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El disefo de la ciudad no solo debe ser funcional, sino que
ademas carga un alto significado emocional en quienes la
observan.

Arquitectura

This image has wide practical and emotional importance to the

individual.
- Lynch, K. (1960)

Geografia humana

La experiencia de conocer un lugar esta principalmente
relacionado con la vista y es enriquecido por los otros sentidos.
Luego es cargada de emociones y pensamientos que entregan una

connotacion al espacio.
Tuan,Y. (1977)

Geografia

El Unico marco conceptual adecuado para comprender los
fenomenos urbanos es aquel que toma sus fundamentos tanto de la
imaginacion sociolégica como de la geografia.

- Harvey, D. (1979).

Lynch, K. (1960).The image of the city.
Harvey, D. (1979). Urbanismo y desigualdad social.

Tuan,Y. (1977). Space and place: the perspective of experience.
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¢Cdmo medir la percepcidn?

En resumen, hay 4 corrientes metodologicas en la literatura

1) Metodologias cualitativas
2) Preferencias declaradas

3) Modelos de Aprendizaje Automatico

4) Modelos hibridos
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1) Metodologias cualitativas

Encuestas y entrevistas presenciales

FIG. 2, Outline map of the Boston peninsula

Fort Pmat Chuanel FIG. 3. The visual form of Boston as teen in the field
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paths, edges, nodes, regions and landmarks

Lynch, K. (1960).The image of the city.



2) Encuestas PD

Encuestas con escenarios ficticios controlados por el modelador.

Transparencia

Variables Niveles

0%, 15%, 60%, 80%

Estacionamientos

Si, no

Vegetacion

Si, no

Peatones

Pocos, Algunos

Ancho de la vereda

Angosta, ancha

Color de la fachada

Saturado, claros

128 posibles escenarios

16 escogidos mediante diseno ortogonal

Hurtubia, R., Guevara, A., & Donoso, P. (2015). Using images to measure qualitative attributes of public spaces through SP surveys.

Transportation Research Procedia, 11, 460-474.




3) Aprendizaje automatico

Algoritmos predictivos entrenados por grandes cantidad de evaluaciones de
imagenes realizadas por humanos.

Qsafety=4.07+0.46

*0<Q=<10

Quercia, O’hare & Cramer (2014). Aesthetic Capital: What Makes London Look Beautiful, Quiet, and Happy?



3) Aprendizaje automatico

Encuestas on-line de percepciones han generado grandes bases de datos para
entrenar algoritmos predictivos.

Which place looks safer ? *
Which place looks safer?
Which place looks livelier?
Which place looks more boring?
Which place looks wealthier?

Which place looks more depressing?

Which place looks more beautiful?

MIT Place Pulse data collection platform - http://pulse.media.mit.edu/



4) Metodologias hibridas

Uso de aprendizaje automatico para determinar las variables explicativas del
modelo y el uso de modelos econometricos para explicar las preferencias.

Image
Segmentation

pulding |
Objects o wall 0.0013 N
Place Pulse Viewshed Ratio | building 0.1071 rass |
Perception Score o sky 0.1700
e Safe 6.3 e ftree 0.2843
e Beautiful 5.3 e road 0.2251 m
e Wealthy 5.5 e grass 0.1020
o Lively 6.0 . ) ) « sidewalk 0.0033
e Boring 23 Multivariable Linear Regression e plant  0.0001 sky |
« Depressing 1.6 Analysis e car 0.0973 oy

e sign 0.0035
* stairs 0.0002

e van 0.0058 _

Zhang et al. (2018). Measuring human perceptions of a large-scale urban region using machine learning.
Coburn et al. (2019). Psychological responses to natural patterns in architecture.
Rossetti et al. (2019). Explaining subjective perceptions of public spaces as a function of the built environment: A massive data approach.
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¢.C.dmo medir la percepcidn?

En resumen, hay 4 corrientes metodologicas en la literatura

1)  Metodologfas cualitativas, pero poco escalables
2) Preferencias declaradas, con escenarios controlados

3) Modelos de Aprendizaje automatico, pero poco interpretables

4) Modelos hibridos
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Buscar heterogeneidad en la percepcitn de
espacios piiblicos

Avanzar hacia una mejor representacidn de
las imdgenes




Wekun: Nueva base de datos

Explorar diferencias sociodemograficas

@ Wekun X +

< - C 0 @ Noseguro | wekun.ing.puc.cl/ Y * g 0 A i Q

i Aplicaciones W4 Gmail » YouTube <€ Google Scholar Q iBienvenido a Flickr! The world's leading... @' (335) Pinterest B Microsoft Office Ho.. @ 16th Gymnaestrada.. [l COmunicaciones Il Otros favoritos

¢Cual le parece un lugar mas bonito?

% La cantidad de imagenes es infinita, por lo que cuando no quieras evaluar mas lugares solo debes cerrar la pagina.
jGracias por ayudarnos!

Encuesta Instrucciones Nuevo Usuario Qué es Wekun Nuestro Equipo ’




Wekun: Nueva base de datos

Explorar diferencias sociodemograficas

@ Wekun X 4+
&« C 1 @ Noseguro | wekun.ing.puc.cl/register T * g ® A @ @ fc 0

i Aplicaciones @4 Gmail » YouTube <4 Google Scholar o iBienvenido a Flickr! The world's leading... @ (335) Pinterest @ Microsoft Office Ho.. @ 16th Gymnaestrada.. [l COmunicaciones » [ Otros favoritos

Datos personales

Sexo

Edad

Nacionalidad

Pais de Residencia
Regién de Residencia

Mayor nivel Educacional
que ha cursado

Principal medio de
transporte que utiliza

INSTRUCCIONES

Encuesta Instrucciones ‘ Nuevo Usuario Qué es Wekun Nuestro Equipo ’




Wekun: Nueva base de datos

CANTIDAD DE OBSERVACIONES POR MODELO

Caminar 7.794 56,9% 41,5% 1,6%
Vivir 5.609 60,3% 39,4% 0,4%
Seguro 4.285 59,0% 39,7% 1,3%
Bonito 5.417 51,7% 47,1% 1,2%
Adinerado 3.982 52,6% 46,7% 0,7%
Total 27.087 56,3% 42,6% 1,1%

* Cantidad de observaciones



Cantidad de respuestas

5000

4000 4

3000 -

2000 4

1000 1

|DESAFiOS PENDIENTES

Wekun: Nueva base de datos

HISTOGRAMA DE OBSERVACIONES POR SEXO Y EDAD

Sexo femenino

0

Edad

5000

4000 4

3000

2000 4

1000 1

Sexo masculino

0

Edad

5000

4000 4

3000 -

2000 4

1000 1

Sexo no binario




Parametrizacidn de la imagen

Uso de algoritmo de Deteccion de Objetos, para complementar la informacion
obtenida con el Segmentador Semantico

100

150

car949'car 72%otted plant: 7%

0 100 200 300 400
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Funcidn de Utilidad

Para cada imagen

Atributos:
- Luminosidad, saturacion y exposicion
- Segmentacion Semantica

- Deteccion de Objetos

Ui=

Z 0, X, +e&,  i€(1,2)
r

. efecto marginal del atributo r
: atributo r de laimagen i

: componente de error



Funcidn de Utilidad

Para cada imagen




Logit Ordinal

img 1 img 2
< l ;
T1 T2
Pl = 1—
1+ exp (—u(L — 1))
P, = =
1+ exp (—M(Lj — Tl)) 1+ exp (—,u(Lj — TZ))
P2 —
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Segmentador seméntico

Parameters Caminar Vivir

HLF N: Bicyclist 5,5267 (2,01)

HLF N: Building

HLF N: Car -1,1298 (-3,30)

HLF N: Fence 1,1886 (4,19) 1,0433 (3,18)
HLF N: Pavement -2,1381 (-4,50)

HLF N: Pedestrian

HLF N: Pole -1,5846  (-2,65)
HLF N: Road -1,8265 (-2,60)
HLF N: SignSymbol 0,8884 (2,50) 1,1168 (2,49)
HLF N: Sky -0,4572 (-2,15)

HLF N: Tree 1,1341  (3,18) 0,8900  (2,10)
HLF S: Bicyclist

HLF S: Building -1,0491 (-3,82)

HLF S: Car

HLF S: Fence 0,7280 (2,62) 1,6312 (5,06)
HLF S: Pavement 1,1324 (3,01)

HLF S: Pedestrian

HLF S: Pole -2,4470 (-5,08) -1,8386 (-3,26)
HLF S: Road 2,1157 (4,76) 4,6478 (9,58)
HLF S: SignSymbol

HLF S: Sky

HLF S: Tree 1,8138 (7,10) 2,4197 (8,88)




Parametros de correccidn

Parameters Caminar Vivir

LLF: edges 9,0950 (7,73) 8,9381 (6,76)

LLF: mean_h 0,0042 (1,94) 0,0018 (0,79)

LLF: mean_| -0,0008 (-0,52) 0,0033 (1,87)

LLF: mean_s 0,0032 (1,03) 0,0075 (2,34)

LLF: stdev_h 0,0050 (1,28) 0,0190 (4,10)

LLF: stdev_| 0,0053 (1,98) 0,0077 (2,60)

LLF: stdev_s 0,0116 (3,35) 0,0092 (2,26)

OD: car 0,1655 (4,38) 0,3131 (5,61)

LAMBDA: car 0,3075 (3,46) 0,2977 (4,05)

OD: person 0,0967 (6,35) 0,0463 (2,67)

OD: bike 0,1091 (1,95)

OD: truck -0,1061 (-4,13) -0,1579 (-5,41)
delta2 0,8198  (37,77) 0,8194  (31,57)
taul -0,4084  (-15,89) -0,4561  (-14,69)
Log-verosimilitud -6966,85 -4788,82

N Parameters 32 31




Deteccidn de objetos

Parameters Caminar Vivir

LLF: edges 9,0950 (7,73) 8,9381 (6,76)

LLF: mean_h 0,0042 (1,94) 0,0018 (0,79)

LLF: mean_| -0,0008 (-0,52) 0,0033 (1,87)

LLF: mean_s 0,0032 (1,03) 0,0075 (2,34)

LLF: stdev_h 0,0050 (1,28) 0,0190 (4,10)

LLF: stdev_| 0,0053 (1,98) 0,0077 (2,60)

LLF: stdev_s 0,0116 (3,35) 0,0092 (2,26)

OD: car 0,1655 (4,38) 0,3131 (5,61)

LAMBDA: car 0,3075 (3,46) 0,2977 (4,05)

OD: person 0,0967 (6,35) 0,0463 (2,67)

OD: bike 0,1091 (1,95)

OD: truck -0,1061 (-4,13) -0,1579 (-5,41)
delta2 0,8198  (37,77) 0,8194  (31,57)
taul -0,4084  (-15,89) -0,4561  (-14,69)
Log-verosimilitud -6966,85 -4788,82

N Parameters 32 31




No linealidades: Conteo de objetos

L] = z 01‘ 'Xr,j + ﬁ Xk,](/l) + Ej
r

TRANSFORMACIONESVARIABLE AUTOMOVIL

0.6 4
Transformacion Box-Cox
0.5
(xA -1
7 ,SIA+0 0.4
Xk,](A) = <
0.3 |
\ InX,sili=0
0.2 1
No lineal: exponente 1 01
Xk,]()') =)()L 0.0 1
-0.1




Heterogeneidad en la percepcidn

Parameters Caminar Vivir

PED + BIKE w/ HLF: Building N 0,6667 (2,33) 1,1615 (3,23)
CAR w/ HLF: Pedestrian N 3,7321 (1,83) -3,2445 (-2,06)
PED + BIKE w/ HLF: Pedestrian S 3,3850 (3,71)

CAR w/ HLF: Road N -0,20 (-0,14)
TP w/ OD: bike 0,20 (2,65)
PED + BIKE w/ OD: car -0,16 (-2,56)
Female w/ HLF: Bicyclist S -0,1433 (-2,08) 2,3577 (3,25)
Female w/ HLF: Pavement S 0,3339 (2,83)
Female w/ HLF: SignSymbol N -0,3364 (-2,22)
Female w/ OD: truck 0,0047 (2,16)

Variacion Sistemética de gustos
L] =20r~XrJ-+ 9k+zgw 5m Xk,j+£j
r



Conclusiones

)

Las nuevas variables incorporadas (heterogeneidad, conteo de objetos) son relevantes en
la modelacion y permiten avanzar hacia modelos interpretables.

Estamos modelando decisiones muy complejas y al no tener un disefio experimental, hay mucho
ruido que es necesario tener en cuenta antes de enunciar conclusiones generalizables.

Entrenar un segmentado seméntico y detector de objetos en base al tipo de imégenes que
estamos utilizando ayudaria a reducir ese ruido.

Esperamos que un mayor tamaiio muestral facilite el proceso de modelamiento.

En la medida que |a |A avance seremos capaces de detectar mas variables que describan la
imagen que complementen estos modelos.
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Conclusiones

)

3)

Las nuevas variables incorporadas (heterogeneidad, conteo de objetos) son relevantes en |a
modelacian y permiten avanzar hacia modelos interpretables.

Estamos modelando decisiones muy complejas y al no tener un disefio experimental, hay mucho
ruido que es necesario tener en cuenta antes de enunciar conclusiones generalizables.

Entrenar un segmentado seméntico y detector de objetos en base al tipo de imagenes que
estamaos utilizando ayudaria a reducir ese ruido.

Esperamos que un mayor tamaiio muestral facilite el proceso de modelamiento.

En la medida que |a |A avance seremos capaces de detectar mas variables que describan la
imagen que complementen estos modelos.
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PREDICCIONES DE VARIABLES SUBJETIVAS ROSSETTI ET AL. (2019)
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Validacion: Alta correlacion con
indicadores de ingreso

Utilidad “Adinerado” vs Porcentaje de pobreza por comuna (CASEN,
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Conclusiones

)

Las nuevas variables incorporadas (heterogeneidad, conteo de objetos) son relevantes en |a
modelacian y permiten avanzar hacia modelos interpretables.

Estamos modelando decisiones muy complejas y al no tener un disefio experimental, hay mucho
ruido que es necesario tener en cuenta antes de enunciar conclusiones generalizables.

Entrenar un segmentado seméntico y detector de objetos en base al tipo de imégenes que
estamos utilizando ayudaria a reducir ese ruido.

Esperamos que un mayor tamafio muestral facilite el proceso de modelamiento.

En la medida que |a |A avance seremos capaces de detectar mas variables que describan la
imagen que complementen estos modelos.



Efecto de un mayor tamaiio muestral
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Resultados

Hitos de la recoleccidn de informacidn
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Conclusiones

)

a)

Las nuevas variables incorporadas (heterogeneidad, conteo de objetos) son relevantes en |a
modelacian y permiten avanzar hacia modelos interpretables.

Estamos modelando decisiones muy complejas y al no tener un disefio experimental, hay mucho
ruido que es necesario tener en cuenta antes de enunciar conclusiones generalizables.

Entrenar un segmentado seméntico y detector de objetos en base al tipo de imégenes que
estamos utilizando ayudaria a reducir ese ruido.

Esperamos que un mayor tamaiio muestral facilite el proceso de modelamiento.

En la medida que la IA avance seremos capaces de detectar més variables que describan la
imagen que complementen estos modelos.
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1) Metodologias cualitativas

Encuestas y entrevistas presenciales

Complexity &
Aesthetic
quality
5 A  eseeee Site A
Site B
- = =Site C
Well-kept | - Upkeep &
Greenery Order
Ronneholm

Johansson, Sternudd & Kdrrholm (2016). Perceived urban design qualities and affective experiences of walking.



3) Aprendizaje automatico

Liveliness Safety

Beauty

Wealth

Dubey, Naik, Parikh, Raskar & Hidalgo (2016). Deep Learning the City: Quantifying Urban Perception at a Global Scale



3) Aprendizaje automatico

SEGURIDAD ADINERADO
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 Qu=1.960.16."

Qsafety=4.o7i‘0.46 Qunique=3.1 +0.45

*0<Q<10

Quercia, O’hare & Cramer (2014). Aesthetic Capital: What Makes London Look Beautiful, Quiet, and Happy?



