféricos que también disponen de un gran ntimero
de tiendas y centros comerciales, como Sant Andreu, Bon Pastor, Horta, Sant Gervasi - La
Bonanova o Sarrid, aunque los que mads tienen son de nuevo La Dreta de 'Eixample, Sant
Gervasi - Galvany, El Barri Gotic, La Vila de Gracia y Sant Pere.

No obstante, solo con el ntimero de locales de estas tres categorias, no se puede afirmar que
ningtn barrio de los mencionados esté gentrificado. Para tener un poco mas de contexto, se
debe comparar la cantidad de estos lugares respecto a la del resto y a la media de Barcelona.
Con este objetivo estdn las visualizaciones del apéndice A.1, donde se puede observar para
cada barrio un diagrama de radar que muestra las proporciones de ubicaciones de cada tipo
junto a la media de Barcelona, por lo que se puede obtener una visién mas amplia y acertada

sobre los barrios que parecen estar gentrificados o en proceso de estarlo.

Por tanto, lo que se busca ahora en los diagramas, es encontrar barrios que estén por encima
de la media en nimero de restaurantes, lugares de ocio y cultura, tiendas de ropa y centros

comerciales, y alojamientos.

El primer barrio que destaca por cumplir estas condiciones es el Barri Gotic, donde estas
variables estan por encima de la media de Barcelona, especialmente en tiendas de ropa y
centros comerciales. Sin embargo, la cantidad de negocios tradicionales es también superior
a la media, variable que indicaria una no gentrificacién, pero que seria muy interesante tener
datos histéricos para saber si la cantidad de este tipo de negocios se ha reducido con el paso

de los afios e indicar en este caso la presencia de un proceso de gentrificacién. Otro barrio ya
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mencionado que también podria estar gentrificado es la Dreta de 1’Eixample. En este caso
no se observan diferencias extremadamente grandes respecto a la media pero si se ve que las
variables indicadoras estdn algo por encima de la media de la ciudad, sobre todo también
en tiendas de ropa. Muy parecido a este diagrama es el del barrio de Sant Pere, por lo que
se sugiere que tiene un comportamiento similar. Por tanto, basandose solo en el ntimero de

locales se podria decir que estos tres barrios estan gentrificados.

la Dreta de I'Eixample Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera
alojamiento lojamiento alojamiento
alim_super culto alim_super culto alim_super culto
neg_trad deporte neg_trad deporte neg _trad deporte
estet_peluq : restaurantes  estet_peluq Q réstaurantes estet_peluq S<7 réstaurantes
educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura
sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc

Figura 3.11: Diagramas de radar con los barrios que parecen estar més gentrificados segiin el nimero
de ubicaciones de distintos tipos del afio 2019. Fuente: Elaboracién propia.

Analizando otros barrios de los mencionados anteriormente, se puede observar que estdn
en general sobre la media y que destacan ligeramente en solo algtin tipo de ubicacién, como
sucede con los barrios de la Vila de Gracia y Sant Gervasi - Galvany, donde solo destacan
por sus tiendas de ropa y centros comerciales o 1’Antiga Esquerra de I’Eixample por su
numero de restaurantes. Es algo mds curiosa la situacién del barrio del Poble Sec, ya que
destaca en restaurantes y especialmente en lugares de ocio y cultura, pero esta bastante por
debajo de la media en cuanto a tiendas de ropa. Otros de los barrios que parece mostrar un
pequeiio signo de gentrificacién es el Raval, que pese a estar muy cerca de la media en la
mayoria de ubicaciones, los alojamientos y los restaurantes son ligeramente superiores a la
media de la ciudad. En resumen, los barrios mencionados en este parrafo, podrian estar en
una fase inicial de gentrificacion, siempre recordando que se estd basando esta conclusion en
el nimero de negocios de diferentes tipos en solo el afio 2019 sin poder analizar la evolucién

anos atras.
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la Vila de Gracia Sant Gervasi - Galvany l'Antiga Esquerra de l'Eixample
alojamiento alojamiento alojamiento
alim_super culto alim_super culto alim_super culto
neg_trad deporte neg_trad deporte neg_trad deporte
estet_peluq E restaurantes estet_peluq ﬁl restaurantes  estet_peluq k restaurantes
educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura
sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc
el Poble Sec el Raval
alojamiento alojamiento
alim_super culto alim_super culto
neg trad deporte neg trad deporte
estet_peluq é = restaurantes estet_peluq & restaurantes
educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura
sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc

Figura 3.12: Diagramas de radar con los barrios que parecen estar en una fase inicial de gentrificacién
segtn el nimero de ubicaciones de distintos tipos del afio 2019. Fuente: Elaboracién propia.

También, se pueden utilizar los diagramas para ver qué barrios estdn en una situacién esta-
ble y por tanto estan en bajo de riesgo de sufrir la gentrificacion. Este tipo de barrios tiene un
diagrama lo més parecido a la media de Barcelona. Por ejemplo, estarian en esta situacién

los barrios de la Nova Dreta de I'Eixample, Sants, o el Clot, entre algunos otros.

la Nova Esquerra de I'Eixample Sants el Clot
alojamiento alojamiento alojamiento
alim_super culto alim_super culto alim_super culto
neg -trad deporte neg_-trad deporte neg_-trad deporte
estet_peluq & restaurantes  estet_peluq & restaurantes  estet_peluq E restaurantes
educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura educacion ocio_cultura
sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc

Figura 3.13: Diagramas de radar con los barrios que parecen estar en situacion estable segtn el nime-
ro de ubicaciones de distintos tipos del afio 2019. Fuente: Elaboracién propia.
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También se puede encontrar el caso opuesto, o barrios que no estdn en ningtn riesgo de
ser gentrificados. Esto en cuanto al ntiimero de ubicaciones se traducirfa como barrios con
numero de locales que indican gentrificacién por debajo de la media y nimero de locales
que no indican gentrificacién (tiendas de alimentacién, centros educativos y de sanidad,
etc.) por encima de la media. Por ejemplo, los barrios de Vallbona, el Coll o Vallcarca i els

Penitents pertenecen a este grupo de barrios.

Vallbona el Coll Vallcarca i els Penitents

alojamiento alojamiento alojamiento

alim_super culto alim_super culto alim_super culto

neg -trad ! deporte neg -trad deporte neg trad deporte
estet_petuq restaurantes estet_peluqg %; resta es

restaurantes estet_petuq

educdcion ocio_cultura educdcion ocio_cultura educacion ocio_cultura

sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc sanidad ropa_cc

Figura 3.14: Diagramas de radar con los barrios que no tienen ningtn riesgo de ser gentrificados
segtin el nimero de ubicaciones de distintos tipos del afio 2019. Fuente: Elaboracién propia.

3.3.2. Andlisis de la evolucién de los indicadores por barrio

Una vez ya se han analizado los tipos de ubicaciones y se han obtenido algunos barrios
sospechosos de estar gentrificados, ahora se va a proceder a analizar la evolucién del resto
de indicadores que pueden estar relacionados con la gentrificacién. Estos andlisis se haran
a partir del estudio de los mapas de coropletas y gréficos de lineas disponibles para cada
variable en el apéndice A.3.

3.3.2.1. Renta

La renta es un indicador relevante para determinar la posible gentrificacién de un barrio.
Normalmente, en un barrio gentrificado, la renta del barrio no suele ser ni muy baja ni
muy alta, si no que se debe situar aproximadamente entre el 75% y el 125 % respecto de
la media de Barcelona en el caso general. Ademds, en los barrios gentrificados la renta no
suele apenas evolucionar, puesto que una caracteristica de este proceso es justamente el
incremento del nivel de vida del barrio. Por tanto, la renta por si sola no puede dar pistas

sobre la gentrificacién, pero si si se combina con el resto de variables, ya que por ejemplo
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si el alquiler aumentase considerablemente en un barrio determinado, se podria comprobar
cémo ha evolucionado la renta. Si esta aumentase proporcionalmente a la subida de los
alquileres, seguramente no se tratarfa de un caso de gentrificacién. En caso positivo, podria
ser que si lo sea, aunque tampoco se puede confirmar con certeza ya que esta situacién

podria haberse dado por otro motivo.

Si se visualizan los gréficos (figuras A.5 y A.6), se puede observar que la mayoria de barrios
se mantienen estables a lo largo de los cuatro afios, a excepcién de Pedralbes, Vallvidrera,
Sarria, les Tres Torres, Sant Gervasi - la Bonanova y Sant Gervasi - Galvany que se ve mads

claramente un aumento de la renta y son los menos sospechosos de estar gentrificados.

Pedralbes Vallvidrera, el Tibidabo i les Planes Sarria les Tres Torres Sant Gervasi - la Bonanova Sant Gervasi - Galvany

Figura 3.15: Gréficos de lineas de los barrios con mds evoluciéon de la renta. Fuente: Elaboracién
propia.

3.3.2.2. Precio de compra-venta por metro cuadrado

El precio de compra-venta de las viviendas, es una de las variables mas importantes para
comprobar si el nivel de vida de un barrio es alto o no. En este caso, lo que se busca es
encontrar barrios en los que durante los afios analizados el precio haya aumentado. Como se
puede ver en los graficos (figuras A.7 y A.8), la mayoria de los barrios tienen una evolucién
al alza, por lo que lo maés interesante es ver cudles de ellos han variado mds en los 4 afios
que se comparan. La siguiente tabla y figura muestran justamente los diez barrios donde el
crecimiento ha sido mayor. Como se puede ver, aparecen barrios que ya fueron mencionados
previamente, como el Poble Sec, el Barri Gotic o el Raval, pero aparecen otros como les
Roquetes o Verdun. Sin embargo, cabe destacar que estos tltimos dos eran en 2015 de los
mads baratos de la ciudad, por lo que es normal que con los afios el precio haya subido.
Destacan especialmente los barrios de Navas y el Putxet i el Farr6, con incrementos muy
notables y con una evolucién parecida a la de los barrios de el Barri Gotic o Poble Sec, los

cuales ya resultaron ser sospechosos de estar gentrificados anteriormente.
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Barrio Evolucion
les Roquetes +130.26 %
Sants - Badal +81.82 %
el Poble Sec +75.46 %
el Putxet i el Farré | +69.26 %
Verdun +68.3 %
Navas +66.62 %
el Raval +65.28 %
el Barri Gotic +61.67 %
el Coll +56.35 %
Can Baré +55.44 %

Cuadro 3.3: Barrios con més crecimiento del precio de compra-venta de viviendas de 2015 a 2018.

el Raval el Barri Gotic les Roquetes Verdun Navas
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Figura 3.16: Gréficos de lineas de los barrios con més crecimiento del precio de compra-venta de
viviendas de 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.

3.3.2.3. Precio del alquiler al mes por metro cuadrado

El precio de los alquileres a priori es otro indicador importante para detectar la gentrificacion
de los barrios al estar relacionado con el precio de compra-venta. No obstante, a diferencia
de esta variable, el precio del alquiler tiene un comportamiento bastante mas parecido entre

barrios, siendo de forma mayoritariamente creciente a lo largo de los afios analizados pero
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claramente de forma maés lineal y suave (figuras A.9 y A.10). En este caso, el grueso de los
aumentos de alquileres se sittia aproximadamente entre el 20 y 35 % de subida, destacando
solamente por encima el barrio de Bar6 de Viver con un crecimiento del 55 %.

Barrio Evolucion
Baré6 de Viver +55.42 %
Provengals del Poblenou +36.6 %
la Trinitat Nova +36.02 %
el Turé6 de la Peira +34.64 %
Ciutat Meridiana +34.36 %
el Besos i el Maresme +32.53 %
Canyelles +28.67 %
les Roquetes +28.6 %
la Marina de Port +28.55 %
Diagonal Mar i el Front Maritim del Poblenou | +28.26 %

Cuadro 3.4: Barrios con mas crecimiento del precio del alquiler de viviendas de 2015 a 2018.

No obstante, si se ve la evoluciéon completa del barrio de Baré de Viver, se puede ver como
en el afio 2016 se produjo una bajada importante, y fue solo de 2017 a 2018 cuando se produjo
la gran subida que provoca que esté el primero de la tabla, tal como se ve en la siguiente
gréfica. Sin embargo, la subida del alquiler en este barrio no es coherente con la subida
del precio de compra-venta, la cual es solo de un 16 % contra el 55 % del alquiler. De todas
formas, sera necesario analizar este barrio desde la perspectiva de otras variables para ver
si es posible que esté gentrificado o no.

Baré de Viver

il

Figura 3.17: Grafico de lineas de la evolucién del precio del alquiler del barrio de Baré de Viver de
2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.

Sin embargo, parece que esta variable no ayuda demasiado para distinguir los barrios como
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si lo hacia el precio de compra-venta, puesto el comportamiento es muy parecido en casi

todos los barrios.

3.3.2.4. Numero de personas por domicilio

Segun el estado del arte, los barrios gentrificados se caracterizan por ser un lugar de resi-
dencia para solteros o parejas que empiezan a asentarse y buscan un primer hijo. Por tanto,
el nimero medio de personas por domicilio de un barrio puede ser una variable interesante
para controlar este factor. No obstante, si se observa en el apéndice la pagina con todos los
barrios (figura A.11), no se ve practicamente evolucién ni positiva ni negativa a excepcién
del Barri Gotic, que aumenta casi un 10 %. Que este barrio aumente el nimero de personas
por domicilio puede ser debido al hecho de que se encuentra en una fase avanzada de gentri-
ticacién, por lo que es probable que sea debido a que muchas de estas parejas ya han tenido
su primer hijo. Esta suposicion luego se reafirmara al analizar las tasas de natalidad de los
barrios. Dejando este caso un poco aparte, lo que se busca aqui por tanto son barrios con un
numero de personas por domicilio bajo. En el siguiente mapa de coropletas se muestran pre-
cisamente en color verde oscuro los barrios con menor niimero de personas por domicilio

para 2018. Los mapas para el resto de afios pueden encontrarse en la figura A.12.
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Figura 3.18: Mapa de coropletas con el ntimero de personas por domicilio en 2018. Fuente: Elabora-
cion propia.
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Estos barrios con un valor menor, son la Barceloneta (2.15 habitantes /domicilio), Sant Pere
(2.21), La Vila de Gracia (2.21) y de los que en algiin momento han aparecido como po-
sibles barrios gentrificados estin La Nova Esquerra de 1’Eixample, 1’Antiga Esquerra de
I’Eixample, la Dreta de ’Eixample y Sant Antoni.

3.3.2.5. Numero de incidentes

Cuando un barrio esté en proceso de gentrificacion, se suelen realizar politicas de mejora del
barrio, siendo la reduccién de la criminalidad una de ellas. Se ha querido medir si este hecho
se ha producido en Barcelona mediante la evolucién del nimero de incidentes relacionados
con el crimen y violencia. En este caso, se han filtrado los barrios que tienen de media mas
de 1000 incidentes, puesto que es posible que barrios con ntimero de incidentes casi despre-
ciables puedan desvirtuar los resultados con porcentajes de crecimiento extremadamente

altos.

En este caso, se han seleccionado los barrios que tienen una variacién de mas del 20 %, ya

que la tendencia de los incidentes es que suban a lo largo de los afios.

Barrio Evolucién
Sant Antoni +46.9 %
Hostafrancs +37.64 %
el Raval +33.0 %
Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera +29.43 %
Diagonal Mar i el Front Maritim del Poblenou | -27.33 %
la Sagrada Familia +27.1%

el Parc i la Llacuna del Poblenou +26.73 %
el Fort Pienc +20.53 %

Cuadro 3.5: Barrios con més evolucion del ntiimero de incidentes de 2015 a 2018.

Como se puede observar en esta tabla, solo el barrio de Diagonal Mar i el Front Maritim
del Poblenou reduce de una forma considerable el nimero de incidentes, aunque no es de-
masiado significativo al tener pocos incidentes de partida (unos 1000). No obstante, de los
barrios que han ido saliendo como posibles candidatos a ser gentrificados, solo salen en esta
lista el Raval (ntimero de incidentes muy elevado y a la alza) y Sant Pere, Santa Caterina i la
Ribera. Sin embargo, es interesante de ver que el resto de barrios que parecen estar también
en fase de gentrificacion segtin los andlisis anteriores (Barri Gotic, la Dreta de 1’Eixample,

I’Antiga Esquerra de 1’Eixample, Poble Sec, Vila de Gracia), no aparecen entre los que mas
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ha evolucionado el niimero de incidentes, si no que el nimero se ha mantenido bastante
estable o ha subido solo ligeramente. Este hecho puede significar un intento de reducir la
criminalidad en estos barrios y por tanto refuerza la teoria de que puedan estar gentrifica-
dos. A continuacién, se muestran los graficos de evolucién para estos barrios candidatos a
estar gentrificados que han ido saliendo durante los diferentes analisis. Las evoluciones de
todos los barrios pueden encontrarse en las figuras A.13 y A.14.

el Raval el Barri Gotic Sant Pere, Santa Caterinai la Ril la Vila de Gracia
10,000
8000
6000
4000
0
> \2) o N >
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el Poble Sec la Dreta de I'Eixample 'Antiga Esquerra de 'Eixample

Figura 3.19: Gréficos de lineas de la evolucién del nimero de incidentes de los barrios sospechosos
de estar gentrificados segtin anélisis previos. Fuente: Elaboracién propia.

3.3.2.6. Tasa de inmigracién

Los barrios gentrificados se suelen caracterizar por atraer a gente de distintas culturas y
nacionalidades, por lo que se busca en este punto son barrios que hayan sufrido un aumento
relevante de inmigracién durante los afios del andlisis. En la siguiente tabla, se muestran los
diez barrios que maés variaciéon han sufrido en cuanto a la tasa de inmigracion. De nuevo,
en las figuras A.15 y A.16 se puede ver las visualizaciones con las evoluciones de todos los
barrios.
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Barrio Evoluciéon
Porta +72.63 %
Sant Genis dels Agudells | +67.31 %
Horta +50.78 %
el Barri Gotic +45.09 %
la Trinitat Nova +43.22 %
el Besos i el Maresme +38.43 %
Montbau +35.40 %
Can Peguera +34.72 %
el Bon Pastor +32.89 %
el Congrésiels Indians | +32.83 %

Cuadpro 3.6: Barrios con mds evolucién de tasa de inmigracion de 2015 a 2018.

Observando la lista, el primer barrio que llama la atencién es Porta, ya que no habia sido
mencionado hasta ahora y sorprende por su incremento en inmigracién. Sin embargo, no
acaba de ser sospechoso de estar gentrificado, puesto que se produjo un decremento del
precio de compra-venta de 2017 a 2018, por lo que este incremento de inmigracién podria
darse por otros factores sociales distintos. En las siguientes posiciones, se encuentran los
barrios de Sant Genis dels Agudells y Horta, los cuales tampoco habian sido mencionados.
A pesar de ello, ninguna otra variable ni el anédlisis de ubicaciones han mencionado estos
barrios como candidatos a estar gentrificados, por lo que el motivo de este aumento podria
estar relacionado con otro factor externo. No obstante, el Barri Gotic pese a tener un incre-
mento algo menor, en valor absoluto es un crecimiento muy grande y reafirma de nuevo
la gentrificacion de este barrio. El resto de barrios de la tabla, de bastante menos importan-
cia y de la periferia de la ciudad, ya se acercan a cifras mas razonables de aumentos, que
se pueden entender por la localizacién de estos barrios y al no tener un coste de vida tan

elevado.
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Porta Sant Genis dels Agudells Horta el Barri Gotic

Figura 3.20: Gréficos de lineas con los barrios con mayor evolucién en la tasa de inmigracién. Fuente:
Elaboracién propia.

3.3.2.7. Tasa de natalidad

La tasa de natalidad puede dar pistas sobre la gentrificaciéon de un barrio segiin su tenden-
cia, aunque no de forma clara ya que las variaciones pueden darse por muchos motivos.
Un decremento de la tasa de natalidad puede verse como una migracién hacia el barrio de
solteros o parejas gentrificadoras. Pero un aumento puede significar también que estas pa-
rejas comienzan a tener sus primeros hijos, lo que indicaria a la vez un estado avanzado de

gentrificacion.

Sin embargo, observando todos los graficos de la Figura A.18 no se puede llegar a ninguna
conclusién clara, ya que hay muy pocas variaciones ente los afios 2015 y 2018 y sin seguir
ningdn patrén entre barrios sospechosos de estar gentrificados y los que no. Por ejemplo, a

continuacioén se muestran los gréficos para los barrios sospechosos.
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el Raval el Barri Gotic Sant Pere, Santa Caterinai la Ril el Poble Sec

la Dreta de I'Eixample l'Antiga Esquerra de l'Eixample la Nova Esquerra de |'Eixampl la Vila de Gracia

Figura 3.21: Gréficos de lineas de la evolucion de la tasa de natalidad de los barrios sospechosos de
estar gentrificados segtn analisis previos. Fuente: Elaboracién propia.

De estos barrios mostrados, los tinicos que aumentan son el Barri Gotic y la Vila de Gracia,
aunque este tltimo solo muy ligeramente y entre 2017 y 2018. El caso del Barri Gotic puede

explicarse por su fase avanzada de gentrificacion, tal como se ha comentado anteriormente.

3.3.3. Conclusiones del analisis y barrios gentrificados

Una vez se ha efectuado el andlisis de todos los barrios tanto de las ubicaciones y nego-
cios que se pueden encontrar como de la evolucién de indicadores, es necesario resumir los
puntos claves que se han ido encontrando, ademds de concretar cudles han sido los barrios

detectados como gentrificados y en qué nivel estdn segtin estos andlisis realizados.

Empezando por el andlisis de ubicaciones, se ha visto que las variables mas relevantes para
descubrir barrios en gentrificaciéon son la abundancia en restaurantes, en tiendas de ropa
y centros comerciales, y en alojamientos, asi como la escasez de tiendas de alimentacién y
supermercados. Algo menos relevante pero también con cierta importancia es la abundancia

de lugares de ocio y cultura.

En cuanto al estudio del resto de indicadores y su evolucién entre 2015 y 2018, se ha visto
que no es suficiente analizar una sola variable para detectar la gentrificacion, si no que es

necesario combinar mdas de una. En este caso, se ha observado que la combinacién de va-
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riables que indican barrios sospechosos de gentrificacién son incrementos en los precios de
compra-venta de vivienda, nimero bajo de personas por domicilio, estabilidad o incremento

suave de incidentes y tasa de inmigracion creciente, asi como estabilidad de la renta.

Por tanto, para decidir qué barrios estan gentrificados es necesario combinar los aprendiza-
jes de los anélisis de las ubicaciones con los de los indicadores. De esta forma, a continuacién
se muestra una lista de los barrios que segtn estos criterios pueden estar gentrificados, asi

como los motivos que han llevado a tomar esta decision.

» el Barri Gotic: Claramente un barrio gentrificado en una fase avanzada. En cuanto a
ubicaciones destaca por su cantidad de tiendas de ropa y centros comerciales, restau-
rantes y alojamientos, asi como por su escasez en tiendas de alimentaciéon o super-
mercados. Su precio de compra-venta ha incrementado hasta convertirse en un barrio
donde este valor es mds caro y es con diferencia el barrio en el que ha habido mas incre-
mento de la inmigracién, siendo en 2018 claramente en el barrio con mds inmigrantes.

Ademas, es el que més increment6 el niimero medio de personas por domicilio.

= Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera: Este barrio vuelve a destacar como el anterior
por las ubicaciones que tiene. Dispone de un gran namero de restaurantes, tiendas
de ropa y lugares de ocio y cultura pero también pocos supermercados y tiendas de
alimentacion. En este caso por alojamiento no destaca, pues se sittia alrededor de la
media de Barcelona. Ademds, en cuanto a los indicadores analizados, su precio de
compra-venta evoluciond al alza de forma clara y sufri6é un incremento relevante de la
tasa de inmigracion. Ademds, es el segundo barrio de la capital catalana con el menor
numero medio de habitantes por domicilio. Por el resto de variables, no destaca tanto,
pero estdn todas en linea con lo esperado en un barrio gentrificado. Por tanto, se puede

hablar de un barrio que esta gentrificado.

» la Dreta de I’Eixample: De forma muy parecida al Barri Gotic en cuanto a lugares,
destaca igual por su ntimero de tiendas de ropa, restaurantes y alojamientos y por
sus pocas tiendas de alimentacién y supermercados. No obstante, por indicadores no
se ve tan claramente la gentrificacion. Solo destaca por su bajo niimero de personas
por domicilio, siendo de los mds bajos de Barcelona. El resto de indicadores presenta
unos valores que encajan con los supuestos de gentrificacion, aunque de forma poco
notable. Sin embargo, el precio de compra-venta sufri6é una ligera bajada de 2017 a
2018, cosa que seria el tnico factor que puede contradecir el concepto de gentrificacion.
Sin embargo, se puede decir también esta gentrificado, aunque no de forma tan clara

como el Barri Gotic o Sant Pere.
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» el Poble Sec: Es otro de los barrios que destaca por el nimero de ubicaciones de dis-
tintos tipos. Tiene mads restaurantes y lugares de ocios y cultura que la media, pese a
tener menos tiendas de ropa que la media, aunque en este caso el nimero de super-
mercados esta algo por encima de la media, mientras que en los casos anteriores estaba
notablemente por debajo. En cuanto al resto de indicadores, es uno de los barrios con
mas evolucion al alza del precio de compra-venta. Por el resto de variables no destaca
demasiado, pero todos sus valores o tendencias van acorde a las de un barrio gentrifi-
cado. Igual que con la Dreta de ’Eixample, no se puede decir que esté tan gentrificado

como el Barri Gotic.

» el Raval: Por ubicaciones no destaca demasiado, ya que todos sus valores son muy cer-
canos a la media. No obstante, destaca un poco en alojamientos y restaurantes, estando
por encima de la media en estos dos tipos de lugares. En cuanto al resto de variables,
siguen la mayoria la tendencia general de un barrio gentrificado, pese a que el nimero
de incidentes ha incrementado de forma notable. Sin embargo, pese a que el nimero
medio de personas por habitante es elevado, ha ido decrementando con mas velocidad
que el resto de barrios. Por tanto, se puede considerar que este barrio estd en una fase

inicial de gentrificacion.

» I’Antiga Esquerra de I’Eixample: En ubicaciones tiene valores muy cercanos a la me-
dia, pero destaca notablemente en el nimero de restaurantes, siendo bastante superior
a la media. Es ademads uno de los barrios con menos habitantes por domicilio. En el
resto de indicadores no destaca, pero de nuevo todos siguen las tendencias propias de

un barrio gentrificado.
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Figura 3.22: Mapa con los barrios gentrificados segtin el grado de gentrificacion a partir de los analisis
de ubicaciones y el resto de indicadores. De color amarillo se muestran los barrios en una fase inicial
de gentrificacién (el Raval y 1I’Antiga Esquerra de 1'Eixample), en naranja los que estdn en una fase
intermedia de gentrificacion (la Dreta de 'Eixample y el Poble Sec) y en rojo los que estdn en una fase
avanzada (Sant Pere y el Barri Gotic - muy gentrificado) Fuente: Elaboracién propia.
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3.4. k-means para clasificar el grado de gentrificacion

En esta tltima parte del proyecto, se intenta construir un modelo de aprendizaje automati-
co no supervisado que permita clasificar los distintos barrios en diferentes grupos segtin el
nivel de gentrificacién que tenga cada uno de estos barrios. El algoritmo escogido por su
simplicidad es k-means, aunque segtin el estado del arte el algoritmo de agrupacién jerarqui-

ca da también unos resultados muy parecidos.

El primer paso sera realizar una transformacién de los datos para prepararlos para el algo-
ritmo. No obstante, la estructura actual del dataset es una fila por barrio por cada afio entre
2015 y 2018. Como lo que realmente interesa son las variaciones de las variables, se han
transformado los datos para que el valor de cada variable sea la diferencia de los valores
entre 2015 y 2018. Ademas, como variables solo se van a coger los indicadores que no estan
relacionados con los lugares, puesto que el dataset completo de ubicaciones no estd histori-
ticado y por tanto no daria una visién temporal de como ha evolucionado cada barrio. Por
tanto, el clustering se realizard utilizando las siguientes variables: nimero de incidentes, tasa
de inmigracién, tasa de natalidad, ntiimero de personas por domicilio, precio del alquiler,

precio de compra-venta y renta.

Como las magnitudes de las variables son diferentes, antes de nada es necesario normalizar
las variables para que estén todas en el mismo rango de magnitud. Una vez escaladas las
variables, se buscan las correlaciones entre variables, con el fin de eliminar alguna que esté
muy correlacionada con otra. Al ver que la variable de tasa de inmigracién tiene una corre-
lacién moderada con el niimero de personas por domicilio (0.53), ademas de dar resultados
algo peores en el clustering, se decide eliminar esta primera variable de las que se usaran en
el modelo final. También, se ha intentado hacer una reduccién de dimensiones con PCA, pe-
ro los componentes principales no conseguian explicar demasiada varianza. El componente
principal solo lo hacia en un 20 % y se necesitaban entre 5 y 6 dimensiones para explicar una

varianza mayor del 80 %, por lo que al final se ha decidido no reducir las dimensiones.

El siguiente paso es escoger el nimero 6ptimo de clusters, teniendo en cuenta que se quiere
obtener grupos con distintos niveles de gentrificacion. Para elegir este valor, se utilizan los

valores de la silueta y método del codo.
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Figura 3.23: Seleccién de la k£ 6ptima con el andlisis de la silueta y método del codo. Fuente: Elabora-
cién propia.

Viendo los resultados de ambos métodos en los graficos anteriores, se ve que con el método
de la silueta el valor méas grande se consigue claramente con k = 2. Sin embargo, al no querer
buscar solo dos grupos, se busca el siguiente valor, el cual pertenece a k = 3, teniendo en
cuenta que el valor para k = 4 es solo ligeramente inferior. Con el método del codo, pese
a que no es facil ver con claridad cual es el valor 6ptimo, parece que estd en k& = 4. Por
tanto, después de de observar ambos métodos, se ejecuta el algoritmo k-means con k = 3
y k = 4. Una vez etiquetado cada barrio, se genera un fichero geojson con el resultado del
clustering para ambas k’s y la geometria de los barrios y se suben a Carto para crear los
mapas y visualizar geograficamente la etiqueta con la que se ha categorizado cada barrio.
A continuacién, se muestran estos resultados, de los cuales se puede consultar la versién
publicada en Carto siguiendo los enlaces que hay en el pie de cada imagen.
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Figura 3.24: Resultado del clustering utilizando k-means con k = 3 (Carto) y k = 4 (Carto).

3.5. Anadlisis de los resultados del k-means

Lo primero que se puede observar al mirar el resultado con k& = 3 es que este mapa resulta
algo familiar, puesto que el cluster de color aguamarina tiene casi todos los barrios de los que
habian salido gentrificados en los resultados del analisis anterior (Figura 3.22), por lo que
este cluster hace referencia a los barrios gentrificados. La tinica diferencia que hay, es que
en este grupo se incluye el barrio de Sant Antoni, el cual no se acab6 categorizando como
gentrificado, y se excluyen los barrios de el Poble Sec y 1’Antiga Esquerra de 1'Eixample.
Estas diferencias pueden explicarse con el hecho de que el modelo no tiene en cuenta las
ubicaciones que hay en cada uno de estos barrios. Por ejemplo, se pudo ver que el barrio de
Sant Antoni tenia una distribucién de lugares practicamente igual a la media, mientras que
el Poble Sec destacaba bastante por tener un gran ntimero de restaurantes y lugares de ocio
y cultura. No obstante, el barrio de 1I’Antiga Esquerra de I'Eixample, salié como gentrificado,
aunque con bastantes méas dudas puesto que sus analisis no lo hacian destacar especialmente
pese a que sus variables iban acorde con la gentrificacién, por lo que es explicable que el
clustering no lo haya incluido en el grupo de barrios gentrificados.

No obstante, para diferenciar los otros dos clusters obtenidos, es necesario hacer un andlisis

mas especifico, por lo que se ha realizado una visualizacién con las evoluciones medias de


https://agimeneza.carto.com/builder/9186d3c7-7901-4e7b-a895-77c02be9fb0d/embed
https://agimeneza.carto.com/builder/4cbe3f8f-7f61-4ca0-af2f-81f4063dbda2/embed
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los barrios que han sido clasificados en cada cluster.
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Figura 3.25: Evolucién temporal media de las variables por cluster para k£ = 3. Version interactiva en

Flourish. Fuente: Elaboracién propia.
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Tal como se ve en los gréaficos, para cada variable hay una barra por cluster encontrado.
La barra de la izquierda hace referencia al grupo morado, la central al naranja y la derecha
al aguamarina, la cual se ha visto facilmente que era la correspondiente al grupo de barrios
gentrificados. Como se ve, el color de las barras corresponde al color del cluster representado
en el mapa para facilitar la relacion entre los gréficos. Para poner nombre a las dos primeras
barras o clusters segtn su nivel de gentrificaciéon, hay que inspeccionar detalladamente los
gréficos, pese a que el titulo de las barras que han sido puestos a posteriori ya indican cuéles
han sido las conclusiones.

Si se analiza la primera variable con el nimero de incidentes, se puede ver claramente las
diferencias entre los barrios gentrificados y el resto. En los barrios gentrificados se ve una
clara progresion de los incidentes, ademads de tener un valor absoluto medio mucho mayor
que en las dos primeras barras. La primera de ellas, tiene el nimero de incidentes maés bajos
y un valor muy estable a lo largo de los afios, mientras que la segunda tiene una evolucién

ligeramente creciente y con un ntimero de incidentes algo mayor.

En cuanto a la inmigracién, la barra derecha (gentrificado) tiene un valor considerablemente
mayor que el resto de grupos, asi como la evolucién positiva, a excepcion del afio 2016 que
se produce un decremento general de la inmigracién en todos los clusters. Comparando las
dos primeras barras, se puede ver que son parecidas, pero que la central tiene una evolucion

mas creciente que para la primera barra.

Si se observa la tasa de natalidad, la barra morada tiene un comportamiento bastante irregu-
lar con bajadas y subidas notables, ademads de ser el grupo con valor mayor. En cambio, las
columnas naranja y aguamarina tienen un comportamiento parecido en cuanto a evolucién
y valores, solo con la diferencia de que la barra central tiene una evoluciéon decreciente més

consistente.

Viendo el niimero de personas por domicilio, no hay ninguna evolucién clara en ninguna
de las barras, pero si se puede ver de forma més facil que la primera barra morada es la que
tiene en todos los afios el nimero més alto, mientras que en la segunda es bastante mas bajo
y en la tercera atin mds bajo, pero con mucha menos diferencia respecto la barra naranja,
por lo que encaja perfectamente que la barra derecha (aguamarina) es el grupo de barrios

gentrificados, tal como se analiz6 previamente.

En la evolucién del precio del alquiler, se observa en la barra morada una evolucién bastante
lineal, siendo ademads la de valor mayor. La segunda y tercera barra, tienen valores muy pa-
recidos entre ellas, incluso por el suavizado de la evolucién de los afios 2016 a 2017, aunque

el valor total de esta tltima barra que pertenece a los barrios gentrificados es algo mayor
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que la del cluster central.

En el precio de compra-venta, de nuevo se puede observar que la primera barra tiene un
comportamiento diferente a las dos siguientes, pues tiene una evolucién irregular a lo largo
de los afios. Ademads, las barras central y derecha tienen una evolucién creciente bastante
parecida, aunque la correspondiente a la gentrificada tiene mas pendiente y valores consi-
derablemente mayores que los de la columna naranja, ademads de tener el valor medio mds
alto en 2018.

Finalmente, si se observa la renta, claramente la primera barra tiene un valor mucho mayor
que el resto, ademds de ser la que més evolucién tiene. Por otro lado, las columnas central
y derecha tienen valores practicamente calcados, por lo que facilita darse cuenta de la clara
gentrificacion del grupo de la derecha, puesto que con rentas similares el precio de compra-

venta es considerablemente mayor en el grupo de la derecha.

En general, después de haber analizado todas las variables con sus barras, se puede ver que
la barra central tiene tendencias y valores més parecidos a la correspondiente a los barrios
gentrificados (derecha), por lo que todos estos barrios que se han clasificado en el cluster na-
ranja, son aquellos barrios que tienen un riesgo bajo de ser gentrificados. Por tanto, los de la
barra izquierda (cluster morado) son aquellos que no siguen las caracteristicas propias de la
gentrificacion y por lo tanto se puede decir que no tienen ningtin riesgo de ser gentrificados.
Finalmente, la barra derecha de color aguamarina pertenece tal como se ha comentado a los

barrios que ya estdn gentrificados.

Si se analiza ahora el caso para k = 4, se puede observar que el resultado de los barrios
es el mismo que para £ = 3 con la diferencia de que ahora tres barrios que estaban en el
cluster de color morado (sin riesgo de gentrificacién) se han movido al nuevo cluster de
color verde, por lo que a priori ya se puede intuir que el nuevo cluster serd una nueva
casuistica dentro de los barrios sin riesgo de gentrificacion. Si se observan de nuevo las
diferencias entre clusters en la figura 3.26, se puede ver como en el nuevo cluster (segunda
barra) las variables tampoco siguen comportamientos propios de barrios gentrificados y son
ademds diferentes respecto el cluster de la primera columna (morado). Lo que més destaca
sin duda de este nuevo cluster es el precio de compra-venta. No solo es el més bajo de todos
los clusters si no que ademas de 2017 a 2018 tiene una tendencia negativa. Ademas, a pesar
del valor nulo en el precio del alquiler de 2018, se ve una clara bajada del precio de 2016 a
2017. También, cabe destacar que la renta es también la més baja respecto el resto de clusters

y que la tasa de natalidad es muy irregular, siendo en este caso la mayor de todas.
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Figura 3.26: Evolucion temporal media de las variables por cluster para k = 4. Versién interactiva en
Flourish. Fuente: Elaboracién propia.

En resumen, se ve que el cluster morado del caso &k = 3 se ha dividido en dos grupos de
barrios. El primero, que sigue siendo de color morado y hace referencia a la primera barra
de los graficos, perteneceria al conjunto de barrios que estan sin riesgo de ser gentrificados
pero que pertenecen a la clase mads alta de la ciudad, puesto que las rentas y precios son
con diferencia los més altos de Barcelona. Por otra parte, el segundo cluster en el que se ha
dividido, que ahora es verde y hace referencia a la segunda barra de los graficos, pertenece
también a los barrios que no estan en riesgo de gentrificacién, solo que en este caso son
barrios de zona mds baja en los que las rentas son bajas y los precios de alquiler y compra
también. Los dos tltimos clusters, que equivaldrian a las barras naranja y aguamarina no se
han visto afectados, puesto que la clasificacion ha sido exactamente igual que en el caso de
k=3.


https://public.flourish.studio/visualisation/8179990/

Capitulo 4
Conclusiones

En este proyecto se ha realizado un analisis de la gentrificacion de los barrios de Barcelona
basandose en los factores que segtin el estado del arte podian estar més relacionados con la

gentrificacion con el objetivo de descubrir cuél es el grado de gentrificacién de cada barrio.

Con esta meta, se ha comenzado haciendo un andlisis sobre las ubicaciones y negocios pre-
sentes en cada barrio que estdn relacionadas con la gentrificacion (restaurantes, tiendas de
ropa, etc.) y luego se ha continuado analizando la evolucién de otros factores también rela-
cionados con la gentrificacion entre los afios 2015 y 2018 (renta, inmigracion, etc.). De estos
estudios se ha podido concluir que los barrios con un nivel avanzado de gentrificacién son el
Barri Gotic y Sant Pere, Santa Caterina I la Ribera. Otros barrios que también han salido co-
mo gentrificados, aunque en una fase mds intermedia, son la Dreta de I'Eixample y el Poble
Sec. Finalmente, los barrios del Raval y I’Antiga Esquerra de 'Eixample se han categorizado

como barrios en fase inicial de gentrificacion.

En una segunda parte, se ha aplicado un algoritmo de aprendizaje no supervisado (k-means)
para clasificar los barrios segun el nivel de gentrificaciéon y se han obtenido tres categorias
las cuales se traducen en barrios gentrificados, barrios estables con riesgo bajo y barrios sin
riesgo. Entre los barrios gentrificados el resultado ha sido parecido al del anélisis, estando
en este grupo el Barri Gotic, Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera, el Raval, Sant Antoni y la

Dreta de 1’Eixample.

A nivel personal, este proyecto me ha hecho darme cuenta de que la gentrificacién, de la
cual conocia muy poco, es un hecho que ocurre en Barcelona y como se ha podido ver no
en lugares puntuales, sino que parece irse extendiendo moderadamente por los barrios mas
céntricos de Barcelona y que por tanto, creo que deberia controlarse para evitar las conse-

cuencias mds negativas, como por ejemplo el hecho de que muchas familias de toda la vida
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de un barrio se vean obligadas a desplazarse a otro por la subida del nivel de vida.

En cuanto a nivel mads técnico, tengo mucha mas visién de las implicaciones que existen en
un proyecto de ciencia de datos, especialmente de la importancia de la preparacién y lim-
pieza de los datos, la cual es la base de todo proyecto y he necesitado dedicarle bastante mas
tiempo del esperado para garantizar la calidad y usabilidad de los datos Acerca de los obje-
tivos del proyecto, considero que se han cumplido, ya que se ha podido identificar factores
que caracterizan barrios gentrificados y se ha podido identificar los barrios con diferentes

niveles de gentrificacién mediante los anélisis y el algoritmo k-means .

Sobre el seguimiento y desarrollo del proyecto, la planificacién y metodologia se ha seguido
bastante bien en general, aunque en la parte de extracciéon y preparacién de datos he tenido
que dedicar mds tiempo del esperado, ya que he necesitado hacer varias iteraciones sobre
este proceso para afiadir fuentes de datos o realizar algunos cambios en las transformacio-
nes. Otra parte que se ha demorado un poco més de lo previsto es la de los analisis, ya que
no esperaba tener que analizar tantos datos como realmente he hecho, teniendo que inspec-
cionar més de una decena de variables en distintas visualizaciones y en los 73 barrios de
Barcelona. No obstante, la metodologia ha sido adecuada y no se ha necesitado modificar la

planificacién para garantizar el éxito del trabajo.

Finalmente, al ser un proyecto con un tiempo tan acotado, no se ha podido entrar en dema-
siado detalle en algunos aspectos en los que seria interesante entrar si se dispusiera de mas

tiempo.

Por ejemplo, el primer paso a realizar seria considerar o buscar més variables que puedan es-
tar relacionadas con la gentrificacién de las que se han podido encontrar para este proyecto,
como las ubicaciones de los barrios en anos anteriores, las edades medias de los habitantes
de cada barrio, los niveles de educacién, las obras ptblicas de mejoras de los barrios, entre

otras que se han mencionado en el andlisis del estado del arte.

Otra linea de trabajo podria ser la elaboracién de un modelo de aprendizaje supervisado
que intentase predecir el grado de gentrificaciéon de un barrio a lo largo de los afios, con
el objetivo de estimar de forma precisa como va a evolucionar cada barrio y poder tomar

medidas para evitar ciertos fendmenos a tiempo.

Ademds, seria interesante ver si los modelos obtenidos pueden generalizarse a otras ciuda-
des similares, ya sea a nivel nacional o continental, ya que en el estado del arte se vio que
los aprendizajes de Madrid no servian para predecir Nueva York.

En definitiva, el andlisis y prediccion de la gentrificacion es un tema complejo debido a
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su abstraccion por definicion. Es un tema que todavia no estd demasiado estudiado y que
tiene un gran potencial, por lo que seguramente existan muchas mds lineas de trabajo muy

interesantes aparte de las que se han mencionado.



Apéndice A
Graficos y mapas

Este apéndice contiene en primer lugar los gréficos de radar que muestran la distribucién
de lugares o negocios de en cada barrio. Para cada uno de ellos, se ven dos lineas o &reas:
una que indica los valores para el barrio en cuestion y otra que indica la media de la ciudad
entera para poder comparar los valores particulares y ver si la proporcién de negocios de
cada tipo en un barrio estd por encima o por debajo de la media. La visualizacién interactiva
es accesible en Flourish. Seguidamente, se muestra la misma informacién pero en mapas de
coropletas, teniendo un mapa por cada variable en el que el color de cada barrio dependera
del ntimero de lugares de cada tipo presentes en cada barrio, los cuales estdn representados

por puntos en el mapa, el cual estd accesible en Carto.

En segundo lugar, se encontraran los gréficos de la evolucién de 2015 a 2018 de los distintos
indicadores en cada barrio representados en mapas de coropletas y en graficos de linea.

Recordar que las graficos interactivos pueden ser consultados en Carto y en Flourish.
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Figura A.1: Diagramas de radar que muestran la distribucién de las distintas categorias de negocios
o ubicaciones por barrio. La linea marrén de cada gréfico muestra la media de Barcelona, mientras
que la de color distinto muestra la propia del barrio. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.2: Mapa de coropletas para el nimero de alojamientos, lugares de culto, instalaciones de-

portivas y restaurantes. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.3: Mapa de coropletas para el nimero de ubicaciones de ocio y cultura, tiendas de ropa y
centros comerciales, centros sanitarios y farmacias y centros educativos. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.4: Mapa de coropletas para el nimero de ubicaciones de peluquerias y centros de estética,
negocios tradicionales y alimentaciéon y supermercados. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.5: Evolucién de la renta de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.6: Evolucién de la renta de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.
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A.3.2. Precio de compra-venta por metro cuadrado
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Figura A.7: Evolucién de los precios de compra-venta por metro cuadrado de los afios 2015 a 2018.

Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.8: Evolucion de los precios de compra-venta por metro cuadrado de los afios 2015 a 2018.
Fuente: Elaboracién propia.
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A.3.3. Precio del alquiler al mes por metro cuadrado
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Figura A.9: Evolucién de los precios mensuales de alquiler por metro cuadrado de los afios 2015 a

2018. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.10: Evolucién de los precios mensuales de alquiler por metro cuadrado de los afios 2015 a

2018. Fuente: Elaboracién propia.
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A.3.4. Numero de personas por domicilio
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Figura A.11: Evolucién del ntimero de personas por domicilio de los afios 2015 a 2018. Fuente: Ela-

boracién propia.
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Evolucién del niimero de personas por domicilio de los afios 2015 a 2018. Fuente: Ela-
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A.3.5. Numero de incidentes

num_incidentes 0:
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73 SELECTED
Santa Coloma
Santa Coloma de Gramenet
de Gramenet e ——
-_ 32 3.6k 7.2k 11k
32 3.6k 7.2k 11k

Sant Adria de
Beso!

@d

‘ Sant Adria de
' Besos

sliu de

Feliu de egat Esplugues de
lbregat Esplugues de Liobregat
Liobregat ‘
Sant Joan Despi (. esel
B L'HOSPITALET
LHOSPITALET DE LLOBREGAT
DE LLOBREGAT
Boide ;:!a
regat
el Prat de el Pratde
Llobregat Licbreaat
(a) 2015 (b) 2016
num_incidentes 0O:
num_incidentes 0: 73 SELECTED
73 SELECTED
Santa Coloma
Santa Coloma I P R Tene:
| N o de Gramenet 32 3.6k
32 36k 7.2k 11k
Sant Adria de
Sant Adria de Egsts
Besos
\ | de
zliu de at Esplugues de
egat Esplugues de Llobregat
Liobregat
* Joan Despi
CpicanDespl L'HOSPITALET
L'HOSPITALET DE LLOBREGAT
DE LLOBREGAT
ide e
gat
el Prat de
EII nrg?etgda: Llobregat

(c) 2017

(d) 2018

Figura A.13: Evolucién del nimero de incidentes de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.



A.3. Evolucion de indicadores de 2015 a 2018

90

num_incidentes

@ num_incidentes

el Raval el Barri Gotic la Barceloneta ‘Sant Pere, Santa Caterina i la Ribera el Fort Pienc la Sagrada Familia la Dreta de 'Eixample l'Antiga Esquerra de I'Eixample la Nova Esquerra de |'Eixampl
10,000
8000
6000
4000
0
) o A G o o A G ) o . > ) o . > o o A > ) o . o) ) o . > ) o A G » o A G
I S R I S R S S N S B S S R B S S
R O I A S S R I S I S S A S S S S R I
Sant Antoni. el Poble Sec. la Marina del Prat Vermell la la Hostafrancs la Bordeta Sants - Badal Sants
10,000
8000
6000
4000
I | —————— ]
. —
) ) A N ] o A ) ] o A ) ] o A ) ] o A 2 ] o A 2 & o A 2 ] o A o A
& & 3% » & &> » & &> N & & N N & N N & N N & N> N4 & & &
IS G I I SR A A S S G S I I SO S SR SRR I I T T S
les Corts la Maternitat i Sant Ramon Pedralbes Vallvidrera, el Tibidabo i les Planes Sarria les Tres Torres i - la Bonanova i 1l el Putxet i el Farré.
10,000
8000
6000
4000
I — |
0
& o A Q@ A N o A ) & o A N o QA o A A A
3 N 3 & 4 3% O 4 NN > > % N4 4 N > & >
A F S ST S D $ S § §
Vallcarcai els Penitents el Coll la salut la Vila de Gracia el Camp d'en Grassot i Gracia Nova el Baix Guinardé. Can Baré. el Guinardé la Font d'en Fargues
10,000
8000
6000
4000
2000
. ] ]
) o A G ) o A C:3 ) o . G ) o A S ) o A G ) o A G ) o A S ) o A G » o A G
> N 34 N N N X N N N 32 N N i 34 N N N 34 N N N 34 N N N\ 34 N N4 > 34 N N4 N 34 N
R I O I A A S U S I I I I S S A S S S I I
el Carmel la Teixonera Sant Genis dels Agudells Montbau la Vall d'Hebron laClota Horta Vilapicina i la Torre Llobeta Porta
10,000
8000
6000
4000
2000
,
& o A N & ) A ) ) o A ) ] o A ) ] o A D ) o A
I S S S B P I S R
O S I T S A A I I R A S
el Turé de la Peira Can Peguera la Guineueta Canyelles les Roquetes Verdun la Prosperitat la Trinitat Nova Torre Baré.
10,000
8000
6000
4000
2000
o |
& o A Q@ ] o A & & o A & N o A 2 ] o A & o A & o A 2 & o A & A
5 3 & N 9 & > N & NN > & NN N4 > % N4 > % N4 > > N4 > S N4 &
R A A O I R G A O G A G S I A O G
Ciutat Meridiana Vallbona la Trinitat Vella Baré de Viver el Bon Pastor Sant Andreu la Sagrera Navas
10,000
8000
6000
4000
) o A G ) o A G ) o A G ) o A G ) o A G ) o A G ) o A S ) o A ) ) o A Q>
5 N > NN 9 > NN 9 > NN 9 > NN > > NN N4 > NN N > SN N4 > SN N S N
B A I S S R R S I I i O O I SR T A S S P
el Camp de I'Arpa del Clot elClot el ParcilaLlacuna del Poblenou la Vila Olimpica del Poblenou el Poblenou Diagonal Mar i el Front Maritim del i el Maresme Sant i d cal
10,000
8000
6000
4000

2000

& o A ® H» e A O b @ H o A B e  H o AN »
e S B S T S S S P R S
R R O R I I U R I P P R R G IR O MR I I SR PO

laVernedai la Pau
10,000
8000
6000
4000
2000

I
0

o ©
S
DA

Figura A.14: Evolucién del namero de incidentes de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.
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A.3.6. Tasa de inmigracién
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Figura A.15: Evolucion de la tasa de inmigracién de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.



92

laNova

ol

el Fort Pienc

Ribera

Sant Pere,

el Barri Gotic

mil_hab

el Raval

inmigracion_mil_hab
0
0

W inmigracion.
200
160
100
6

A.3. Evolucion de indicadores de 2015 a 2018

L & & L & L &
% @ ey S S @ S
< < < ¢ < < g < < <
% 2 2% E 7 £ % 2 H % 2 % 2
QW m QAV BT nm QW m Qny ﬂ §W m QAV Q»V
& s & H 2 b
b g
9 9 9 H 9 9 = 9 9 9
% % % g % % % % %
% >3 % % % % % % %
%2 % % % <% 5% % <%
QW an an QW &.v an Bny &.v
) & & ) £ & & ) &
% % . % % 2 % . 2 3 %
(N CS (N N H CN (N H N H CN
= E 3 s 5 <
% m 2 2 ..m. % £ 2 H <2 H % £ %
% . LS > £ > e > B 2> ® % %
A s = £ r
H 3 = £ $
9 H N 9 3 9 9 5 9, H EN 9
N N N N ] N % § N N
H e
S S S S S S S S
N N (N (N N (N N N
& & s & & & & & &
% % % % % % % %
QW QAV m BT QW Qny &V QAV m Qak
s H o ] .
2 k1 <2 <2 g <2 <2 E <2 H] 7 H 2
I | I I | S o8 > % % 3 %
H 1 H 2 £ i :
9 9 9 9 9 = 9, 9 ’ 9
% % % % % = % % %
QW QW QW QW QW QW QW QW
Ly b, &y 5 &, Ry Ly &,
% % % % % % % %
QW &W QW QW Q..V QW Qrv b@
) & & ) & & ) &
N N N N N N (N N
] £ 3
<2 5 2 g 2 E <2 2% H <2 <2 2%
N £ (N m N N m (N m N N (N
g £ = 2
9 £ 9 < 9, 9 9 9, 9 9,
% % £ % 2 % % % % s %
(N (N N (N N N % 3 N
5
H
% % 2 2 2 2 2 T 2
Q@ QAV QNV m QW Qny §~V QAV m QW
£ & & H > & & £ K &
% % % % % % % 5 %
QW QAV QT A QW . Qny QW QAV Q»V
<2 % - 2 3 2, 3 % H <2 % i <2
@ 2 @ 2 £ > @ e 2 @
& w & &
9 9 9 9 % g 9 9 E %
% % %% % % 2 % % %
(N N O N N (N N N
H
b b % 3 b % £ b %
% 2 2 H % % % % 2
N N g (N ] N N N N N
%, % [ S %, % % %, %
N | N N N N N N
<2 <2 EH { <2 3 <2 K <2, E <2 <2
(N NN (N H N 1 (N (N N
g : i
E 2 3
9 9 ° 9 9 9, 9 E 9,
9, N . 2 % % % % %
N (O 5 (N (N N (N (N
s F
2 2 H 2 2 2 2 2
QW QAV s QW Qny QW QAV B Q»V
& = & & ) & & & H &
% S % 3 S S % 3 S
]
3 8
" 2 3
g <2 H H %2 3 <2 H <2 <2 2
CS H m (2N ki CN £ (N N CN
- H = 9, m o, ...uu. 9, E 9, 9,
% % £l % = % = % %
% @ H % 2> @ 3 %
&
S EN S N N S H N
N N N N N N K N
o % B o % . o %
g
g H 4 g
<2 4 <2 3 = <2 g <2 g g <2 <2
NI NI ) 3 O N ) H -] N
£ H s e ] 5 E
9 e 9 £ 9 = 9 S 9 9
% % 5 % % % %
QW QAV M QW Qny QAV Q»V
5 5 < L, &, LY, &,
% % % % % %
N (N N N N N
) & ) & ) &
% % % % % k] %
% @ ¢ % % @5 %> .
- 2 H I g
< H <. 2 2 < T < s <. Z <. s
N m CO s N E N m O o3
H E 3 H 2 ] £
9 9 9 9, 2 9 o 9, g
%, % § % % [ k % % 2
% @ g % K ] ]
S S S : S S S S ® S S
S cs g5 o s s g5 o & s s g5 o cs g5 o 2 25 o s s g5 o cs gg o s g5 o
g8 88 g8 88 g8 88 g8 88 238 88 g8 88 28 88 828 88
&8 S &8 = &8 S &8 = ] 5 = &8 S ] 8 = ] 5 3

7

Elaboracién propia.

6n de los afios 2015 a 2018. Fuente

Inmigraci

Figura A.16: Evolucion de la tasa de



A.3. Evolucion de indicadores de 2015 a 2018

93

A.3.7. Tasa de natalidad
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Figura A.17: Evolucién de la tasa de natalidad de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.



A.3. Evolucion de indicadores de 2015 a 2018
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Figura A.18: Evolucion de la tasa de natalidad de los afios 2015 a 2018. Fuente: Elaboracién propia.
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Figura A.19: Mapa de los barrios de Barcelona. Fuente: [21]
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Apéndice B
Codigo

El c6digo Python con el que se ha desarrollado el proyecto esta subido en un repositorio de
Github. En el fichero README . md estd explicado el proceso necesario para ejecutar el codigo

en cualquier maquina.

[ aga98 / tfm-gentrification-prediction ' Public L Notifications % Fork 0 7% star 0

<> Code Issues Pull requests Actions Projects Security Insights

¥ master ~ ¥ 1branch > 0tags Go to file Code ~

aga98 means d118; ay % 33 commits

analysis
clustering
config

etl

utils

Releases

.gitignore °

LICENSE

README.md P

_init__py Add lo t E No p

__main__py

®
»
]
]
]
]
D
D
D
D
D
D

Languages

Python 100.09
README.md U

Figura B.1: Captura del repositorio en Github. Fuente: Elaboracién propia
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https://github.com/aga98/tfm-gentrification-prediction

Glosario

gentrificacién Proceso de transformacién de un espacio urbano deteriorado o en declive, a
partir de la preconstruccién o rehabilitacién edificatoria con mayores alturas que las
existentes, lo que provoca un aumento de los alquileres o del coste habitacional en
estos espacios. 2-8, 11, 16-22, 24-26, 34, 36, 42, 45-52, 54, 55, 57-61, 63, 65, 67-71

GIS Sistema de Informacién Geogréfico (SIG). 11

k-means Método de agrupamiento, que tiene como objetivo la particién de un conjunto de
n observaciones en k grupos en el que cada observacién pertenece al grupo cuyo valor
medio es més cercano . 8, 22, 23, 25, 63, 64, 70, 71

open data Filosofia y prédctica que persigue que determinados tipos de datos estén dispo-
nibles de forma libre para todo el mundo, sin restricciones de derechos de autor, de
patentes o de otros mecanismos de control . 7

Random Forest Combinacién de arboles predictores tal que cada arbol depende de los va-
lores de un vector aleatorio probado independientemente y con la misma distribucién
para cada uno de estos. Es una modificaciéon sustancial de bagging que construye una
larga coleccion de drboles no correlacionados y luego los promedia . 24

turistificacién Conjunto de consecuencias que experimenta una poblacién, o parte de ella,

al recibir una afluencia masiva de turistas . 3, 4
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