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Abstract

ABSTRACT

In the last twenty years, the study of social inequalities has been a topic of special
interest, revealing how differences between social classes have increased.
During the same period, data generation has exponentially grown, leading to the
normalization of the term "Big Data," which is widely recognized by the general
population. This thesis examines the econometric mechanisms used in the

management of massive data and applies them to social inequalities.

To achieve this, existing mechanisms have been identified through a systematic
review, which revealed five types of algorithms: classifiers, penalized classifiers,

quasi-Bayesian penalized classifiers, clusters, and neural networks.

Based on this review, the results of different algorithms have been utilized and
compared to perform the clustering of municipalities in the province of Girona.
The best grouping has served as the foundation for designing the sampling of the
cohort driven by the Social, Environmental, and Health Observatory of Dipsalut.

To study the inequality of vulnerable families in Catalonia, data on the typology
of households and their environments have been obtained to analyze the living
conditions of these families. The market they have access to is more limited,
where the characteristics of the homes do not play a significant role in the
possibility of renting housing; instead, the environment determines where they
can live. These environments are more insecure, unhealthy, and impoverished,
highlighting how low-income families are forced to reside in settings that
exacerbate the poverty trap. Additionally, the study demonstrates that different
logics regarding inequalities exist in urban and rural areas, which should be

considered when designing and implementing any policies addressing inequality.
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Resum

RESUM

En els dltims vint anys, l'estudi de les desigualtats socials han estat un tema
d'especial interes, mostrant com les diferencies entre les classes socials han
augmentat. En el mateix periode, la generacié de dades ha augmentat de
manera exponencial, provocant la normalitzacio del terme Big Data, el qual és
reconegut per la poblaci6 general. Aquesta tesi estudia quins son els
mecanismes econometrics que s'utilitzen en la gestié de dades massives i ho

aplica a les desigualtats socials.

Per a fer-ho, s'han detectat els mecanismes existents a través d'una revisio
sistematica, en la qual, s'han detectat cinc tipus d'algorismes: classificadors,
classificadors amb penalitzacid, classificadors gairebé bayesians amb

penalitzacid, agrupadors i les xarxes neuronals.

A partir d'aquesta revisio, s'han utilitzat i comparat els resultats de diferents
algorismes per a realitzar la clusteritzacié dels municipis de la provincia de
Girona. La millor agrupacié s'ha usat com a base pel disseny del mostreig de la

cohort que impulsa I'Observatori Social, Ambiental i de Salut del Dipsalut.

Per a estudiar la desigualtat a Catalunya de les families vulnerables, s'ha
obtingut dades sobre la tipologia de llars i els seus entorns per a estudiar en
quina situacié poden viure aquestes families. El mercat al qual tenen accés és
meés reduit, on les caracteristiques de les llars no juguen un paper significatiu en
la possibilitat de llogar o no I'habitatge i acaba sent I'entorn el que determina on
poden viure. Aquests entorns s6n més insegurs, insalubres i pobres. Mostrant
com les families amb baixos recursos, han de viure en entorns que acreixen el
parany de la pobresa. A més, es demostra que existeixen diferents logiques
sobre les desigualtats en arees urbanes i en arees rurals, les quals s’haurien de
tenir en compte en I'hora de dissenyar i aplicar qualsevol politica sobre

desigualtats.
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Resumen

RESUMEN

En los dltimos veinte afnos, el estudio de las desigualdades sociales ha sido un
tema de especial interés, mostrando como las diferencias entre las clases
sociales han aumentado. En el mismo periodo, la generacion de datos ha
aumentado de manera exponencial, provocando la normalizacién del término
"Big Data", el cual es reconocido por la poblacion en general. Esta tesis estudia
cudles son los mecanismos economeétricos que se utilizan en la gestion de datos

masivos y los aplica a las desigualdades sociales.

Para ello, se han identificado los mecanismos existentes a través de una revision
sistematica, en la cual se han detectado cinco tipos de algoritmos: clasificadores,
clasificadores con penalizacion, clasificadores casi bayesianos con penalizacion,

agrupadores y redes neuronales.

A partir de esta revisién, se han utilizado y comparado los resultados de
diferentes algoritmos para realizar la clusterizaciéon de los municipios de la
provincia de Girona. La mejor agrupacion se ha utilizado como base para el
disefio del muestreo de la cohorte que impulsa el Observatorio Social, Ambiental

y de Salud del Dipsalut.

Para estudiar la desigualdad en Cataluiia de las familias vulnerables, se han
obtenido datos sobre la tipologia de hogares y sus entornos para estudiar en qué
situacion pueden vivir estas familias. El mercado al que tienen acceso es mas
reducido, donde las caracteristicas de los hogares no juegan un papel
significativo en la posibilidad de alquilar o no la vivienda, siendo el entorno el que
determina donde pueden vivir. Estos entornos son mas inseguros, insalubres y
pobres, lo que muestra como las familias de bajos recursos deben vivir en
entornos que aumentan la trampa de la pobreza. Ademas, se demuestra que
existen diferentes l6gicas sobre las desigualdades en areas urbanas y areas
rurales, las cuales deben tenerse en cuenta a la hora de disefar y aplicar

cualquier politica sobre desigualdades.

XX
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1 INTRODUCCIO

1.1 Big Data

El terme Big Data ha augmentat la seva popularitat de forma drastica en les
Ultimes decades. Sobretot en ['Ultima, des de la implementacio en I'ambit
industrial'. La Figura 1 mostra el grau de popularitat del terme a escala mundial.
La popularitat es mesura respecte a totes les cerques realitzades en el buscador

de Google.

Figura 1. Popularitat del terme “Big Data” en les cerques del buscador de Google a
escala mundial.
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Font: Grafic d’elaboracié propia a partir de les dades extretes del software Google Trends2. La maxima popularitat d'un
terme, es mostra respecte al total de cergques que es realitzen en la mateixa regio i periode, es valora com a 100. Una
popularitat residual o insuficient es valora com a 0.

En 'ambit académic, quan s'utilitza el terme “Big Data” com a paraula clau de
cerca, s’observa un augment similar al vist en la Figura 1. En la Figura 2 es
mostra l'evoluci6 del terme en les bases de dades literaries: PubMed,

ScienceDirect, Jstor, IEE Explore i SpringerLink.

No sorprén que el concepte cada cop estigui més universalitzat, ja que el volum

de dades amb que es treballa, en tots els ambits, augmenta constantment.
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Figura 2. Resultats de terme “Big Data” en les cerques a bases de dades literaries.
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Font: Grafic d’elaboracio propia a partir del recull del nombre de publicacions que mostren les bases de dades: PubMed
ScienceDirect, Jstor, IEE Explore i SpringerLink.

D’acord amb les estimacions del International Data Group Forecasts®, veure
Figura 3, el volum estimat de dades i informacié creades, capturades, copiades
i consumides a tot el mén en el 2010 era de 2 zettabytes. El 2015 aquest volum
estimat va augmentar fins els 18 zetabytes. El 2020, el volum gairebé es va
triplicar respecte al 2015, estimant-se el volum total en 59 zetabytes. El 2024 es
preveu que el volum generat sigui gairebé el triple que del 2020. Amb un volum
total de 149 zetabytes.

Aquest augment exponencial del volum de dades, presenta un escenari que
requereix I'is de tecniques i tecnologies enfocades a I'optimitzacié dels
processos. La generacié de dades de forma massiva depen que els algoritmes
siguin més adaptables a diferents situacions. Aquesta adaptabilitat condueix a
I'aparicié d’estructures més flexibles que permeten la incorporacié de noves i

diferents fonts de dades®.
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Figura 3. Volum estimat de dades creades, capturades, copiades i consumides a tot el
mon del 2010 al 2020 i estimat fins al 2025
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Font: Grafic d’elaboracié propia a partir de les estimacions del International Data Group Forecasts, Statista®.

1.1.1 Les bases previes al Big Data

En I'ultim segle, sobretot a partir dels anys seixanta, I'Us i processament de dades
ha anat prenent cada cop més pes fins a arribar als entorns Big Data actuals. De
fet, la importancia d'emmagatzemar, llegir i aprendre de les dades és inherent a
I'ésser huma. Els antics egipcis van intentar emmagatzemar el coneixement més
gran, guardat en format fisic, a la biblioteca d'Alexandria I'any 300%. Els romans
utilitzaven les estadistiques per analitzar les seves estratégies militars i
determinar quina era la millor distribucio de la seva forca militar per obtenir millors

resultats en les guerres.

El 1662, John Graunt va crear un dels primers sistemes d’emmagatzematge
d’informacio estructurada®. El sistema consistia en unes taules de vida sobre les
diferents causes de mortalitat i altres fenomens vinculats la ciutat de Londres.
Aquest sistema va permetre generar un mecanisme d'alerta per la pesta
bubonica que estava devastant Londres®. Més tard, el 1854, John Snow va
desenvolupar un sistema per detectar casos de colera®’, també a la ciutat de

Londres. Snow va representar sobre un mapa de la ciutat totes les morts de
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colera. Aixi va poder determinar els focus d'infeccio i va obtenir un patré sobre la
propagacio de la mortalitat. Utilitzant la visualitzacié de dades com a eina de

deteccio de patrons.

El primer projecte a gran escala va ser ordenat I'any 1937 per I'administracio de
Franklin D. Roosevelt als Estats Units. El projecte consistia a realitzar per primera
vegada el seguiment de les nomines a 26 milions de nord-americans aixi com un
identificador per més de 3.500 empreses®. Uns anys més tard es va inventar el

primer ordinador.

Una de les primeres eines de processament de dades es va crear enmig de la
Segona Guerra Mundial i va ser desenvolupada pels anglesos per desxifrar el
codi enemic. Aquesta eina es va anomenar Colossus®'9 i va ser capag de cercar
patrons a una velocitat de 5.000 caracters per segon. En aquest punt es va crear

una eina computacional primitiva que va ja podia crear una gran base de dades.

En les dues ultimes décades, les noves tecnologies han permes augmentar la
velocitat, la varietat i el volum de dades que es poden crear i gestionar. Aixo ha
permés als humans superar les seves limitacions en la manipulacié de dades i
augmentar la seva comprensié de I'entorn. Tot i I'evolucié dels mecanismes,
aguestes noves tecnologies es basen en teoremes o eines classiques. Cada cop
hi ha més camps on s'apliquen aquests nous mecanismes, i per tant el
desenvolupament, adaptacié i variacié d’eines i tecniques és constant. Aquests
mecanismes han de poder-se adaptar a: noves necessitats, noves estructures

relacionals de dades, noves tipologies de dades i indicadors.
1.1.2 Definicid

En I'ambit académic s’atribueix I'encunyacié del terme Big Data a Magoulas I'any
2005, Tot i que préviament es troben documents que ja analitzaven el fenomen
i les problematiques associades a aquest'?. Fora de I'ambit academic, també
podem trobar publicacions anteriors a Magoulas, que utilitzaven el concepte Big

Data per definir macroconjunts de dades?!314.
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El terme Big Data defineix aquells entorns on els conjunts de dades a computar
son tan grans o complexes de treballar que els programes tradicionals de gesti
de dades ho fan de forma ineficient o directament no els poden processar.
Aquests conjunts de dades es poden presentar amb diferents formats:
estructurats, semiestructurats o0 no estructurats i amb diverses tipologies

d’informacio.
1.1.3 Caracteristiques dels entorns Big Data

Per detectar un entorn Big Data, aquest necessita complir diferents requisits,
veure Figura 4. EI 2001, Lanley va definir les tres caracteristiques principals que
havia de tenir un entorn de dades per poder-se definir com un entorn Big Data:
Volum, Varietat i Velocitat'®. Aquests tres elements, coneguts com les tres V16,
representen un repte comu en la majoria dels projectes que es basen en la gestid

de dades.

El volum es refereix a la quantitat de dades o informaci6 que haura de processar
el sistema. La varietat consisteix a analitzar '’heterogeneitat de la tipologia de
dades i I'estructura en qué aquestes es troben. La velocitat observa el nombre
de processos que s’han de realitzar amb les dades i la velocitat a la qual s’han
d’executar. En implementar les primeres infraestructures Big Data en I'ambit
industrial apareixen dos elements nous: la versemblanca i el valort’-2%, La
versemblanca es refereix a la veracitat que té aquella informacié que s’esta
capturant i quin grau d’incertesa incorpora. El valor és el coneixement o la presa
de decisions que se’n deriven d’aquesta informacié. Actualment, estan acceptats
dos elements més: la variabilitat i la visualitzacié??. La variabilitat fa referéncia a
la inconsistencia de les dades per la preséncia de valors erronis o alterats i als
problemes derivats de les carregues de dades de multiples fonts. L’tltim element

analitza com es poden visualitzar les dades una vegada processades.

Actualment, existeixen altres caracteristiques alternatives que es poden tenir en
compte pels entorns Big Data: Volatilitat, Virtual, Visualitzacié, Complexitat,

Viscositat o Gerro16:23,
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Figura 4. Sintesi dels elements clau per detectar un entorn Big Data (7 V's).

Quantitat de dades o Heterogeneitat de la Processos que s'han Veracitat de la
d’informacio que s’ha tipologia de dades i les de realitzar i velocitat informacié obtinguda o
d’emmagatzemar estructures d'execucio en els calculs realitzats
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1.1.4 La mineria de dades i el Machine Learning

Font: Grafic d’elaboracié propia.

Una de les parts més atractives i claus dels entorns Big Data és la gestio i
processament de grans quantitats de dades. Aquesta funcié es coneix com a
mineria de dades i consisteix en el processament de dades per detectar patrons,
tendencies, interaccions o aprofundir en les relacions de les dades.

El concepte de la mineria de dades esta estretament lligat a I'estadistica i a les
ciencies de la computacio, en especial a les tecniques de Machine Learning.
Aquesta connexid dual és especialment evident en I'estadistica inferencial, on
les técniques de Machine Learning permeten incorporar les complexitats
computacionals als models d’intel-ligencia artificial supervisats i no supervisats,
generant solucions que permeten una gran flexibilitat a ’hora d’incorporar noves

fonts de dades.

Arthur Samuel, va ser I'autor que va encunyar el terme Machine Learning a partir
d’'un exemple on connectava un sistema primitiu que aprenia d’'una base de
dades senzilla?*. Amb aquest exemple, es va poder veure el potencial que tindria
un sistema que aprengués d’'una gran base de dades amb informacié de valor.
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Tota aquesta infraestructura necessita ser acompanyada d’eines estadistiques

gue permetin generar un aprenentatge eficient, de valor i significatiu?>26.
1.2 Econometria

Historicament, els economistes han tractat amb dades per realitzar els seus
estudis. Aquests estudis requereixen elaborar analisis d’informacié a través de
'analisi de dades. Actualment, la majoria d’eines enfocadades al tractament de
grans volums d’informacio, treballen en quatre categories: resum, estimacio,

prova d'hipotesis i prediccié?’, veure Figura 5.

Figura 5. Categories de l'analisi d'informacio a través del processament de dades.
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Font: Grafic d'elaboracié propia a partir de l'article de Varian?”

1.2.1 Definicio

L’econometria és la branca de I'economia que aplica métodes estadistics i
matematics per estudiar i quantificar fenomens basats en teoremes economics

amb la finalitat de verificar-los o rebutjar-los.

La primera aparicié del terme “Econometria”, dins de I'ambit academic, I'utilitza
Ciompa el 19102829, El terme, com es va definir en aquell moment, no té res a
veure amb el que es coneix en l'actualitat. Ciompa utilitzava al terme per referir-
se ales regles matematiques de la comptabilitat. EI 1936, Ragnar Frisch encunya
i desenvolupa el concepte com es coneix avui en dia°. Frisch, juntament amb
Tinbergen, van desenvolupar diverses formulacions matematiques en I'ambit de
'economia. Tots dos van ser reconeguts amb el Premi Nobel d'Economia, per
haver desenvolupat i aplicat models dinamics a l'analisi dels processos

economics.
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1.2.2 Interpretacié de la probabilitat

En estadistica, la probabilitat té un gran pes. Tanmateix, no existeix un consens
sobre com s’interpreta. D’aquesta forma podem trobar dos corrents
interpretatius. Per un costat, tenim les interpretacions freqlentistes que
interpreten la probabilitat com la freqiéencia de resultats seqiencials que
s’obtenen d’uns successos, assaigs o fenomens idéntics al llarg del temps. Per
I'altre, trobem les interpretacions bayesianes. Els bayesians incorporen la
incertesa, interpretant la probabilitat com una probabilitat condicionada a un
esdeveniment aleatori en funcié d'un segon esdeveniment en cadascuna de les

sequencies.

Tot i que l'estadistica Bayesiana es va desenvolupar un segle abans que la
frequentista, no és fins a mitjans del segle XX que va comencar a prendre
protagonisme. Al segle XIX, amb Laplace3'33 al capdavant es van desenvolupar
les bases de I'estadistica bayesiana, préviament teoritzada per Thomas Bayes34.
Durant el seguent segle, va sorgir el paradigma de I'estadistica frequentista on
Fisher®>-37 hi va prendre un paper destacat. El desenvolupament de la ciéncia de
la computacio i el descobriment de nous metodes matematics van permetre
recuperar pes a I'estadistica Bayesiana. A partir de la década dels cinquanta es
va desenvolupar el métode Markov Chain Monte—Carlo (MCMC)383°, Aquestes
cadenes aleatories permeten generar mostreigs aleatoris a partir d’una
distribucié de probabilitat i van permetre el desenvolupament dels models

jerarquics bayesians i posteriors métodes basats en I'enfocament Bayesia.

Els dos corrents tenen avantatges i desavantatges. L'estadistica freqientista no
calcula la probabilitat d’hipotesis mentre que la bayesiana utilitza les probabilitats
de les dades i de les hipotesis. Els métodes freqlientistes no requereixen una

distribucio a priori, en canvi, els models bayesians necessiten especificar-la.

Les eines de Big Data, sobretot les enfocades a I'aprenentatge automatic,
utilitzen aproximacions bayesianes, ja que tenen avantatges tant teorics com
practics. En primer lloc, respon a I'excés d’ajustaments i permet automatitzar la

seleccio dels hiperparametres. Els estimadors maxims a posteriori (MAP),
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permeten a les eines treballar de forma eficient amb dades
sobreparametritzades. Aquesta sobreparametritzacio apareix per la falta de
bases de dades de bona qualitat. També permet capturar la incertesa dels
parametres, generar prediccions i realitzar comparacions quantitatives entre

models alternatius.
1.2.3 Inferéncia de prediccions estadistiques i heteroscedasticitat

La funcié principal de l'estadistica, en les eines Machine Learning, és la
generacio d’estimacions en funcié6 d’'unes dades que s’estan constantment
actualitzant per generar prediccions el més acurades possibles?’4. Aguestes
estimacions permeten generar un valor resum el qual facilita la interpretacio del
fenomen i genera un coneixement d’interés. A més, pot aportar noves

perspectives o patrons de fenomens de qualsevol ambit d’investigacio.

A partir d’'aquestes inferéncies es poden generar els models predictius que és on
les metodologies Big Data i Machine Learning aprofiten [I'eficiéncia
computacional®’. Les dades son recollides i sistematicament reutilitzades per
validar els valors predits pels models, buscant un model, que pugui predir amb

molta exactitud la informacié que entrara al sistema*?.

Aquests models, tot i I'estabilitat que busquen per generar prediccions, es poden
veure afectats per multiples factors*243. Destaquen tres: soroll en les dades,
addicié de noves tipologies de dades no considerades previament i canvi de
patré del fenomen predit. Qualsevol d’aquests tres elements pot afectar a les

estimacions i prediccions generades per la 1A%,

L’estabilitat i la reproductibilitat de les modelitzacions requereixen homogeneitat
i independéncia*'#?. Les dades a gran escala tenen major facilitat de violar el
suposit d’homogeneitat*>. Aquest suposit es viola generalment per la integracié
de multiples fonts de dades en diferents formats. Aix0 es coneix com a
heteroscedasticitat  sintactica*®#6. També es pot veure violat per

I'neteroscedasticitat semantica*’*8, que pot apareixer amb la uni6é de diferents

bases de dades, quan presenten variables amb diferents interpretacions o

significats pel mateix fenomen.
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1.3 Machine Learning

1.3.1 Definici6

La primera persona que va encunyar el terme Machine Learning va ser l'autor
Artur Samuel?*, l'any 1959. Samuel va definir en aquell moment el concepte
Machine Learning com "el camp d'estudi que dota als ordinadors de la capacitat
d'aprendre sense ser programats explicitament”. De forma sintetica expressava

la capacitat d'una maquina a aprendre a partir de I'experiencia.
1.3.2 Els models i 'aprenentatge

Actualment, el Machine Learning constitueix una de les branques principals de
les ciéncies d'intel-ligéncia artificial, centrant-se en la creacié d'algoritmes i
models per resoldre tasques o detectar patrons. Segons la tasca a resoldre el
model resultant diferira, sent aquest I'element nuclear del Machine Leanring.

Segons el tipus de model la consolidacié de I'aprenentatge és diferent.

Figura 6. Models d'aprenentatge utilitzat en Machine Learning

\\ Models probabilistics //A\\ Models d’agrupacio /,

eix
t
caracteristiques

/__Models geometrics  \\// Models logics \V/__Models de gradient _\

Font: Grafic d'elaboracio propia.

La Figura 6 mostra els principals models que s’usen en Machine Learning®. Si
la tasca a resoldre consisteix a combinar caracteristiques o patrons a través de
diverses dimensions, el model d'aprenentatge utilitza és el model geométric. Si
aguestes caracteristigues es poden separar a través d'un hiperpla el model
geometric és linealment separable. En cas que no sigui possible el model sera
linealment no separable. Si la tasca a realitzar és predir i estimar la incertesa
d'un fenomen el model usat és el probabilistic. Aquest es basa a detectar la

distribuci6 dels casos per obtenir-ne la millor estimacié possible on l'estadistica
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bayesiana i pren protagonisme. Quan la tasca consisteix a relacionar
caracteristiques o resultats es fa Us dels models logics. Si la tasca a dur a terme
consisteix a agrupar o dividir un conjunt de dades s'usen els models d'agrupacio.
Aquests tenen en compte l'estructura de dades per agrupar els objectes.
Finalment, si la tasca a fer consisteix a identificar i portar a terme optimitzacions

de resultats, el model emprat sera el de gradients.
1.3.3 Tipus d’algoritmes d’aprenentatge

Per a qualsevol eina, el tipus d'estratégia d'aprenentatge és clau per la
potencialitat de I'eina. De forma genérica es troben dos enfocaments a I'hora de
construir els algoritmes sobre els quals I'entorn obtindra informacioé i generara un
aprenentatge: métodes supervisats i no supervisats. Els métodes supervisats
son aquells en el que l'eina és entrenada amb una estructura de dades
préviament treballada. En el conjunt de dades els valors d'entrada estan
associats amb uns valors de sortida. Aixi el model pot aprendre en funcio de les
noves dades introduides. En l'estructura de dades els métodes no supervisats
no s'associa cap valor entrada i sortida. D'aquesta forma, I'eina troba les seves

propies agrupacions o patrons.

Figura 7. Principals métodes d'aprenentatge de les eines enfocades al Machine Learning

=
g 99@1

Y

Supervisat No supervisat Semi-supervisat Reforg Actiu Ensemble

s ||| SR |2 |@|| o

Font: Grafic d’elaboracié propia.

La Per a qualsevol eina, el tipus d'estratégia d'aprenentatge és clau per la
potencialitat de I'eina. De forma genérica es troben dos enfocaments a I'hora de
construir els algoritmes sobre els quals I'entorn obtindra informacio i generara un
aprenentatge: metodes supervisats i no supervisats. Els métodes supervisats

séon aquells en el que l'eina és entrenada amb una estructura de dades
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préeviament treballada. En el conjunt de dades els valors d'entrada estan
associats amb uns valors de sortida. Aixi el model pot aprendre en funcio de les
noves dades introduides. En l'estructura de dades els metodes no supervisats
no s'associa cap valor entrada i sortida. D'aquesta forma, I'eina troba les seves

propies agrupacions o patrons.

Figura 7 mostren multiples mecanismes d'aprenentatge®®>l. Més enlla dels
meétodes supervisats i no supervisats existeixen tipologies d'algoritmes
d'aprenentatges que son hibridacions o variacions dels metodes anteriors, com
per exemple el metode semi supervisat. Aquest metode consisteix a utilitzar
conjunt de dades estructurades i processades amb conjunts de dades sense
depurar. EI métode de recompensa construeix un entorn que apren en funcié de
I'experiencia generada, on cada resultat esta associat a un premi 0 una
penalitzacié. El métode actiu consisteix a seleccionar els casos que vol fer servir
el model per aprendre, en lloc de fer Us de tot un conjunt de dades estatic i
predefinit. EI model Ensemble combina multiples models individuals per generar

un aprenentatge meés solid i consistent.
1.4 Revisio sistematica
1.4.1 Cerca

S’ha creat una revisi6 sistematica que consisteix en una cerca en les bases de
dades literaries: EconLit, Springer Link, ScienceDirect, Google Scholar i IEEE
Explore fins al marg de 2023. La cerca s’ha realitzat utilitzant les paraules clau
"Econometrics"” i "Big Data" connectades a través del boolea "AND" i aplicant el

filtre de llengua “English”.
1.4.2 Depuracié

El recompte total de documents obtinguts amb les cerques a les diferents bases
de dades literaries ha estat de 267 documents. Aquests han passat per uns filtres

que es detallen a continuacio, veure Figura 8.
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Un cop recopilades totes les referéncies, s’han revisat els titols i els resums.
Aquesta primera revisié permet actuar com a filtre, on s’eliminen: les referéncies
duplicades, les que no sén articles o estudis, les que s6n purament narratives o
d’opinid i les que no estan vinculades ni fan referéncia a models econometrics i

a entorns Big Data.

Un cop depurats els articles, s’han llegit i discutit. En aquesta segona fase, s’han
comprovat totes les referéncies i cites. Les que han sigut d'interés s’han revisat
i les que aportaven informacio rellevant s’han incorporat a la revisio. En aquesta
segona fase, s’ha observat com el terme “Machine Learning” es repeteix en la
majoria d’estudis. En aquest punt, s’ha decidit afegir el terme a la cerca. La
sintesi dels articles es pot trobar en les taules: Taula 1, Taula 2, Taula 3, Taula
4, Taula 5i Taula 6.

Per tant, s’ha afegit el terme "Machine Learning" a una nova cerca connectada
al terme "Econometrics” pel boolea "AND", juntament amb tota la literatura que
havia superat els filtres anteriors. Finalment, tots els estudis que han superat tots

els filtres s’han afegit a la revisio sistematica.

Figura 8. Diagrama de flux dels articles seleccionats i procés de depuracio utilitzant les
paraules clau "Big Data", "Econometrics” i "Machine Learning"
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La mineria de dades és un concepte estretament relacionat amb l'estadistica i la
informatica i, en particular, amb el Machine Learning. Les dues branques estan
enfocades a manipular dades, encara que amb algunes diferéncies. La mineria
de dades se centra a generar coneixement a través d’algoritmes, models i
prediccions de valor. Totes aquestes accions son supervisades de forma

intensiva per almenys un huma. En canvi, el Machine Learning se centra en
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I'analisi de resultats i implica menys interacci6 humana. Consisteix en un

algoritme inicial que interactua amb noves dades de forma iterativa.
1.4.3.1 Metodes supervisats: Classificadors

Un dels algoritmes més utilitzats en l'agrupacié de casos és el K-Nearest
Neighbors (K-NN)°2. Aquest model d’agrupacioé ordena segons caracteristiques
especifiques, els objectes veins (k) més propers entre ells. En I'ambit
computacional és senzill i eficient, també en grans bases de dades. Basat en una
regressio no parametrica, aquest métode divideix la mostra en k caracteristiques,
independentment del tipus de caracteristica. Aquestes submostres comprenen
m grups de la mostra, cadascun amb les seves propies caracteristiques

individuals i globals. Aquest métode va ser introduit el 1951 per Fix i Hodges®s.

Diversos autors han estudiat, criticat i optimitzat el métode, incloent-hi Cover i
Hart>*, que van establir les propietats del K-NN; Hellman® que ho va ajustar
respecte a la taxa d'error de Bayes; aixi com Dudani®® i Bailey i Jain®’, que van
reduir els problemes computacionals associats. L'atractiu d'aquest métode es
troba en la precisié de la informacié proporcionada per cada grup de la mostra i
la generacio de prediccions segmentades per a una o totes les submostres. Tots
aguests aspectes, combinats amb la facilitat d'Us i el creixement de la
intel-ligéncia artificial basats en models predictius, expliquen l'augment de la
seva popularitat durant I'dltima década.

Una altra eina classica de classificacié de mostres és el metode Classification
And Regression Trees (CART), conegut popularment com a métode de l'arbre
de decisi6. Es una técnica molt popular entre els econometristes en la
classificacié de conjunts de dades. El 1984, Breiman et al.58 va recuperar aquesta
técnica que s'havia introduit a la decada del seixanta®®, pero que no havia rebut
molta atenci6 per part de la comunitat®®. Aquesta técnica consisteix a generar un
arbre de creixement. L’arbre classifica diferents caracteristiques de mudultiples
casos a partir d'un conjunt de dades, que actuen com les seves arrels. Aquest
metode permet subdividir el conjunt de dades en nodes i fer una prediccio eficient

tant dins com fora d'una mostra controlada, fins i tot amb valors perduts.
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L’aleatorietat en les mostres afecta els mecanismes de classificacio. En el seu
assaig, Varian va presentar multiples opcions per fer front a I'aleatoriat?’. També
va realitzar una critica dirigida a la comunitat econometrista, ja que considerava
que sempre s’utilitzava la mateixa técnica: el Bootstrap, tot i no ser sempre la
mes adequada. El Bootstrap és un procediment inspirat en la tecnica de
remostreig Jackknife®%2 que va presentar Efron el 1979%3. Consisteix en un
remostreig de les dades originals per obtenir inferéncies dels parametres i
aplicar-los a la mostra original. L'aleatorietat de la mostra original es resol
mitjancant el remostreig de parts de les mostres®4. El 1981, Rubin®® va presentar
un Natural Bayesian Analogue del Bootstrap. Aguest actua com una extensio
bayesiana d'aquest metode. Uns anys més tard, Efron va presentar una variacié
que corregeix el biaix i accelera del procés del Bootstrap®® aixi com el calcul
aproximat bayesia®’. Varian també va proposar dos métodes més, tot i que no
van ser gaire utilitzats?®’. El primer s'anomena Bagging®® i consisteix en la
modelitzacié6 de valors mitjans. El mecanisme crea mdultiples mostres
d'entrenament de diferents dimensions i utilitza els resultats com a una mitja
combinada. Les mostres que contenen valors repetits s'ajusten durant el proceés.
Per tant, aquest metode redueix la variancia i és molt eficient en models
individuals inestables, perd produeix diversos problemes quan es combina amb

altres méetodes.

El segon métode és el Boosting i €s una altra alternativa als metodes Bootstrap
i Bagging. Va ser presentat el 1990 per Schapire®®. Aquesta técnica es basa en
un marc d’analisi matematica anomenat probabilitat aproximadament correcte.
Al mateix temps, actuava com a resposta a una proposta de Kearns’ i Valiant®.
Consisteix a generar un indicador potent ordenant els resultats dels
classificadors de més feble a menys i fusionant-los per crear un classificador més
robust®®. Freund va proposar una alternativa que és més eficient, perd amb certs
problemes practics amb els classificadors més febles”. L'any 1997, Schapire i
Freund van presentar una altra variant del métode Boosting que combina els
valors més febles en un sol resultat’3. Aquesta combinacié correspon a la suma
de pesos d'aquests valors. Després els converteixen en un nou classificador. La

principal variacié d'aquest métode consisteix en com es pesen les dades.
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Utilitzant ambdues técniques de classificacio, Bagging i Boosting, es pot crear un
conjunt de submostres que generin un grup d'arbres de decisié amb la mateixa
longitud’. Aquest bosc esta format per un conjunt d'arbres de decisié ponderats
que no estan correlacionats. L’aleatorietat corregeix el sobreajust de la formacié
de dades inherent als arbres de decisio. Aquest algoritme va ser proposat per
Ho">76 els anys 1995 i 1998 fent Us d’un model aleatori subespacial que fa servir
una seleccio de caracteristiques d'una submostra. Aquest métode es coneix com
a Random Decision Forest. El 2001, Breiman’’ va desenvolupar un sistema de
boscos aleatoris que va simplifica el métode, restringint els arbres binaris, per
aconseguir una major simplicitat. Aquesta opcid redueix la tendéncia de la
superposicio de les dades. L’algoritme genera bons resultats i és eficient fins i tot
amb bases de dades grans. Si s’observen arbres de forma aillada poden

presentar problemes analitics.

Taula 1. Sintesi dels principals mecanismes dels metodes supervisats: Classificadors

Any  Algoritme Autor Descripcio
Utilitzat com a métode de classificacio
K-nearest - o
neighbour _ o regressio. Consisteix a agrupar la
1951 P Fix & Hodges mostra en m mostres mitjangant k
classification o .
caracteristiques per obtenir m valors
(K-NN)
per a cadascun dels m grups.
Utilitzat com a model inferencial,
consisteix a remostrejar les dades
1979 Bootstrap Efron originals i obtenir algunes inferéncies
pels parametres a aplicar a la mostra
original.
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Utilitzat com a model predictiu, basat

Classification en l'observacioé d'un conjunt de dades
and . I la subdivisio dels items amb n nivells
1984 : Breiman et al. o
regression 0 caracteristiques que es poden
trees (CART) utilitzar com a base per a la presa de
decisions.

Utilitzat com a model de mitjanes,
consisteix a generar un indicador
1990 Boosting Schapire potent fusionant els resultats dels
indicadors de més febles a menys per
crear un classificador més robust.
Utilitzat com a model de mitjanes,
consisteix a crear diferents mostres

LEE, Bagging SEIEN d'entrenament i utilitzar els resultats
com a resultat mitja combinat.
Utilitzat com a metode de
Random classificacid, consisteix a produir un
forest nombre molt gran de CART per a
1995 . Ho . )
(Multiple I'entrenament, obtenint-ne els
CART) resultats, i crear un classificador o un

predictor de tots ells.

Font: Taula d’elaboracié propia.

1.4.3.2 Metodes supervisats: Classificadors amb penalitzacio als predictors

Un model estadistic classic molt estes en la literatura académica de la comunitat
economista és la regressio lineal. Consisteix en un model basic que mesura la
relacio entre dues variables. Aquest métode i les seves variants serveixen per
interpretar un o diferents esdeveniments, estimar-los i predir-los. Una analisi en
profunditat de les regressions lineals presenta certes limitacions amb les
classificacions. El principal problema sorgeix quan s'intenta crear un model que
permeti modelitzar a partir d'un conjunt de caracteristiques d'un grup de casos o
individus’®81. A més, és dificil seleccionar un subconjunt d’individus a partir

d’'una base de dades quan s'apliquen algoritmes diferents.

Els algoritmes basats en la seleccio de variables s6n molt comuns, ja que
aguesta és una tasca clau per a la modelitzacié estadistica en una gran base de
dades. Sén Uutils per als investigadors per simplificar els models reduint les dades
d'entrenament i la variabilitat. Aquests algoritmes es poden utilitzar en diferents
tipus de models: autoregressius®, autoregressius vectorials®® i predictius®. Les

caracteristiques s'escullen afegint i eliminant algunes variables predictibles, en
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un grup de patrons, utilitzant un conjunt de diferents bondats d'ajust que permet

ajustar els millors models®®.

Quan el conjunt de dades és gran i multivariant o quan el nombre de variables
és més gran que la dimensi6 de la mostra, el model presenta diferents
limitacions. L’enfocament per obtenir submostres i subconjunts de dades per
etapes és naturalment inestable. A més, dificulta I'extraccio de valors a causa de
la seva complexitat suboptima®. Els metodes basats en penalitzacions es
presenten com una alternativa a aquest enfocament classic. La penalitzacié
consisteix a ponderar els coeficients a partir de les variables menys contributives.
Aquestes tecnigues estan augmentant en popularitat gracies a la facilitat de
detectar interaccions. Hi ha diversos métodes basats en la penalitzacio per evitar
el sobreajustament durant el tractament de les dades.

El primer metode que va aparéixer basat en la penalitzacié dels coeficients va
ser la Ridge Regression (RR). Aquest metode és util per reduir el problema de la
multicol-linealitat. Va ser proposat el 1943 per Tikhonov®’, perd van ser Hoerl i
Kennard 1970888 els que van ampliar el méetode aplicant els casos de
dimensions finites i el van desenvolupar seguint un enfocament estadistic.
L’algoritme funciona a partir d'un estimador de regressio, que permet reduir els
errors de prediccid, disminuint la mida dels coeficients grans per tal de reduir el
sobreajustament. A més, penalitza els coeficients, perd no funciona com a

selector de variables, dificultant aixi la interpretacio dels models.

Anys més tard, Frank i Friedman van proposar la Bridge Regression (BR)%°, que
funciona com una generalitzaci6 de la Ridge Regression. EI mecanisme
resumeix les estimacions dels coeficients beta penalitzant la suma residual de
quadrats (RSS) en un punt. Compta amb moltes bondats com ara la dispersio i
la imparcialitat. Tanmateix, presenta diversos problemes a I'hora de sistematitzar
el procés per generar inferencies. Aquest procediment es fa més complicat en
aplicacions practiques a causa de la seva rigidesa. ElI 2011, Polson la va
estendre a una versié de métodes bayesians que simplifica i facilita I'aplicabilitat

del metode®?.
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El mateix any que es va presentar la Bridge Regression, es va reformular un
metode en forma de mostreig de Gibbs desenvolupat per George i McCullochin®?
el 1993. Abans havia estat introduit per Geman i Geman®3, perd en la versié
proposada per George i McCulloch, l'algoritme funciona com un selector de
variables. Es basa en el métode Markov Chain Monte Carlo (MCMC)3® que
funciona com un algoritme aleatori, a més a més, de ser una alternativa clau als

algoritmes deterministes en inferencies estadistiques. EI mostreig de Gibbs

s'utilitza per fer inferencies a partir d'un gran conjunt de dades amb moltes
variables. Aquest, pot dividir qualsevol variable, grup de variables o subgrup
d’'una mostra. Consisteix a crear unes cadenes de valors de Markov
correlacionant-les amb les mostres i eliminant les cadenes que no estiguin
correlacionades. Com meés gran sigui la cadena, millors seran els resultats
obtinguts. Aquest metode és Util quan la distribucié és desconeguda o quan la

distribucié d’una variable és coneguda, pero és dificil mostrejar-la directament.

El 1995, Breiman va proposar l'estimador de Non-Negative Garrote (NNG), que
és una versi6 a escala de I'estimacié de minims quadrats®*. L'algoritme diferencia
entre els coeficients que obtenen un minim quadrat gran o petit. En el cas dels
coeficients amb un quadrat minim gran, els factors de constrenyiment sén
propers a 1, mentre que els que tenen un gquadrat minim petit s6n identificats
com a redundants per a una prediccio i el factor de constrenyiment és 0 o proper
a 0. En particular, aquest metode no treballa bé amb un conjunt de dades petit 0
amb un nombre més gran de prediccions que la mida de la mostra, ja que els

minims quadrats funcionen de manera ineficient.

Un dels metodes de penalitzaci6 més populars s'anomena Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO). Va ser desenvolupat el 1996 per
Tibishirani®® per facilitar la seleccié i regularitzacié de variables i obtenir una
major precisio en la prediccié del model. Anteriorment, Santosa i Symes®®, havien
presentat un métode similar. La principal diferencia entre aquests dos metodes
és que el proposat per Santosa i Symes es basava en I'Us del £* per ajustar els
coeficients i la seva aplicacio es basava en la geofisica. En canvi, el métode de
Tibishirani es basa en el model Non-Negative de Breiman. En aquest métode,

els coeficients 3 tendeixen a 0, donant lloc a un millor ajust i anul-lant o
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minimitzant determinades variables febles que afecten els valors de prediccid. A
meés permet la seva extensidé a altres models. EI métode LASSO sovint es

complementa amb altres parametres de regularitzaci6?’.

Un altre meétode popular que es destaca é€s la Smoothly Clipped Absolute
Deviation (SCAD) proposada per Fan i Li I'any 2001. Funciona com un métode
de penalitzacié no concau®. L'algoritme redueix els coeficients petits a zero i
tendeix a reduir-ne els altres menys febles a zero, mantenint el valor dels
coeficients grans. La dificultat d'aquest métode rau en triar els coeficients que
s'han d'arrodonir a zero. Aquest procés genera un coeficient imparcial per als
coeficients grans. A diferéncia d'altres metodes, I'estimador SCAD presenta totes
les propietats desitjables; és a dir, imparcial, dispersié i continuitat®®. EI 2005,
Zou i Hastie van presentar una adaptacié de LASSO que també satisfa les tres
propietats, conegut com a Elastic Net'%, Aquesta combina els métodes LASSO
i Ridge per trobar els coeficients de Ridge i després aplicar la penalitzacio
LASSO. Aquest procés genera un doble constrenyiment que pot provocar un
augment del biaix. Per resoldre-ho I'algoritme reescala els coeficients.

Hi ha altres alternatives interessants: la seleccio de Bayes, la seleccié de models
adaptatius, Least-Angle Regression (LARS) o la Minimax Concave Penalty
(MCP). La selecci6 de Bayes es basa en el Alternative Model Selection (AMS)
proposada per Shen i Ye l'any 2002'°! i funciona aplicant una penalitzacio.
Tanmateix, en aquest cas, la penalitzacio es basa en un concepte de graus de
llibertat generalitzats i depéen de la mida del model. Aquest procediment redueix
el biaix de seleccid i condueix a més precisid. Shen i Ye critiquen els models de
seleccio, ja que només funcionen bé en un tipus de situacié i no permeten

I'adaptacio en diferents entorns.

LARS, desenvolupat per Efron et al.192, és un algoritme que ajusta els models de
regressié lineal a un gran nombre de variables. Aquest model de regressio
permet determinar les variables de resposta i obtenir els seus coeficients. Les
variables s'estimen en una direccié equiangular a la de les seves correlacions i
residus. Els valors s'afegeixen un a un per aconseguir el millor model. EI model

funciona quan el nombre de variables és superior a la mida de la mostra i
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presenta una facil adaptacio a diferents algoritmes. A més, és eficient
computacionalment, pero és especialment sensible als efectes del soroll. Per la
seva banda, les regles i factors de probabilitat bayesians quantifiquen el valor del
model ajustant el tipus de model. Aquest métode beneficia als models senzills
que busquen controlar el sobreajustament d’estructures complexes. En els
models complexos I'ajust acostuma a ser més petit. S’aplica el métode empiric
de Bayes per crear un criteri de seleccié adaptatiu i millorar-ne els criteris de

seleccio fixos103,

En models dispersos, les penalitzacions MCP son una altra alternativa a SCAD i
LASSO. Les penalitzacions MCP s'obtenen de forma més eficient i els coeficients
presenten un menor biaix. Aquest métode va ser proposat per Zhang al 20101%.
El mecanisme té un funcionament molt similar al SCAD. Inicialment, aplica el
mateix constrenyiment que SCAD, pero a diferéncia d’aquest el constrenyiment

es comenca a reduir molt abans del que ho fa SCAD.

Els models bayesians han augmentat en popularitat al mén de I'econometria des
de l'augment de les metodologies Big Data®3. Un altre méetode utilitzat per
seleccionar i penalitzar les variables és el model de regressio Spike-and-Slab.
Aquest, consisteix a escollir les caracteristiques a incloure en l'analisi i realitzar
una regressio lineal simultaniament. La seleccié de variables es realitza com una
fusi6 del component Spike-and-Slab sobre els efectes dels coeficients. La
primera part calcula la probabilitat spike dels coeficients per tal que la seleccio
sigui 0. La segona part calcula la distribucio slab per als coeficients de regressio.
Les diferents caracteristiques funcionen simultaniament per generar una
regressio lineal i arrodonir les caracteristiques més febles a 0. Aquest métode va
ser ajustat el 2005 per Ishwaran i Rao% pero inicialment presentat per Mitchell i
Beauchamp!® | tractat per Madigan i Raftery’®”. Es un métode amb una

complexitat matematica elevada que dificulta la seva implementacio.
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Taula 2. Sintesi dels principals mecanismes dels métodes supervisats: Classificadors
amb penalitzacio als predictors

Any Algoritme Autor Descripcio

Utilitzat com a metode de
penalitzacid, consisteix a reduir els
errors de prediccio mitjancant la

Rldge_: Hoerl & disminuci6 de la mida de grans
1970 regression - U .
Kennard coeficients amb I'objectiu de reduir el

(RR) : ; -
sobreajustament i obtenir millors
resultats amb  presencia de
multicolinearitat.

Utilitzat com a meétode de
classificacid, penalitzaci6 i prediccio,

Bridge consisteix en una generalitzacié

. Frank & . .
1993 regression . d'una regressi0 de cresta que
Friedman . . .

(BR) resumeix les estimacions del
coeficient beta i penalitza la suma
residual de quadrats.

Utilitzat com a metode de
classificacio, penalitzaci6 i prediccio,
1993 Gibbs George & consisteix a vincular un MCMC a un
sampling McCulloch subconjunt de dades i, a partir de la
seva correlacié fer prediccions amb
els valors obtinguts.

Utilitzat com a meétode de
. classificacio, penalitzaci6 i prediccio,

Non-negative o .
. consisteix a detectar els coeficients

1995 Garrote Breiman o . .

(NNG) principals i cont.rolar els coeficients
redundants tendint-los a zero per tal
d'obtenir un millor predictor.

Utilitzat com a meétode de

Least e o . o
classificacio, penalitzacio i prediccio,

Absolute L . o
. consisteix a realitzar la seleccio i
Shrinkage and Robert . i .
1996 . PR regularitzacié de la variable per tal
Selection Tibishirani , : : -
d'aconseguir una major precisio de la
Operator - : -
prediccié reduint limpacte de les
(LASSO) . .
variables més febles.
Utilitzat com a métode de
classificacid, penalitzaci6 i prediccio,
Smoothly o ,
. consisteix a reduir a zero els
Cljgoae coeficients més febles, reduir a zero
2001 Absolute Fan & Li T :
o els altres menys febles i mantenir el
DO valor dels coeficients forts. Aquest
(SCAD) - 79

proceés genera un valor imparcial amb
dispersié i continuitat.
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Utilitzat com a metode de

Adaptative classificacid, penalitzacié i predicci6

2002 mod_el Shen & Ye penalitzada en funcié de la ml,di?. del
selection model, permet adaptar-se a multiples

(AMS) situacions, aixi com obtenir un baix

biaix i una major precisio.
Utilitzat com a metode de

Least angle classificacid, penalitzacio i prediccio
2004  regression Efron et al. ficacio, p . 0 i prediccio,
(LARS) consisteix a determinar quines

variables sén variables de resposta.
Utilitzat com a métode de
classificacio, penalitzaci6 i prediccio,
Elastic Net Zou & Hastie combina els metodes LASSO i Ridge.
Aquest procés genera una doble
contraccio i reescala els coeficients.

2005 Utilitzat com a metode de
classificacio, penalitzacié i prediccio,

Spike-and- Ishwaran &  consisteix a escollir les

slab Rao caracteristiques [ aplicar

simultaniament una regressio lineal

basada en una teoria bayesiana.

Utilitzat com a meéetode de
Penalitzacions penalitzacié i prediccid, consisteix a

concoves realitzar la seleccio i regularitzacié de
2010 - Zhang . , .
minimax la variable per tal d'aconseguir una
(MCP) major precisio de la prediccié reduint
l'impacte de les variables més febles.
. Utilitzat com a una extensio de la
Bayesian classica regressié de Bridge, facilita
2014 bridge Polsonetal. |, =~~~ g N g€, tach
: I'aplicacié del meétode a la practica
regression

utilitzant els principis bayesians.

Font: Taula d’elaboracié propia.

1.4.3.3 Metodes supervisats: Classificador quasi bayesians i altres

penalitzadors dels predictors

Si a l'analisi de dades se li incorpora un patré6 temporal, aquest dificulta els
estudis amb métodes bayesians classics. Scott i Varian van presentar un métode
Bayesia per a aquests tipus de séries temporals quan el conjunt de dades és
massa gran. Proposen buscar multiples submostres d’un conjunt de dades que
facin aflorar les variables més rellevants. Aquest métode aconsegueix reduir el
temps de processament i també en millora I'eficiéncia computacional®. Si les
dades contenen ruptures, aixo es resol mitjan¢cant un enfocament Bayesia basat

en models de panells que estimen els valors que falten08.
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La teoria quasi bayesiana va ser presentada per McCray!®® el 1984 com una
alternativa quan la distribucié de les dades és desconeguda. Es basa en un
model multivariant amb una parametritzacié variable en el temps. Aquest métode
assumeix l'existencia d'un gran nombre d'errors tenint en compte que la
distribucio de les dades és desconeguda. Tanmateix, permet estimar els valors
sense coneixer la distribucio utilitzant una probabilitat maxima. El procés exigeix
que els coeficients no es ponderin de forma previa, fins i tot quan desconeixem
la seva distribucié. Aixi redueix alguns problemes computacionals en I'obtencié
de les probabilitats!1®, Els resultats de la seleccié de variables per aquest métode
sén equivalents a la seleccio de variables obtinguda aplicant una penalitzacié a
la suma de quadrats i a la suma de quadrats residuals. Hi ha diferents
estimacions basades en métodes quasi bayesians com l'estimacié de quasi-

maximum likelihood estimate (QMLE) o el quasi-Bayesian local likelihood

(QBLL).

El QMLE va ser presentat per Weiis!!! com una estimacié d'un 6 obtingut de
maximitzar una funcio vinculada al logaritme de la funci6 de probabilitat. Aquesta
funcié és més simple que la funcié de quasi probabilitat, pero és més consistent
i asimptoticament normal. La perdua d'eficiencia es compensa amb una
minimitzaci6 de la pérdua d'informacié real. S'han desenvolupat algunes
extensions del model basades en distribucions gaussianes'?? i de Poisson'3. Un
enfocament de la QBLL va ser exposada per Petrova et al.1*4. A diferéncia del
meétode de QMLE, augmenta els estimadors més frequents per permetre un
tractament bayesia dels parametres de deriva. Consisteix a enfocar els
parametres de manera no parametrica per a l'estimacid, aplicant una ponderacié
basada en una densitat previa. Proporciona un valor que és asimptoticament

valid i permet generar inferencies i prediccions.

Una altra alternativa és el quantile regression (QR)°. Aquesta és una eina que
produeix estimacions robustes entre intervals analitzant multiples variables?!?®.
Aquest métode estima la mitjana condicional o altres quantils de la variable
resposta. Aquest metode va perdre popularitat en detriment del méetode de
minims quadrats. Analitzar un gran conjunt de dades sense ordinadors pel

metode QR es converteix en una tasca dificil de realitzar.
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Taula 3. Sintesi dels principals mecanismes dels métodes supervisats: Classificadors
guasi bayesians i altres penalitzadors dels predictors

Any  Algoritme Autor Descripcio

Utilitzat com a metode de
Quantile classificacid, penalitzacio i prediccio,
. Koenker & o . o
1978 regressions consisteix a estimar els mitjans
Bassett . _
(QR) condicionals o altres quantils de la
variable resposta.
Utilitzat com a métode de
classificacio, penalitzacio i prediccio,

1984 Quas_l- McCray permet que una regressio bc";\ye.5|ar1_§1
Bayesian funcioni sense coneixer la distribucio
de dades i obtingui resultats
equivalents o similars.
. Utilitzat com a metode de
Quasi- g ) A .
. classificacio, penalitzacio i prediccio,
maximum ermet que una regressid bayesiana
1986 likelihood Weiss permet. 9 ayesiana
: funcioni sense coneixer la distribucio
estimator . =
de dades i aconsegueixi resultats
(QMLE) : g
equivalents o similars.
Quasi- Utilitzat com a metode de
. classificacio, penalitzacio i prediccio,
Bayesian | U Ii g
y consisteix a maximitzar una funcio
2019 local Petrova et al. . ) >
. vinculada al logaritme de la funcié de
lleiiees robabilitat per tal d'aconseguir un
(QBLL) p p g

valor.

Font: Taula d’elaboracié propia.

1.4.3.4 Metodes no supervisats: Clustering

Tots els models, métodes i algorismes presentats fins ara requereixen una
interaccié supervisada que modifiqui determinades variables per tal de generar
una major precisio en la seleccié de variables i predictors. Els metodes que es
presenten a continuacid, a diferéncia dels descrits fins ara, es basen en la
interaccié no supervisada i permeten que l'algoritme s'adapti a I'entorn que

genera les dades, aixi com a canvis en els patrons o ajustament dels valors.

El cluster és una analisi basada en un grup d'objectes d'un conjunt de dades. Es
busquen patrons en les dades i s'agrupen segons les similituds i diferencien dels
objectes. En l'analisi de cluster, s'utilitzen diferents algoritmes per agrupar els
objectes, i la diferéncia entre ells rau en la forma en com s‘agrupen, veure Figura
9. El potencial i popularitzacio de l'agrupaci6 de dades es troba en

l'automatitzacié dels processos.
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Un dels métodes d'agrupament més antics va ser establert el 1894 per Karl
Pearson!!’ i el va anomenar model mixta. En aquest model, es representa un
conjunt k de subgrups, on cadascun dels k subgrups que té la seva propia
distribucié dins d'un conjunt de dades K sense requerir la identificaci6 individual.
Tot i que s'atribueixen identitats o pesos a subgrups basats en casos en entorns
no supervisats, un cop subagrupats, es porta a terme un procés de normalitzacio
de les dades a 1. Els models mixts s'utilitzen per fer prediccions i inferéncies
sobre les propietats de cada subgrup a partir dels casos agrupats. Algunes
extensions basades en la teoria bayesiana i la distribuci6 gaussiana estan

disponibles per a aquests métodes.

Figura 9. Visualitzaci6 de diferents agrupacions segons el tipus de clusteritzacio: métode
de particio, metode jerarquic i basats en densitat, utilitzant distribucions complexes

CLUSTERITZACIO
SEGONS
k=3 k=5 k=3 k=5 DENSITAT

SENSE CLUSTERITZACIO DE PARTICIO CLUSTERITZACIO JERARQUICA
CLUSTERITZAR

Font: Grafic d’elaboracié propia.

Un dels algoritmes més utilitzats va ser desenvolupat I'any 1957 per Stuart
Lloyd*® i s'anomena K-means, tot i que no va ser publicat fins al 19821°.
Consisteix en un procés que consta de dues etapes. En la primera, s’escull un
nombre k de centroides i s'assigna aleatoriament el seu inici. Els casos
individuals s'assignen a cada k centroide en funcié d'una minimitzacié de les
distancies respecte a les mitjanes de cada centroide. En segon lloc, els

centroides es tornen a calcular amb els punts assignats i s'actualitzen
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iterativament fins que no hi hagi variacié en cap cas. L'algoritme pot variar en
funcié de la mesura de proximitat. Aquest concepte va ser introduit per Hugo
Steinhaus el 1956[83] i presentat el 1967 per James MacQueen'?. L'any 1965
es va presentar una variant de l'algoritme amb un métode gairebé identic al de
Lloyd!?t. Hartigan i Wong'?? van presentar més tard una versié més eficient del
metode inicial. També ho va fer Dunn el 1973123124 que va proposar un metode
computacional més complex que considera que un cas podia pertanyer a mes
d’'un cluster. Aquest métode va rebre el nom de FUZZY per la forma en qué

generava les agrupacions.

Les tecniques de clusteritzacio per particié tenen limitacions amb la sensibilitat
als valors atipics. Alternativament, es pot prendre com a valor central d’'un cluster
el valor real del conjunt de dades i no un valor mitja. Aquests punts centrals
s’anomenen medoids o K-medoids. El primer mecanisme basat en K-medoids,
va ser presentat 'any 1986 per Kaufman i Rousseeuw, anomenat Partitioning
Around Medoids (PAM)'2>126 A diferencia dels algoritmes K-Means, aporta
major robustesa amb el soroll de les dades i els valors outliers. No obstant aixo,
€s computacionalment més complexa. El 1990, Kaufman i Rousseeuw proposen
una extensio de PAM que millora les limitacions computacionals, permeten la
lectura de més observacions anomenades Clustering Large Applications
(CLARA)?7, Amb el temps, Ng i Han, van proposar una variacié de CLARA més
eficient, sobretot amb dades espacials, anomenada Clustering Large
Applications based on Randomized Search (CLARANS)'?8,

Tot i que els medoids treballaven el soroll de les dades, de forma alternativa, es
va desenvolupar un algoritme que es va popularitzar dins la comunitat cientifica.
El 1996, Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander i Xiaowei Xu van introduir
el Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)'?°. El
seu funcionament és similar als algoritmes de particio i es basa en la distribucié
de les densitats de la base de dades. A diferéencia del métode anterior, permet
que lalgoritme detecti el nombre de clisters de forma autonoma. Aquesta
agrupacio es realitza segons la concentracié de densitat dins d'un radi, la mida
del qual és I'Ultim que ha de decidir l'algoritme. Es distingeixen tres tipus de

casos: els que es troben dins del radi (nucli), els que es troben a la vora del radi
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(la vora) i els que estan lluny d'aquest (soroll). Aquest métode permet una major
resisténcia al soroll i funciona amb bases de dades de diferents mides i formes.

Sovint el metode K-means té dificultat o no es pot adaptar a aquestes situacions.

L'any 199830 es va proposar un métode alternatiu sota el nom de Density-Based
Clustering (DENCLUE), que es va desenvolupar per classificar un conjunt de
dades amb un nivell de soroll augmentat i es va convertir en la solucié de
referencia amb conjunts de dades amb soroll. Es basa en la densitat dels grups
i la influéncia dels casos entre ells per la generacio d'aquests grups. La suma de
les funcions d'influéncia representa la densitat de cada grup. Es més rapid que
el DBSCAN i permet categoritzar amb diferents mides de densitat. Un any més
tard, Mihael Ankerst et. al van presentar un altre algoritme també basat en
l'agrupacié de densitats'3!. Aquest metode ordena les dades en clUsters segons
la densitat de cadascuna de les estructures de dades, de manera que els casos
espacialment propers es consideren veins i s’agrupen. Aquest ordenament és
equivalent als clusters basats en densitats. Millora el métode DBSCAN, ja que
és més eficient detectant clusters i subclusters de diferents densitats.

Quan el conjunt de dades inclou valors atipics, es fa dificil per a molts métodes
abordar aquests valors, motiu pel qual es va proposar el Factor Local Outlier
(LOF)'22 'any 2000. Aguest mecanisme es basa en la deteccié de valors atipics
segons la seva densitat i calcula la distancia de cada cas respecte als seus veins.
El 2003, es va crear un metode anomenat Shared Nearest Neighbour (SNN) amb
l'objectiu de detectar diferents clusters amb diferents formes, mides i densitats
en un gran conjunt de dades multidimensional'33. A diferencia del meétode

DBSCAN, aquest algorisme detecta clisters amb diferents densitats.

L'agrupacié jerarquica també es pot utilitzar per analitzar les dades sense tenir
en compte la densitat de les dades i per generar alguns clisters. En els métodes
jerarquics, els casos no es divideixen en cllisters només una vegada, sin6é que
es fan particions successives de manera iterativa segons la jerarquia existent. El
seu Us ha augmentat sobretot gracies a l'analisi de dades de les xarxes socials.
Consisteix a construir una jerarquia de grups amb diferents nivells aplicant dues

técniques diferents segons com s'hagin d'agrupar els objectes: aglomerativa o
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divisiva. Aquest metode va ser proposat inicialment de forma aglomerativa el
1951%%4, La técnica aglomerativa crea jerarquies ascendents, en les quals cada
objecte té un grup, i els grups es generen durant el procés de jerarquia creixent.
La técnica Agglomerative Nesting (AGNES)!3® és dels métodes de jerarquies

ascendents més representatius.

Amb el metode divisiu, I'objecte s'inclou inicialment en un sol grup i després els
grups es divideixen en ordre descendent. Una de les principals técniques del
meétode divisiu s’Tanomena Divisie Analysis (DIANA)*6. Tot i que tots dos tenen
limitacions computacionals quan es treballen amb grans conjunts de dades,
permeten fer inferencies. Altres metode de clusteritzacio utilitzant
jerarquitzacions sén BIRCH37 i BICO8,

Taula 4. Sintesi dels principals mecanismes dels métodes no supervisats: Clustering

Any Algoritme Autor Descripcio

Utilitzat com a agrupador i
ponderador, consisteix a dividir el
conjunt de dades en k subgrups per
obtenir una inferéencia sobre les
propietats de cada subgrup a partir
dels casos agrupats.
Utilitzat com a classificador i
predictor, consisteix a dividir un
conjunt de dades amb un nombre de
1967 K-means MacQueen grup de k assignant els casos més
propers a partir de la minimitzacié de
les distancies entre cada cas i els
grups.
Utilitzat com a classificador i
predictor, consisteix a dividir un
conjunt de dades amb un nombre de
1973 Fuzzy Dunn grup de k assignant els casos en
diferents conjunts de grups en una
particio difusa, variant entre 0 i 1, fins
a trobar una la agrupacio optima.
Utilitzat com a classificador i

1894 Model mixta Person

Partitioning predictor, consisteix a dividir el
Around Kaufman &  conjunt de dades en k medoids per
1986 : . : -
Medoids Rousseeuw  obtenir una inferéncia sobre les
(PAM) propietats de cada subgrup a partir

dels casos agrupats.
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Utilitzat com a classificador i
predictor, consisteix a dividir de forma
aleatoria el conjunt de dades en

Clustering diferents  submostres. Despreés
Large Kaufman &  clusteritzar cada subconjunt de
Applications Rousseeuw  dades per extreure els k medoids i
(CLARA) trobar la clusteritzaci6 amb major
1990 similitud entre cada medoid i les
seves observacions associades per
obtenir la clusteritzacio final.
Utilitzat com a classificador i
L predictor, consisteix a dividir el
Divisie . . .
i Kaufmann & conjunt de dades de forma jerarquia
Analysis .
Rousseeuw de forma aglomerativa (damunt a
(DIANA) L C
envall) per generar una classificacié
dels casos.
Utilitzat com a classificador i
Agglomerative predictor, consisteix a dividir el
. Kaufmann & : . .
1990 Nesting RoOUSSEEUW conjunt de dades de forma jerarquia
(AGNES) de forma divisiva (damunt a avall) per
generar una classificacio dels casos.
Clustering
Large Utilitzat com a classificador i
Applications predictor, consisteix a dividir el
1994 based on Ng & Han conjunt de dades en k medoids de
Randomized forma iterativa fins a trobar la
Search distribucié més optima de k.
(CLARANS)
Density- Utilitzat com a agrupador i predictor,
Based Spatial consisteix a dividir un conjunt de
1996 Clust_erlr}g of Ester et al. dades a}r,nb un nomb(e de grup de k
Applications en funcié de la densitat dels casos.
with Noise Aix0 permet adaptar-lo a diferents
(DBSCAN) tipus de bases de dades.
Balanped Utilitzat com a agrupador, enfocat a
Iterative
: grans volums de dades, desglossa
Reducing and .
. les dades en petits resums que
1997 Clustering Zhang et al. .
usin s'agrupen en lloc dels punts de dades
. 9 originals. Els resultats capturen la
FIEEITEINES informacio de la distribucio
(BIRCH) '
Utilitzat com a agrupador i predictor
: en un conjunt de dades amb un gran
Density-based . : L
: Hinneburg & nivell de soroll, consisteix en
1998 Clustering . : o . )
Keim identificar un cluster a partir de la

(DENCLUE)

influéncia dels casos entre ells en la
generacio de grups.
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Utilitzat com a agrupador i predictor,

Ordering .
: consisteix a emmagatzemar les
Points To ., :
Identify the dades en clusters segons la de,n5|tat
1999 Clusterin Ankerstetal. de cadascun dels clusters
9 corresponents a un ampli conjunt de
Structure R , . ,
parametres d'un algorisme de cluster
(OPTICS) :
basat en densitat.
Utilitzat com a  classificador,
2000 Local outlier Ertdz et al consisteix en una identificacio a partir
factor (LOF) ' de la densitat dels casos allunyats del
seu vei.
Utilitzat com a agrupador i predictor,
Shared ) R . e .
nearest Ert6z, consisteix a identificar diferents
2003 . Steinbach &  clusters amb diferents formes, mides
neighbour . ) ;
Kumar i densitats en un gran conjunt de
(SNN) - _
dades multidimensional.
BIRCH meets Utilitzat com a agrupador rapid de
coresets for k- , grans volums de dades, calcula un
Fichtenberger :
2013 means nucli S, per cada centre C, el cost
. et al. ; i
clustering dentrada P es pot aproximar
(BICO) calculant el cost de generar S.

Font: Taula d’elaboracié propia.

1.4.3.5 Metodes no supervisats: Xarxes neuronals

Un altre metode per llegir i combinar dades consisteix a crear una xarxa neuronal
de dades. Aquestes es van proposar a mitjan segle XX. Tot i que inicialment va
sorgir en aplicacions més enfocades a Robotica i Neurobiologia, actualment
s'apliquen a diverses disciplines. També es pot aplicar en regressions utilitzades

per fer prediccions i classificar casos.

Les xarxes neuronals van ser introduides el 1943 per McCulloch i Pitts'®. Es
basen en la connexi6 existent entre els nodes que representen els casos i l'analisi
de les dades. Aquesta xarxa esta formada per casos connectats entre si al llarg
del conjunt de dades en quée, com en el cas d'una xarxa neuronal biologica, les
connexions entre casos transmeten iterativament informacio a tota la xarxa a

través dels nodes.

Una de les primeres limitacions d'aquestes xarxes senzilles és que no tenien
capacitat d'aprenentatge. El 1949, Hebb va desenvolupar un principi de
ponderacié actualitzat per als nodes!*® que va permetre el desenvolupament de

I'aprenentatge basat en dades. El pes calculat durant el procés de ponderacio
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s'emmagatzema entre les connexions de cada cas, de manera que el canvi de
pes depén de la interaccio entre aquests nodes. Si els dos casos estan actius al
mateix temps, la relaci6 sera més forta i el pes sera més gran, en canvi, Si
s'activen en diferents moments, el pes sera menor. Aixi, fins i tot les relacions
febles tenen un patrd, de més a menys pes. Algunes de les limitacions d'aquest
metode inclouen la temporalitat de les dades, els retards, el control motor o
I'estimulacié incondicional, que requereixen solucions externes. Malgrat
aquestes limitacions, aquest métode va proporcionar la primera base per a

I'aprenentatge de xarxes neuronals.

El 1986, Smolensky va proposar el métode de la Restricted Boltzmann Machine
(RBM)1, La RBM és un model generatiu basat en la distribucié de probabilitat
apresa per casos. A diferencia de la majoria de les eines de xarxa, aquest
metode no té sortida adaptativa. La generacié d'aprenentatge es realitza
mitjancant la distribucié dels nodes en dues capes: visible i invisible, per la qual
cosa a cada node de la capa visible se li assigna un node a la capa invisible.
Ates que el métode determinara la distribucié en funcié previa de la determinacio
dels nodes invisibles, el model predictiu varia d'una manera o altra. El seu Us es
basa en la reduccié multidimensional, la classificacid, la regressio i el modelatge

predictiu.

Un any despreés es va introduir un metode que permet classificar les dades sense
tenir en compte la preséncia de soroll a la xarxal#?. Consisteix a recrear un
conjunt de dades per forcar I'algoritme a generar dades de sortida a partir de les
dades originals mitjancant un procés comprimit. Si les dades no tenen
caracteristiques o no estan correlacionades, la sortida sera similar o igual a les
dades originals. En canvi, si les dades contenen caracteristiques o patrons que
les correlacionen, la sortida es modificara i generara un nou valor a partir del
patré basat en l'aprenentatge. Un dels principals atractius d'aquest metode és

que ignora el soroll de les dades.

A principis de segle, Hilton va utilitzar conjunts de RBM per desenvolupar un tipus
diferent d'aprenentatge a la xarxa neuronal*4® anomenada Deep Belief Network

(DBN). Aquesta xarxa actua de manera diferent a altres métodes d'aprenentatge,

33



Introduccio

ja que es basa en l'aprenentatge de tots els casos alhora. Les xarxes neuronals
usen l'aprenentatge de processos basats en les vores, els exteriors i
caracteristiques senzilles que generen una primera segregacio. A continuacio,
procedeixen a analitzar les dades profundes per generar un valor final. En canvi,
DBN fa servir dades profundes i superficials al mateix nivell per calcular els pesos
i les probabilitats de si un cas esta implicat en un esdeveniment especific. Aixo

permet desenvolupar models predictius.

En I'GItima decada, Goodfellow et al. va proposar un altre metode per interactuar
amb xarxes neuronals, les Generative Adverse Networks (GAN). Aquests sén un
enfocament al modelatge generatiu mitjangcant xarxes neuronals
convolucionals!# basat en dos submodels. El primer model entrena les dades
per generar nous exemples, i el segon model és un model discriminador que
intenta classificar si el cas és real (a partir del conjunt de dades) o fals (generat
en el primer submodel). Els dos models estan entrenats per comprovar
constantment si els casos generats simulen els casos reals. La propagacio
posterior s'aplica als dos models per garantir que el generador produeixi millors
exemples. Un cop el model discriminant es pot enganyar diverses vegades, aixo
vol dir que els casos generats poden simular la realitat. En aquest punt, tenim
dues subxarxes: la xarxa associada al generador de casos és una xarxa neuronal
desconvulsional i la xarxa associada al discriminador és una xarxa neuronal
convolusional. GAN té moltes aplicacions en traduccions, generacié d'imatges i

validacio de prediccions.

Taula 5. Sintesi dels principals mecanismes dels metodes no supervisats: Xarxes
neuronals

Any Algoritme Autor Descripcio
Utilitzat com a predictor i ponderador,
Hebbian consisteix a ponderar les interaccions
1949 . Hebb
Learning entre tots els casos per tal de generar

un patro d'aquests pesos.
Utilitzat com a classificador de pes i

Restricted predictor, consisteix a detectar les

Boltzmann relacions entre els nodes en capes
1986 : Smolensky .y L

machine (visibles i invisibles) per tal de generar

(RBM) un valor de probabilitat sobre si un cas

es troba dins d'una caracteristica.
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1987 Autoencoders LeCun

Utilitzat com a classificador, predictor
| ponderador, consisteix a detectar les

relacions entre les dades i generar un

nou valor a partir del patr6 d'aquestes

relacions.

Utilitzat com a generador de pes
classificador i de models predictius,

Deep belief consisteix a detectar el valor ponderat
2006 networks Hilton de cada caracteristica i generar
(DBN) prediccions segons les relacions
entre els nodes en funcié de cada
caracteristica.
Utilitzat com a corrector i generador
Generative automatic, consisteix a generar un
Adversarial Goodfellow et conjunt de dades falses (a partir de
2014 - N
Networks al. les dades originals) per discriminar-
(GAN) les fins que aquestes dades

s'assemblen a les reals.

Font: Taula d’elaboracio propia.

1.4.3.6 Resu

m

La Taula 6 i la Figura 10, mostren de forma sintetica els resultats de la revisio

sistematica detallada anteriorment. En el Annex |lll:

softwares pe

r

Recull de principals

es poden trobar els principals softwares per desenvolupar

cadascun dels metodes presentats.

Taula 6. Resum sintétic dels metodes supervisats (Classificadors, Classificadors amb
penalitzacié als predictors i Classificadors quasi bayesians i altres penalitzadors dels

redictors ) i métodes no supervisats (Clustering i Xarxes neuronals)
< >
METODE <Z( ALGORITME AUTOR
o E—l\rll)earest neighbour classification (K- Fix & Hodges
X | s e s — -
o CI,—) O | & | Utilitzat com a métode de classificaci6 o regressié. Consisteix
L (<,’:, 9,: | a agrupar la mostra en m mostres mitjancant k caracteristiques
8 S| O per obtenir m valors per a cadascun dels m grups.
ol L
w Wi oo Bootstrap Efron
25| 9 | o+— : : o :
o S 55 | Utilitzat com a model inferencial, consisteix a tornar a mostrejar
O | | les dades originals i obtenir algunes inferéncies per als
parametres a aplicar a la mostra original.

35




Introduccio

~

METODES SUPERVISATS

CLASSIFICADORS

1984

Classification and regression trees

(CART) Breiman et al.

Utilitzat com a model predictiu basat en l'observacié d'un
conjunt de dades i la subdivisid dels items amb n nivells o
caracteristiques que es poden utilitzar com a base per a la
presa de decisions.

1990

Boosting Schapire

Utilitzat com a model de mitjana, consisteix a generar un
indicador potent fusionant els resultats dels indicadors de més
febles a menys per crear un classificador meés robust.

1994

Bagging Breiman

Utilitzat com a model de mitjana, consisteix a crear diferents
mostres d'entrenament i utilitzar els resultats com a resultat
mitja combinat.

~

METODES SUPERVISATS

CLASSIFICADORS

1995

Random forest (multiple CART) Ho

Utilitzat com a metode de classificacio, consisteix a produir un
nombre molt gran de CART per a I'entrenament, obtenint-ne
els resultats, i crear un classificador o un predictor de tots ells.

z

CLASSIFICADORS AMB PENALITZACIO

1970

Ridge regression (RR) Hoerl & Kennard

Utilitzat com a méetode de penalitzacio, consisteix a reduir els
errors de predicci6 mitjancant la disminucié de la mida de
grans coeficients amb l'objectiu de reduir el sobreajustament i
obtenir millors resultats amb presencia de multicol-linealitat.

1993

Bridge regression (BR) Frank & Friedman

Utilitzat com a metode de classificacid, penalitzacio i prediccid,
consisteix en una generalitzacio d'una regressio de cresta que
resumeix les estimacions del coeficient beta i penalitza la suma
residual de quadrats.

Gibbs sampling George & McCulloch

Utilitzat com a metode de classificacid, penalitzacio i prediccid,
consisteix en una generalitzacio d'una regressio de cresta que
resumeix les estimacions del coeficient beta i penalitza la suma
residual de quadrats.

1995

Non-negative Garrote (NNG) Breiman

Utilitzat com a métode de classificacio, penalitzacioé i prediccio,
consisteix a detectar els coeficients principals i controlar els
redundants tendint-los a zero per tal d'obtenir un millor
predictor.
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METODES SUPERVISATS

pa

CLASSIFICADORS AMB PENALITZACIO

1996

Least Absolute Shrinkage and

Selection Operator (LASSO) Tibishirani

Utilitzat com a métode de classificacio, penalitzacioé i prediccio,
consisteix a realitzar la seleccio i regularitzacié de la variable
per tal d'aconseguir una major precisio de la predicci6 reduint
I'impacte de les variables més febles.

2001

Smoothly Clipped Absolute Deviation

(SCAD) Fan & Li

Utilitzat com a métode de classificacié, penalitzacié i prediccio,
consisteix a reduir a zero els coeficients més febles, reduir a
zero els altres menys febles i mantenir el valor dels coeficients
forts. Aquest procés genera un valor imparcial amb dispersio i
continuitat.

2002

Adaptative model selection (AMS) Shen & Ye

Utilitzat com a métode de classificacid, penalitzacio i prediccio
penalitzada en funcié de la mida del model, permet adaptar-se
a multiples situacions, aixi com obtenir un baix biaix i una major
precisio.

2004

Least angle regression (LARS) Efron et al.

Utilitzat com a métode de classificacid, penalitzacié i prediccio,
consisteix a determinar quines variables sén variables de
resposta.

2005

Spike-and-slab Ishwaran & Rao

Utilitzat com a metode de classificacid, penalitzacio i prediccid,
consisteix a escollr les caracteristiques 1 aplicar
simultaniament una regressio lineal basada en una teoria
bayesiana.

Elastic Net Zou & Hastie

Utilitzat com a metode de classificacid, penalitzacio i prediccid,
combina els metodes LASSO i Ridge. Aquest procés genera
una doble contracci6 i reescala els coeficients.

2010

Penalitzacions concoves minimax

(MCP) Zhang

Utilitzat com a métode de penalitzacié i prediccié, consisteix a
realitzar la seleccié i regularitzacio de la variable per tal
d'aconseguir una major precisio de la prediccié reduint
I'impacte de les variables més febles.

2014

Bayesian bridge regression Zou & Hastie

Utilitzat com a una extensié de la classica regressié de Bridge,
facilita I'aplicacié del metode a la practica utilitzant els principis
bayesians.
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METODES SUPERVISATS

CLASSIFICADORS QUASI-BAYESIANS | ALTRES

1984

Quasi-Bayesian McCray

Utilitzat com a métode de classificacio, penalitzacioé i prediccio,
permet que una regressié bayesiana funcioni sense coneixer
la distribucié de dades i obtingui resultats equivalents o
similars.

1986

Quasi-maximum likelihood estimator

(QMLE) Weiss

Utilitzat com a métode de classificacio, penalitzacioé i prediccio,
permet que una regressié bayesiana funcioni sense coneixer
la distribucié de dades i obtingui resultats equivalents o
similars.

2019

Quasi-Bayesian local likelihood

(QBLL)

Petrova et al.

Utilitzat com a métode de classificacié, penalitzacié i prediccio,
consisteix a maximitzar una funcio vinculada al logaritme de la
funcié de probabilitat per tal d'obtenir un valor.

1978

Quantile regressions (QR) Koenker & Bassett

Utilitzat com a métode de classificacio, penalitzacié i prediccio,
consisteix a estimar els mitjans condicionals o altres quantils
de la variable resposta.

~

METODES NO SUPERVISATS

CLUSTERING

1894

Model mixta Person

Utilitzat com a agrupador i ponderador, consisteix a dividir el
conjunt de dades en k subgrups per obtenir una inferéncia
sobre les propietats de cada subgrup a partir dels casos
agrupats.

1967

K-means MacQueen

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir un
conjunt de dades d’'un nombre de grup de k, assignant els
casos meés propers a partir de la minimitzacié de les distancies
entre cada cas i grup.

1973

Fuzzy Dunn

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir un
conjunt de dades amb un nombre de grup de k assignant els
casos en diferents conjunts de grups en una particio difusa,
variant entre 0 i 1, fins a trobar una la agrupacio optima.

1986

Partitioning Around Medoids (PAM) Eiﬂ;rgggu%v

Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el
conjunt de dades en k medoids per obtenir una inferéncia
sobre les propietats de cada subgrup a partir dels casos
agrupats.
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METODES NO SUPERVISATS

CLUSTERING

Clustering Large Applications Kaufman &
(CLARA) Rousseeuw
Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir de
S | forma aleatoria el conjunt de dades en diferents submostres.
2 | Després clusteritzar cada subconjunt de dades per extreure
els k medoids i trobar la clusteritzacié amb major similitud entre
cada medoid i les seves observacions associades per obtenir
la clusteritzacio final.
Divisie Analysis (DIANA) SEUIHEL &
Rousseeuw
Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el
conjunt de dades de forma jerarquia de forma aglomerativa
(damunt a envall) per generar una classificacio dels casos.
: , Kaufmann &
o Agglomerative Nesting (AGNES) RouSSEeUw
S | Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el
| conjunt de dades de forma jerarquia de forma divisisva
(damunt a avall) per generar una classificacié dels casos.
Clustering Large Applications based Ng & Han
< | on Randomized Search (CLARANS)
& | Utilitzat com a classificador i predictor, consisteix a dividir el
| conjunt de dades en k medoids de forma iterativa fins a trobar
la distribucié més optima de k.
Density-Based Spatial Clustering of Ester et al
Applications with Noise (DBSCAN) '
& | Utilitzat com a agrupador i predictor, consisteix a dividir un
2 | conjunt de dades amb un nombre de grup de k en funcié de la
densitat dels casos. Aixo permet adaptar-lo a diferents tipus de
bases de dades.
Balanced Iterative Reducing and Zhang et al
Clustering using Hierarchies (BIRCH) '
& | Utilitzat com a agrupador, enfocat a grans volums de dades,
2 | desglossa les dades en petits resums que s'agrupen en lloc
dels punts de dades originals. Els resultats capturen la
informacio de la distribucio.
?Deg;'gtgaged ClUBiEEng Hinneburg & Keim
& | Utilitzat com a agrupador i predictor en un conjunt de dades
2 | amb un gran nivell de soroll, consisteix en identificar un clister
a partir de la influencia dels casos entre ells en la generacié de
grups.
Ordering Points To Identify the
Clustering Structure (OPTICS) ArlRErs e el
S| Utilitzat com a agrupador i predictor, consisteix a
2 | emmagatzemar les dades en clisters segons la densitat de

cadascun dels clusters corresponents a un ampli conjunt de
parametres d'un algorisme de cluster basat en densitat.
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METODES NO SUPERVISATS

o | Local outlier factor (LOF) Ertoz et al.
o
Q| Utilitzat com a classificador, consisteix en una identificacié a
G partir de la densitat dels casos allunyats del seu vei.
Z Shared nearest neighbour (SNN) Sz, SEllged) &
T | » Kumar
W | S| Utilitzat com a agrupador i predictor, consisteix a identificar
(|7) | diferents clisters amb diferents formes, mides i densitats en
) un gran conjunt de dades multidimensional.
= BIRCH meets coresets for k-means | _.
@) . :
o | clustering (BICO) Fichtenberger et al
S | Utilitzat com a agrupador rapid de grans volums de dades,
N\ calcula un nucli S, per cada centre C, el cost d’entrada P es
pot aproximar calculant el cost de generar S.
Hebbian Learning Hebb
(o))
S | Utilitzat com a predictor i ponderador, consisteix a ponderar les
1| interaccions entre tots els casos per tal de generar un patro
d'aquests pesos.
Restricted Boltzmann Machine (RBM) | Smolensky
Q| Utilitzat com a classificador, ponderador i predictor, consisteix
0 9 | a detectar les relacions entre els nodes en capes (visibles i
- invisibles) per tal de generar un valor de probabilitat sobre si
<ZE un cas es troba dins d'una caracteristica.
8 Autoencoders LeCun
N~
a X | Utilitzat com a classificador, predictor i ponderador, consisteix
— | ~'| a detectar les relacions entre les dades i generar un nou valor
%) a partir del patr6é d'aquestes relacions.
|§|<J Deep Belief Networks (DBN) Hilton
< | 8| Utilitzat com a ponderador i classificador de models predictius,
X | & consisteix a detectar el valor ponderat de cada caracteristica i
generar prediccions segons les relacions entre els nodes en
funcio de cada caracteristica.
Generative  Adversarial Networks Goodfellow et al
(GAN) '
S | Utilitzat com a corrector i generador automatic, consisteix a
& | generar un conjunt de dades falses (a partir de les dades

originals) per discriminar-les fins que aquestes dades
s'assemblen a les reals.

Font: Taula d’elaboracié propia.
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Figura 10.Resum sintetic dels metodes supervisats (Classificadors, Classificadors amb penalitzacidé als predictors i Metodes supervisats:
Classificador quasi bayesians i altres penalitzadors dels predictors) i no supervisats (Clustering i Xarxes neuronals)
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2 JUSTFICACIO

Les eines i metodologies que es poden utilitzar en un entorn Big Data son
variades. Aquest ventall d'eines dificulta la possibilitat d'escollir-ne una que
permeti fer una bona analisi sobre un fenomen i que no quedi mitigada o
distorsionada per una mala eleccié de l'instrument d'analisis. En funcié de la
tipologia de dades, volum d’informacié, I'estudi estadistic a realitzar o futures
innovacions o perspectives de I'entorn poden condicionar quin mecanisme s’ha
d’escollir. Per focalitzar 'ambit d’estudi de la tesi, s’ha usat el marc conceptual

dels determinants socials de la salut.

Els determinants socials de la salut (DSS) s6n aquelles circumstancies en que
les persones neixen, creixen, treballen, viuen i envelleixen. També ho sén
algunes circumstancies meés estructurals com: els sistemes de salut o les
politiques economiques i socials!*®. Les diferéncies evitables de la salut entre els
individus d’una societat teixeixen un entramat de diferéncies que es coneix com

a desigualtats.

El marc conceptual de les desigualtats socials en salut, veure Figura 11, té tres
components principals: determinants estructurals, eixos de desigualtat i recursos
materials. Els determinants estructurals es refereixen a les circumstancies
macrosocials que estan implantades en una societat, com ara: les politiques
economiques, l'estratificacio social, la distribucié del poder entre els estaments
o bé la cultura i els seus valors. Els eixos de desigualtat, s6n aquells elements
que jerarquitzen la societat: la classe social, el genere, I'edat, el territori o I'étnia.
Els recursos materials, condicionats pels determinats estructurals, es refereixen
a l'accés dels individus a uns béns o serveis de qualitat que tenen un impacte

sobre les seves condicions de vida.

La versié moderna dels determinants socials, va ser proposada per Lalonde el
1974146 j ampliada per Dahlgren & Whitehead el 199147, L’OMS el 2008, va crear
la comissié de determinants socials de la salut que va articular com els
determinants de la salut generaven les desigualtats. No obstant, el marc esta

esta en constant evolucio48-153 j critical54-157,
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Amb la incorporacié dels Objectius de Desenvolupament Sostenible, de 'agenda
2030 de I'ONU?8, la salut ambiental ha pres especial rellevancia a I'hora
d’estudiar les desigualtats en salut. També ha tingut repercussié en I'estudi dels
seus determinants, ja que alguns estan estretament relacionats amb diversos

factors ambientals.

Figura 11. Marc conceptual dels Determinants Socials de la Salut

Context socioeconomic Eixos de desigualtat Recursos materials
i politic
_ Condicions d'ocupacié i treball
Politiques .
Governs ~ macroecondémiques Classe social Treball domeéstic i de cures
i |
tradicions Geénere .. .. A
politiques E> Ingressos i situacio economica
|
Edat Habitatge i situacié material
Mercat I
de Etnia Entorn residencial
treball I

Territori
rctore erritori Q Q

economics

eocials Politiques de Factors Factors conductuals
l'estat del psicosocials i biologics
benestar
Cultura i valors Serveis de salut

Poder

Font: Traduccié del grafic de la “Comision para Reducir las Desigualdades Sociales en Salud en Esparia™*®.

Més enlla del marc teodric, és necessari identificar i generar noves fonts
d’informacio que permetin mesurar I'evolucié de la desigualtat dels territoris. Aixi,
es pot realitzar un seguiment i dotar de coneixement als diferents actors perque

puguin actuar per reduir les situacions de vulnerabilitat.

També és necessari desenvolupar models estadistics i econometrics que
permetin diferenciar entre quins elements generen diferéncies o desigualtats dins
d’'una societat. A més, aporten informacié sobre els elements que tenen un
impacte directe, tant negatiu com positiu, sobre la desigualtat, per ajudar a
orientar politiques en favor de les persones en situacié de vulnerabilitat..
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3 OBJECTIUS

Aquesta tesi pretén avaluar quins son els mecanismes econometrics que
s’utilitzen per tractar dades en entorns Big Data. Per abordar aquest objectiu

general, es van definir els seglients objectius especifics:

1. Realitzar una revisio sistematica de la literatura academica sobre els
mecanismes econometrics meés rellevants i ampliament utilitzats en
I'analisi de dades en entorns Big Data.

2. Recopilar conjunts de dades relacionats amb les distribucions
demografiques, socioeconomiques, geografiques i ambientals de la
poblacié de Catalunya.

3. Utilitzar métodes estadistics adequats per analitzar i interpretar les dades
recopilades d’arees petites a Catalunya i estudiar-ne les desigualtats
resultants on les poblacions estan repartides de forma heterogénia al llarg
del territori.
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4 RESULTATS

Els resultats de la tesi es presenten en els seglients articles originals:

Caixa 2. Article |

CITACIO: Perafita X, Saez M. Clustering of Small Territories Based on Axes
of Inequality. International Journal of Environmental Research and Public
Health 2022, Vol 19, Page 3359. 2022;19(6):3359.
doi:10.3390/IJERPH19063359

[Impact Factor (2021): 4.614 (Q1 Public Health, Environmental and
Occupational Health, posicié 139 de 562)]

Caixa 3. Article Il

CITACIO: Perafita X, Saez M. Housing Supply and How It Is Related to Social
Inequalities—Air Pollution, Green Spaces, Crime Levels, and Poor Areas—In
Catalonia. International Journal of Environmental Research and Public Health.
2023, Vol 20, Page 5578. 202320(8):5578.
https://doi.org/10.3390/ijerph20085578

[Impact Factor (2021): 4.614 (Q1 Public Health, Environmental and
Occupational Health, posicié 139 de 562)]
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Resultats: Article |

4.1 Article |
Clustering of Small Territories Based on Axes of Inequality
Perafita X, Saez M

International Journal of Environmental Research and Public Health: 2022 March
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Caixa 4. Sintesis del article |

Context de PParticle

e S’esta dissenyant una cohort electronica per mostrejar els municipis de
la provincia de Girona.

e La provincia de Girona presenta una heterogeneitat geografica i de
distribucié poblacional.

e Menys d’'un 10% dels municipis supera els 10.000 habitants.
Qué aporta l'article?

e Els resultats obtinguts mostren com la base de dades suavitzada
presenta una menor variabilitat a I'hora d’agrupar els municipis.

e S’observa com en totes les representacions existeixen patrons
geografics.

e Els resultats mostren com la capital de la provincia és un valor atipic,
en totes les agrupacions i per totes les bases de dades.

e La metodologia aplicada mostra com els algoritmes enfocats a treballar
amb soroll: OPTICS, DBSCAN i SUBCLU no agrupen de forma optima,
ja que els casos no es poden ignorar.
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Abstract: Background: In the present paper, we conduct a study before creating an e-cohort for the
design of the sample. This e-cohort had to enable the effective representation of the province of
Girona to facilitate its study according to the axes of inequality. Methods: The territory under study
is divided by municipalities, considering these different axes. The study consists of a comparison of
14 clustering algorithms, together with 3 data sets of municipal information to detect the grouping
that was the most consistent. Prior to carrying out the clustering, a variable selection process was
performed to discard those that were not useful. The comparison was carried out following two axes:
results and graphical representation. Results: The intra-cluster results were also analyzed to observe
the coherence of the grouping. Finally, we study the probability of belonging to a cluster, such as the
one containing the county capital. Conclusions: This clustering can be the basis for working with a
sample that is significant and representative of the territory.

Keywords: big data; clustering; hierarchical k-means; e-cohort; classifiers; machine learning; inequalities

1. Background

Currently, the concept of “health inequalities” refers to the impact that factors, such as
wealth; education; employment; racial or ethnic group; exposure to environmental factors,
including air pollution or weather variables; urban or rural residences; and/or the social
conditions of an individual’s workplace or dwelling, have on the distribution of health and
disease among the population. The study of the characteristics of the population and the
geographical area of residence is the methodological support that allows for intervention
points focused on the prevention and the disappearance of existing health inequalities to
be identified.

Initially, socioeconomic inequalities were identified with health inequality [1]. Health
inequality can be defined as an inequity in the spread of a disease. In other words, health
inequality is the systematic and potentially avoidable differences in one or more health
aspects across socially, economically, demographically, or geographically defined popula-
tions or population groups. Two conditions must be met for a difference in health to be
considered as an inequality: (1) it must be considered socially unjust and (2) potentially
avoidable (i.e., there are instruments available that could be used to avoid it) [1].

There is evidence that inequalities in health exist. While the Ladonde [2] and Black [3]
Reports pointed this out, it was the Acheson Report [1] that firmly concluded that inequali-
ties in health have a socioeconomic explanation. To date, twenty years later, most of these
relationships have been demonstrated, and not an insignificant proportion is caused by
environmental problems [1]. These factors are generally, but not exclusively, linked to
gender, social and economic conditions [1,4,5].

In general, the living environment, and thus environmental conditions, can contribute
to socioeconomic inequalities in health, either independently or, more likely, jointly [1,5].
The first is differential exposure: the most economically disadvantaged groups has a
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greater exposure to environmental problems, including, air pollution. The second is
differential susceptibility to exposure (i.e., the main adverse health effects) resulting from
environmental problems, which occur among the most economically disadvantaged people
due to their greater vulnerability.

When we think about a longitudinal study to observe how health inequalities, indi-
viduals’ health, income, or another specific characteristic evolve over time, our thoughts
very quickly turn to creating a cohort. This is immediately followed by considerations of
the high cost and logistical difficulties of managing a cohort in terms of obtaining users,
processing the sample, managing the information, and even handling and looking after
the sample.

There are many cohorts in which the number of individuals easily surpasses
100,000 marks, including the Framingham Heart Study [6] the Current Management of
Secondary Hyperparathyroidism: A Multicenter Observational Study (COSMOS) [7], and
the NutriNet-Santé Study [8]. When the sample is large, the governance of the user and
their data become extremely costly. The sample is acquired in the traditional way, via
a letter explaining to the individual concerned that they have been selected to take part
in a project and what it consists of involves some costs that are sufficiently high as to
consider alternatives to the cohort [9-12]. Another point of consideration is that the cost of
increasing, improving, or simply demonstrating the significance for a group or subgroup
that was not initially contemplated can be so high that many researchers decide not to
incorporate any more individuals into the cohort beyond a theoretical framework. Financial
constraints and a lack of logistical resources are factors that generally mean that traditional
cohorts have limits.

This is where digital considerations come into play. An electronic-cohort or an e-cohort
is a traditional but digitally managed cohort [13]. This management can be entirely digital
via user interactions with websites, platforms, apps, or by post [9]. It can also be of a
hybrid nature, depending on the type of information needed to be previously collected
and the level of difficulty of obtaining the information automatically. Some traditional
cohorts, some of them novel cohorts with a high number of individuals, are starting to test
the transformation of traditional cohorts into electronic cohorts, seeking their improvement.
These improvements basically focus on optimizing the cost/efficiency of the project and
obtaining and managing data.

The marginal cost of the sample in an e-cohort is practically zero [11], although some
costs inherent to longitudinal studies and linked to maintaining and managing the sample
remain. They are, nonetheless, significantly lower than the cost of traditional acquisition.
This cost reduction not only signifies monetary savings, but also logistical ease in terms
of the human factor. Currently, the e-cohorts that have published results focus on using a
webapp as the working platform, sometimes including external elements, such as smart-
watches [14] or diaries that must be kept up [9], with the user being able to choose different
format. These external elements end up not being used by the individuals, causing sample

mortality and making this a weakness of e-cohorts that needs to be addressed [10,11,14]
to be able to obtain data without the user having to directly intervene with the app or the
mobile phone.

The e-cohort also reduces the costs linked to data collection, minimizing the logistical
costs of obtaining, cleaning, homogenizing, processing, and automating all the information
concerning the sample. In a cohort, the time spent purging everyone’s information quickly
adds up to many hours, while digitally doing so allows for “interviewing” the sample,
thus eliminating the time spent on this task. We must also consider that the information
is obtained in this way just once or twice a year, especially if the sample is large. This
lack of information about the user during certain periods causes a data lag, generating an
information gap that the traditional cohort cannot resolve. The e-cohort enables different
and several surveys to be carried out at no extra economic cost, although consideration
must be given to ensure that the sample is not saturated with activity.

53



Resultats: Article |

Int., J. Environ. Res. Public Health 2022, 19, 3359 3 of 25

In e-cohorts, the data can be obtained in different ways, which, for the sake of sim-
plification, can be separated into two groups: the first where the user interacts, and the
second where the user is “passive”. In the first, the user interacts directly with the website,
app, or mobile device, and consciously responds to the information requested, such as
answering a survey or a question about their perceived state of health. Although users’
fatigue thresholds have not yet been established, the e-cohort is an attractive option, thanks
to the possibility of asking more users more questions at a lower cost. In addition, all
the answers enter a digital process where they are easily automated, further reducing the
cost and increasing the efficiency of the process. The same logic can be applied to the
use of external elements, for example, a smartwatch that can supply minute-by-minute
information about the evolution of an individual’s heart rate. The results obtained using
these tools are unbiased compared to the data obtained using traditional tools, and they
also provide information that is consistent over time.

It has been demonstrated that the most effective way to gather users for a sample is by
offering a monetary incentive [9,12,13], which the user receives once they have responded
to the questions.

There has been a case in which the sample was opened up by applying citizen science.
In these cases, the e-cohorts have to buy their sample with a census, or via a similar means,
to validate whether the sample obtained is representative of the study population [11,13].
The sample must be validated by separating the different demographic characteristics.
In various cases, it has been observed that there are groups that do not tend to take part
in these experiences, so additional efforts are required to sample these groups correctly.
Conversely, young women with a higher educational level tend to participate most in this
type of initiative, leading to their oversampling [14]. This can cause biases, which must
be controlled when performing the inferences. It has also been shown that a population
with little or no digital skills find responding to the questions problematic. Despite this
limitation, very few individuals emerge to complicate the sampling of specific groups [11].

One common limitation of the cohorts that is not resolved by the e-cohort emerges
when seeking a way to use a sample to represent a set of territories. If we want to signifi-
cantly represent the population of Catalonia, it is sufficient that it is random throughout
the territory. Meanwhile, if we want to work with a specific axis, such as age, it is sufficient
to make a small adjustment and increase the size of the sample.

The Public Health Observatory of Girona Province (Dipsalut) is designing an e-cohort
to carry out a longitudinal study to simultaneously examine the health of the population and
its socioeconomic situation. The province of Girona is defined as a semi-rural territory [15],
with 221 municipalities and a population of approximately 770,000 people. Less than 10%
of the municipalities have more than 10,000 inhabitants, substantially limiting statistical
significance and causing us to encounter the limitations of the statistical secret.

This e-cohort must not only allow us to obtain a significant representation of all the
municipalities in the territory, but it must also optimize the resources and the sample.
A municipality codified as LAU level 2 by Eurostat is the smallest existing territorial
division at the national level in Spain, where there is a decision-making power over local
policies. The present paper explains the process of carrying out clustering in the province of
Girona. The clustering must allow similar municipalities to be clustered for the purpose of
constructing a representative sample of the different territories. This sample must enable the
generation of a set of indicators that present the inequalities that exist in the territories [16].
Furthermore, its design must revolve around the five major axes of inequality: sex, age,
social class, migratory process, and territory. This sample was controlled and had to be
regulated, so working with an open sample was not a consideration.

This paper explains the process used to cluster the municipalities into 6 groups ac-
cording to their similarities, and how 14 clustering algorithms were tested to find the ones
were the most effective and representative of the province. Finally, statistical modeling
was used to observe if there were significant differences between the clusters to draw the
final conclusions.
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2. Methods
2.1. Methods Prior to Carrying out the Study, the Data Set, and the Data Sources

As explained earlier, the diversity of the territory of Girona requires a large number of
variables to determine the differences and similarities between its municipalities. These
differences can range from an economic point of view, where the main cities in the province
have a larger number of specific companies and sectors, to the migratory processes that
the areas experience or the number of elderly people who live there. As can be seen in
Figure 1, we carried out a review of all the indicators that exist in the main databases
that provide information on the municipalities in the province of Girona. From this, we
obtained 541 variables. These were then processed based on the availability of data for the
study period, data availability for most municipalities throughout the study period, as well
as the elimination of variables that we considered to be duplicates or redundant, and those
that did not contribute any relevant information to the study.

Total variables
identified

Outside the study period

2417

No data for all
municipalities

89

Duplicates or similar

137

Out of interest

14

Figure 1. Debugging the process of all the detected variables up to the final data model. Source:
authors’ own elaboration.

Prior to the clustering, a final set of 54 potential variables encompassing the areas
of demography, economy, job market, public spending, health, and populational and
geographical incidences and emergencies were identified.
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2.1.1. Data Sources

The data used were supplied by different official sources. They were the Statistical
Institute of Catalonia (IDESCAT) [17-23], Xifra [24-30], Open Data Generalitat [31-34],
the Department of Territory and Sustainability of the Government of Catalonia [35,36],
and the National Statistics Institute (INE) [37]. Obtaining information for 199 of the 221
municipalities was difficult because many of them are bound by the obligation of the
statistical secret due to the small population figures of below 10,000.

2.1.2. Demographic Area

Ethnic and cultural diversity and populational polarization have positive repercus-
sions on the economy and generate cultural and social combinations [38]. Migratory
movements also have an effect on the socioeconomic levels of the population [39], causing
modifications to the diseases and states of health linked to the populational pyramid that
can lead to changes in health policies.

The following indicators were used to evaluate the demographic situation of each
municipality: the average age of the population, total population, population resident
abroad [23], net migration and population [22], immigration rate and the native population
index [27], and population density [30].

2.1.3. Economic Area

Economic capacities can determine the significant differences between the inhabitants
of a municipality. As described in the literature [40], poverty does not solely consist of the
economic capacity of a person to meet minimum expenses, but it also has implications in
terms of health, education, and the chance to save money to have a better quality of life.
The standard of living can also be determined by access to basic goods, such as housing,.

The following indicators were used to evaluate the economic status of each munici-
pality: personal income tax [20], the result of the tax return per declarant [28], and gross
income per person [37]. The following types of indicators were collected to evaluate the
degree of poverty in each municipality: the distribution of the sources of income and the
Gini index [24].

The state of housing was also included as an economic indicator, because a direct
relation between the state of housing and the economy of a municipality is considered to
exist, including the number of residences, average rental price [40], cadastral value and
number of urban plots, and number of immovable properties and their cadastral value [24].

2.1.4. The Job Market Area

A municipality’s job market shows the type of employment that exists in that area and
the predominant sector. Depending on the sector, the industry and the working conditions
linked to the different sectors of a municipality, the lifestyle of the people that live there,
are positively affected to varying degrees [41].

The following indicators were used to evaluate the job market of each municipality:
social security affiliations, according to the registered home address of the affiliated person
and the activity sector; social security affiliations according to the percentage of the active
foreign-born population [17]; unemployment [26]; unemployment among foreign-born
persons [26]; and the temporary employment rate [25].

2.1.5. Area of Public Spending

Public spending shows the amount of money spent by the local government of a
municipality to cover the needs of its inhabitants. There is discussion in the literature as to
whether an increase in public spending has a direct impact on citizens and their levels of
poverty [42—44], health [45], and education [46].

The following indicators were used to evaluate the public spending of each municipal-
ity: the number of libraries [18] and sports facilities [32].
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2.1.6. Area of Health

This area considers the state of health of the inhabitants of a municipality. Given that
the territories were generally very small, we had access to data that were more purely
biological. Traffic accidents were also observed as they impact the health of a territory
and its preventive strategies, focusing on pedestrians, cyclists, cars, and motorcycles [47].
Aging must also be considered in this area, since it is one of the most predominant demo-
graphic phenomena in Europe in the twenty-first century. There are indexes that show how
aging has different effects on the population in terms of fertility, age, and birth rate [48].
This phenomenon involves some specific public policies that have a direct impact on the
population and their state of health.

The following indicators were used to evaluate the state of health of each municipality:
the number of births and deaths and the gross mortality rate [19] and birth rate [29];
the number of traffic victims to evaluate the possible impacts on the inhabitants of a
municipality [49]; the variables of the aging and global dependency indexes [30]; and the
Synthetic Fertility Index and the natural population growth [29].

2.1.7. Area of Population Incidences and Emergences

The incidences and emergencies of the inhabitants of each municipality show the pop-
ulation’s one-off and recurrent needs in terms of the emergency services. There are social
factors that generally contribute to the use of these services [50]. The following indicator
was used to evaluate the incidences in each municipality: the number of emergency phone
calls [31].

2.1.8. Geographic Area

The geography of the province of Girona is diverse and varied. There are coastal,
mountainous, and flat areas, and the geographical characteristics of each area is instrumen-
tal in the development of a type of commerce and populational structure. The following
indicators were used to evaluate the geography of each municipality: the extension of
herbaceous crops [34] and woody cultivation [34], land extension in km?, and the singular
entities in each municipality [21]. The altitude, latitude, and longitude of each municipality
were added later [21], in addition to whether it was a county capital. Additionally, included
was whether these municipalities were in a mountainous area [36] or coastal [35]. These
variables show the different types of environments and their geographical positions.

2.1.9. Alternative Data Sets

Two databases parallel to the working one were developed: a nominal data set and a
smoothed data set. These had to enable the observation of whether the smoothing of data
or the transformation of the indicators from a percentual to a nominal value improved the
cluster forming. In the nominal data set, the data was obtained from the sources mentioned
above. A z-score transformation was performed for the smoothed data set [51]. The same
number of variables was maintained in both datasets.

2.2. Control of Missing Value or Statistical Confidentiality

There was a set of data that was lost because they are bound by the obligation of the
statistical secret, so they could not be collected. In these cases, an estimated value was
assigned to each of those lost sets.

2.3. Variable Selection
We carried out a variable selection process, spike and slab, according to the popula-
tion [52]. The aim was to eliminate the redundant variables and excessive noise. Other

methods for selecting variables were also employed: Ridge Regression [53,54], LASSO [55],
Elastic Net [56], SCAD [57], MCP [58] and LARS [59].
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2.4, Cluster Analysis

Once the variables were selected, a clustering process was carried out to detect the
municipalities that were similar among them. Given that the data set represented such
different types of municipalities, it was decided to carry out a preliminary task with
14 different algorithms. This process was required to observe the algorithms that adapted
best to the type of data, which is why they were of different types: partitional, hierarchical,
one-pass, density-based, and big data clustering.

Among the partitional clustering methods, the following were used: k-means [60],
Partitioning Around Method (PAM) [61], Clustering Large Applications (CLARA) [61],
fuzzy clustering [61], CLARANS [62], and EA [63]. The hierarchical methods employed
were Divisive Analysis (DIANA) [61], Agglomerative Nesting (AGNES) [61], and hierar-
chical k-means [64]. Additionally, the density-based methods used were SUBCLU [65],
DBSCAN [66], and OPTICS [66]. The big data and One Pass methods were BICO [67] and
BIRCH [68].

The cluster analyzed responds to a grouping based on a measure of distance where
each observation initially acts as a cluster.

X ={xjli=1,..., r} com adades base A

A={ali=1,...,n}forn=>53

These clusters fuse iteratively together, depending on their proximity until no more of
them can be fused.
Ci={cslj=1,...,K} forK=6

Each new fusion can generate a new centroid in each cluster.
D={djli=1,..., K} forK=6

Mapping of the Clustering

The clusterings created using the hierarchical k-means algorithm were represented
to evaluate whether they followed a geographical pattern on the map of the region under
study (i.e., Girona). The map was created for three points in time, 2015, 2016, and 2017. The
maps of the municipalities were obtained from the Cartographic and Geographic Institute
of Catalonia [69]. The mapping was also used to observe whether there was a variation in
the municipalities over the years.
2.5. Data Analysis

A multinominal logistic regression was carried out, for which the dependent variable
(7r;) is the cluster generated, where j =1, 2, 3, 4, 5. The variable of the reference group was
6, modeled in the following way:

o
logit(mj) = log(;") = xTﬁj, forj=1,...,5
6
It was adjusted as follows to find the estimated probability (7;) of the events:
# 1

5 = —5 ~

1+ Z}":z exp(xTp;)
o enlTh)

= : -

11 e (xT)

The final result enables the clusters to be compared with the municipality of Girona.

,forj=6

,forj=1,...,5
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2.6. Software

All the analyses were carried out using the free R software. The packages used were
glmnet, ncvreg, lars, spikeslab, and data sets for the variable selection method; data sets, stats,
factoextra, cluster, dbscan, subspace, stream, clv, stream, and fpc for the clustering and validation
of the clusters; nlme, tidyverse, moments, and nnet for mining the data; and factoextra, ggplot2,
gridExtra, cowplot, rgdal, and tmap for the graphic representation.

3. Results
3.1. Area and Period of Study

A process of clustering small areas of Catalonia using a set of 54 variables was carried
out. A prior task was performed to select the variables that were most relevant to the
different areas, as explained in the following sections.

The study period was initially 2010 to 2018. However, given the small dimensions of
both the territory and population, the data are bound by the obligations of the statistical
secret, presenting limitations regarding accessing the available information. Consequently,
the study period was changed to 2015-2017, when the data are more consistent and
relatively unproblematic regarding lost values. All the municipalities were therefore
represented by a high level of consistency.

In this study, we considered 221 of the 948 municipalities belonging to the region of
Catalonia. The number of inhabitants varied between 83 and 99,013 (average inhabitants:
3412, standard deviation: 9081.349 inhabitants, median inhabitants: 746, Q1 298 inhabitants,
and Q3 2290 inhabitants). The population density varied between 1 and 4493 inhabitants
per km? (average: 45 inhabitants/ km?, standard deviation: 464.216 inhabitants/km?,
median inhabitants: 45/km?, Q1 20 inhabitants/km?, and Q3 130 population/km?).

3.2. Variable Selection

To eliminate the redundant variables and excessive noise, we carried out a variable
selection process, spike and slab, according to the population [52]. The models were based
on the relationship with respect to the number of inhabitants in a municipality. The mean
squared error of the predictions was used as a method comparison criterion [70]. The spike
and slab method presents the smallest mean squared error (MSE) (see Table 1).

Table 1. Study of the number of optimal variables from different variable selection methods, according

to the MSE.
— NSE Number of Variables
Selected Non-Selected

Ridge Regression 25,981.73 54 0
Lasso 55,404.96 12 42

Elastic Net 70,199.54 53 1
SCAD 50,711.94 14 40
MCP 50,711.94 16 38
LARS 41,167.40 34 17

Spike and Slab 25,302.36 53 1

Source: author’s own elaboration.

The dimensions of the final dataset are defined in 54 variables for 221 municipalities
over 3 years, thus obtaining a final sample of 35,802 cases.

3.3. Clustering

The number of clusters obtained from the supervised methods was six (Figure 2). This
number was validated based on the application of the Elbow method in a task carried out
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prior to the process of clustering. The number of optimized clusters does not change in any
of the three data sets.

Optimal number of clusters
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30,000 - '
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= 25,000 1 : b
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o . :
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'— L]
] -f—‘,iﬁ___
20,000 1 ' — .
: T
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Number of clusters k
Figure 2. Process of obtaining the optimal number of clusters from the Elbow method. Source:
authors” own elaboration.

The results of the clustering process are presented in Table 2 (external and internal
validation of clustering), Table 3 (number of observations for each cluster and data set),
and Figures 3 and 4 (results of clustering).
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Figure 3. Representation of the different algorithms performed to study the clustering of municipali-
ties. Source: authors” own elaboration.
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Table 2. External and internal validation of clustering.

Name Ch]::ers l:glli Be?vvvgen W?t‘;\gin Sill‘?:tfe tte [;Il'ljdlixN Entropy WB Ratio  CH Index SeIl:-lac;:: .
Data Set: Original
K-MEANS 6 0 9.962 7.569 0.084 0.087 1.407 0.760 91.998 2.877
PAM 6 0 9.836 7.639 0.065 0.065 1.509 0.777 85.240 2.567
CLARA 6 0 10.499 8.070 0.074 0.038 0.961 0.769 59.973 2.488
CLARANS 6 0 10.064 7.766 0.070 0.068 1.206 0.772 83.459 2.739
HKMEANS 6 0 10.407 7.639 0.120 0.078 1.217 0.734 89.323 3.174
FUzZZY 3 0 9.928 9.000 0.067 0.025 0.580 0.907 27.103 1716
BIRCH 6 0 9.232 8.614 —0.073 0.029 1.671 0.933 18.810 2.437
BICO 6 0 9.560 8.539 —0.030 0.024 1.343 0.893 16.487 2.304
EA 6 0 9.560 8.539 —0.030 0.024 1.343 0.893 16.487 2.304
DIANA 4 0 12.017 9.128 0.024 0.044 0.256 0.760 6.536 3.020
AGNES 4 0 10.363 9.130 —0.072 0.044 0422 0.881 5.193 2.886
Data set: Nominal
K-MEANS 6 0 9.191 5.266 0.196 0.065 1.241 0.573 278.179 2232
PAM 6 0 7.641 7.379 —0.101 0.011 1.509 0.966 3.012 1.006
CLARA 6 0 8.728 5.459 0123 0.037 1.228 0.625 244.045 1.403
CLARANS 6 0 8.694 5.358 0.137 0.037 1.293 0.616 256.041 1.499
HKMEANS 6 0 9.195 5.268 0.195 0.065 1.240 0.573 278.081 2.241
FUzZzZY 4 0 9.109 6.255 0.077 0.015 0.862 0.687 141.029 1.567
BIRCH 6 0 7.609 6.744 —-0.137 0.008 1.563 0.886 25.802 1.031
BICO 6 0 7.808 6.465 —0.008 0.012 1.517 0.828 26.727 1.259
EA 6 0 7.808 6.465 —0.008 0.012 1.517 0.828 26.727 1.259
DIANA 4 0 7.158 7.470 —0.089 0.012 0.243 1.044 0.789 1.440
AGNES 4 0 6.461 7451 —0.233 0.008 0422 1.153 1.680 1.165
Data set: Z-score

K-MEANS 6 0 10.149 7.759 0.061 0.104 1.241 0.765 83.072 2.789
PAM 6 0 9.352 9.103 —0.039 0.036 1.509 0.973 3.456 2.374
CLARA 6 0 10.013 7.846 0.060 0.093 1.228 0.784 78.518 2.382
CLARANS 6 0 10.014 7.766 0.079 0.099 1.293 0.775 83.033 2422
HKMEANS 6 0 10.15 7.758 0.061 0.104 1.240 0.764 83.097 2771
FUzZZY 4 0 10.263 8.413 0.038 0.049 0.862 0.820 65.039 2.406
BIRCH 6 0 9.266 8.711 —0.116 0.040 1.563 0.940 16.763 2.478
BICO 6 0 9.434 8515 —0.028 0.039 1.517 0.903 20.023 2.400
EA 6 0 9.434 8.515 —0.028 0.039 1.517 0.903 20.023 2.400
DIANA 4 0 8.796 9.185 —0.087 0.051 0.243 1.044 1.643 3.160
AGNES 4 0 8.491 9.194 —0.156 0.039 0422 1.083 1.554 2.841

Source: authors’ own elaboration.
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Table 3. Distribution of the number of cases according to the data set and the type of grouping.

Name Cluster 1 (C1) Cluster 2 (C2) Cluster 3 (C3) Cluster 4 (C4) Cluster 5 (C5) Cluster 6 (C6)
o' N2 z¥® o' N? Zz® oO' N2 z¥} oO' N? z3 oO' NZ Zz3 oO' NZ Z3
K-MEANS 25 44 127 258 127 15 62 15 3 121 360 360 3 114 114 194 3 4
PAM 235 235 235 165 117 117 122 97 97 92 30 30 46 3 3 3 181 181
CLARA 425 239 328 163 95 115 58 284 25 5 38 6 10 2 3 187
CLARANS 347 277 235 166 122 117 101 49 97 41 5 30 5 3 3 3 207 181
HKMEANS 355 360 360 41 132 132 183 109 109 57 4 4 24 15 15 3 3 3
FUzZZY 170 345 597 492 33 34 1 1 1 0 284 28 0 0 3 0 0 0
BIRCH 44 32 32 96 43 44 161 219 170 50 132 53 126 50 128 186 187 236
BICO 95 198 193 35 48 101 6 3 3 331 179 122 151 74 153 45 161 91
EA 95 3 3 45 161 91 331 198 193 151 179 122 35 74 153 6 48 101
DIANA 627 630 612 24 18 33 9 12 15 3 3 3 0 0 0 0 0 0
AGNES 594 594 594 33 33 33 33 33 33 3 3 3 0 0 0 0 0 0
Source: authors’ own elaboration. !: cluster based on the original data set. ?: cluster based on the nominal data
set. 3: cluster based on the z-score data set. Source: authors’ own elaboration.
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Figure 4. Representation of the results of the k-means, PAM, and hierarchical k-means algorithms for
the different data sets. Source: authors’ own elaboration.

The diversity of the municipalities in Girona presents a well-recognized heterogeneity.
The capital has a little over 100,000 inhabitants (103,369 inhabitants), while there are less
than 50,000 (47,235 inhabitants) in the next largest municipality. There is also important
diversity in a geographical sense, with a set of municipalities located in mountainous
areas and others located on the Mediterranean coast. This heterogeneity across the entire
area generates some obvious socioeconomic and health differences. The density-based
clustering algorithms do not work this heterogeneity optimally. Many municipalities,
including the capital of the province, are detected as outliers. This type of algorithm does
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not allow all the municipalities to be classified, and so they were ruled out. However, the
rest of the models classified all the municipalities (see Figure 3).

An external and internal validation study was carried out to choose between the rest
of the algorithms. A graphic validation was later designed using a cloud of points and the
mapping of the clusters. The clustering produced by the hierarchical k-means method was
consequently chosen.

As shown in Table 2, the internal validation values [71] of the algorithms, k-means,
hierarchical k-means, PAM, and CLARANS, present the optimum values in the original
database. In the nominal and smoothed data set, we observe how the PAM algorithm
obtains some internal validation results that are inferior to the rest of the previously
mentioned algorithms.

The external validation shows how PAM is the algorithm presenting a difference
between inferior clusters in all the data sets. However, the intra-cluster difference varies
depending on the data set. The three algorithms that present the relation of the most opti-
mum intra-between cluster differences can be highlighted: k-means, PAM, and hierarchical
k-means. The entropy value [71] that shows the best clustering is presented in the fuzzy,
DIANA, and AGNES algorithms for the different data sets. The CH index [72] shows
how the k-means, PAM, CLARANS, and hierarchical k-means algorithms are the ones that
present the best construction of the clusters.

Table 3, which shows the distribution of the clusters, helps with the conceptualization
of the dimensions of the clusters. It can be observed how the different clustering has a main
cluster in the original data set, which has a greater number of cases than the rest. This main
cluster varies from 186 to 627 in the different algorithms. There are two types of clustering:
those in which the main cluster captures most cases, and those in which the cases are
distributed more homogeneously between the clusters. In most of the groupings, there is
a second cluster with a weight greater than 20% for all the observations. The groupings
in which the main cluster retains at least 50% of the sample are CLARA, CLARANS,
hierarchical k-means, fuzzy, BICO, EA, DIANA, and AGNES. Meanwhile, k-means, PAM,
and BIRCH are the algorithms that distribute the individuals in the most balanced way.
The nominal and smoother data sets present a more uniform distribution of the clusters in
the municipalities.

Once the validations of the clusters and their dimensions have been analyzed, a
graphic representation of them must be produced. This representation must allow the
algorithms that generate a visually intuitive clustering to be detected to facilitate choosing
the final clustering (Figure 3).

Figure 4 shows how the k-means, PAM, and hierarchical k-means algorithms are the
dimensions that generate a more visually intuitive clustering for the different data sets. The
representations based on the nominal data set show how the distribution is reduced. In the
smoothed data set, the cases are smoothed in a more obvious manner.

The graphic representation using the clouds of points does not allow a pattern that is
significantly better than the rest to be detected. Therefore, Figure 5 shows the groupings
of the k-means, PAM, and hierarchical k-means algorithms on the study map (province
of Girona).

KMEANS PAM HIERARCHICAL KMEANS

Cluster Color Cluster Calor Cluster Color

1
H

1

2 2
3 3 ?
N " N
5 5 5

Figure 5. Representation of the cluster map: k-means, PAM and hierarchical k-means, according to
the normal dataset, to observe their spatial distribution. Source: authors” own elaboration.
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3.4. Mapping of the Clustering

The maps illustrate how the clustering carried out using the original data set enables
us to detect that the k-means and hierarchical k-means algorithms differentiate between
the set of coastal municipalities and some county capitals together. They also cluster the set
of inland municipalities that link Barcelona and France. They do not detect a differentiation
between the mountain municipalities, although they do differentiate between a subregion
of them. A small cluster for some of the municipalities with a high population is generated.
Regarding PAM, the mountain and coastal municipalities are clearly differentiated. Some
county capitals are also added to these last clusterings. A set of municipalities very close to
Barcelona and the municipalities nearest the French border can be identified, as can the
inland municipalities dispersed in a first and second ring around the county capitals. In all
three clusterings, Girona is grouped independently.

The clusters generated by the k-means, PAM, and hierarchical k-means algorithms,
based on the nominal and smoothed data sets, are very similar. The k-means and hier-
archical k-means algorithms detect the first grouping of the municipalities located in the
mountainous areas. K-means detects a subset of these municipalities since they belong to
the inland municipalities. Both algorithms also detect a set of municipalities that belong to
the coast, together with some county capitals. The municipalities nearest the French border
and those closest to Barcelona are detected. Meanwhile, PAM detects a pattern among the
municipalities next to France (Figures 6 and 7).

PAM B HIERARCHICAL KMEANS

i Cluster Color
1 ) (5 ol 1
X

6

T S

Figure 6. Representation of the cluster map: k-means, PAM, and hierarchical k-means, according to
the nominal dataset, to observe their spatial distribution. Source: authors’ own elaboration.

PAM HIERARCHICAL KMEANS

| 4 2 Cluster Color
1 b B4 &) 1

ERT AN

Figure 7. Representation of the cluster map: k-means, PAM, and hierarchical k-means, according to
the z-score dataset, to observe their spatial distribution. Source: authors’ own elaboration.

3.5. Descriptive Study of the Clustering

Table 4 shows the variability of the clusterings. Notably, the k-means and hierarchical k-
means algorithms are the data sets with the least variability in all three data sets, indicating
that these clusterings do not undergo changes and are stable over time.
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Table 4. Measurement of the number of cases that vary between clusters to study the variability

of results.
0 Changes 1 Changes 2 Changes 0 Changes  1Changes 2 Changes 0 Changes 1 Changes 2 Changes
Data Set: Original Data Set: Nominal Data Set: Z-Score
K-MEANS 202 19 0 217 4 0 217 4 0
PAM 120 98 3 74 142 5 74 142 B
CLARA 155 65 1 56 162 3 56 162 3
CLARANS 181 40 0 56 162 3 56 162 3
HKMEANS 196 25 0 217 4 0 217 4 0
Fuzzy 54 167 0 10 210 1 10 210 1
BIRCH 172 46 3 197 24 0 197 24 0
BICO 172 46 3 196 25 0 173 48 0
EA 172 46 3 197 24 0 173 48 0
DIANA 172 46 3 197 24 0 221 0 0
AGNES 172 46 3 197 24 0 221 0 0

Source: authors’ own elaboration.

The algorithm chosen is hierarchical k-means, because it presents the optimum and
secure properties to generate a sample that endures over the years. Six clusters can be
detected in this algorithm. The first cluster contains the municipalities near the French
border (Emporda), and the second contains the municipalities located in mountainous areas.
The third group focuses on the inland municipalities of the territory. The fourth group is
made up of the coastal municipalities and some provinces in the county. The fifth group
detects the territory’s important municipalities, be it economically or in terms of population.
The sixth and last group separates the capital from the rest of the municipalities.

The results of the descriptive study of the clustering are shown in Table 5 (descriptive
analysis by conglomerates, robust values). As can be observed, the size of the population is
very different among the six groups. There is an obvious contrast between the high number
of people that live in the capital (98,255) and the median population of the municipalities
located in the other county capitals (37,042) and close to the coast (10,709), with lower
population numbers than the rest of the cluster. The population density is also higher
in these groups, and especially in the capital (2512). It can be observed how the native
population figures are quite similar for all the clusters, except the capital, where this figure
is higher (40.22). Meanwhile, the ratios of immigrants in the inland municipalities (0.082)
and the mountainous areas (0.061) are lower than in the rest of the clusters, with the highest
ratios in the coastal municipalities (0.217) and the other county capitals (0.225).

The internal and external flow of movements is greatest in the capitals of the county
(28) and in the capital of the province (555). The migratory balance is also higher in the
capital than in the rest of the clusters. The different weights in the distribution of jobs
in the sectors in each cluster can also be observed. The mountain and border clusters
(7.23 and 6.61, respectively) have the highest percentage of the population employed in
agriculture. Meanwhile, the inland municipalities (20.98) have a higher percentage of
the population employed in the industrial sector. The weight of the construction sector
is similar in all the clusters, except for the capital, which has a lower percentage (4.67).
The services sector predominates in all the clusters, with the greatest weight (81.94) in the
capital. The unemployment rate increases in line with the weight of the population of each
cluster. Likewise, the clusters with the highest population densities are where the Gini
index is highest.

Inequality is greatest in the capital (36), followed by the coastal municipalities (34.60)
and the main county capitals (34.10).

Income from salaries is highest in the capital (10,277) and lower in the coastal munici-
palities (7393) and the county capitals (7218). Income derived from unemployment benefits
is lower in the coastal municipalities (2488) and the county capitals (2221).
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Table 5. Descriptive analysis by conglomerates, only robust values (median (1st quartile-3rd quartile)).

FRENCH MOUNTAIN FRENCH MOUNTAIN
B p INLAND(C3)  COASTAL(CH) ~ OTHERS(CH) ~ CAPITAL(CO)  poetMeM il INLAND (C3)  COASTAL(C4)  OTHERS(C5)  CAPITAL(C6)
7 =360 n=132 n =109 n=44 n=15 n=3 n =360 n=132 n=109 =44 n=15 n=3
pob_res_alestranger cadastre_parcel_u
4160 w075 1075 13305 6541 10,649
12 (6-25) 10(4-16) 35 (14-65.25) 524(276-456) 855 (685-1263) (3941-4339.5) (235.25-6085)  (194.75-60875)  (9575-25275) DRI mesnnopdgy  (10,645-10677)
saldo_migratori_intern cadastre_inmo_u
- - o e s - 14635 ] 23725 15,982 32,691 (26,451.5- 79,579
H(=7)-825) 1{=51-6) 45((=8)-30.25) 8{(—42)-33) 2((=305)-55)  9((=395)-51) Q47258785 DS @R e nrs) (8132-21,720) 18,173.5) (79,242-79,713.5)
saldo_migratori_extern cadastre_valor
22,7975 1446255 1,374,697 4005,166
2(0-6) 1(0-4) 8(0-18) 48 (2-85) 3((-165)-2125) 546 (310-699) (13,956.5- N&wmmww%w%ﬁu (64,595 %mwwmm%%\wo? (1,291,656 (3,806,792.5-
44,0195) 1339 250,763.25) 862, 2,110,633.5) 4,036,354.5)
saldo_migratori_total atur_mig
219042 573042
145 27 105 124915 625.17
2(-5-11) 3((-225)7) (~45-a025) 2 1D-107)  28((-65-2025) 555 (361-659.3) (9.79-43.46) (48336605  (56.603-279.955)  (477.92-948.83) (1582955~ (5447.835-
3230.75) 6093 585)
irpf_base_imp atur_mig_estranger
20,129 20,578.5 1644.83
: 19,582.5 ; 18577 18,736 24,800 1554 18433 619.08
(18,708.25- . (19,228.75— g g 3 296 (108-7.123)  0.96 (0.06-3.455) (1552.415—
i (17,367-21,283.5) P (17700-19,991)  (17,12-19,3315)  (24,443-25,100) (3.958-36.293)  (127.67-346.58) (432.5-820.5) P
irpf_couta_auto inde_env
51295 4831.5 4745 4749 Trmﬁol.mm_@mv 4513 6647 130.255 AHDH.MMNI 154.23 93.6 97.55 81.53 81.95
(4538.25-5815) (4158-5676) (4381.25-5296) (4197-4740.5) (6615.5-6733) 157.438) (119.182-192.27)  (82.613-117.955)  (88.81-12007)  (77.885-116.02) (81.38-85.05)
nascuts_vius tax_bruta_mort
1048 216 9.05 7505
4(2-9) 3(17) 275 (14-55.25) 100 (84-143) 20325 oW Ls e 1ars) 5695 a413) 64135773 8.42 (785-9.32)  7.68(6265-895)  7.22 (7.215-7.42)
morts_num index_rec
147.22 158.57 109.7 107.47 108.23 96.05
219 1(0.75-3) 13.5(7-23.25) 42(29-61) 131(106-137.5) 344 (338.5-357) (110-196243)  (12452-217.957)  (99.032-129.367)  (100.38-146.15)  (101.18-112.64)  (95.695-96.14)
saldo_pobl index_dep_glob
60.595 56.185 5447 54.04 5112 50.06
2(0-5) 14 16(6-29.25) 65 (40-88) 193(161.5-2085)  704(6845-736)  (547g0’64713)  (49.005-62543)  (52.33-56.37) (52.64-54.87) 42.165-52.085)  (49.785-50.24)
mobilitat_estudiants_uni_foramun edat_mitja
111312 272.496 58.381 4415 41.50
33511 (5-20)  57.586 (0-11.25)  44.974 (40-105) (135-00) 75 660 oo G DAV o 450084 43099425 400(399-40)
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Table 5. Cont.

FRENCH MOUNTAIN FRENCH MOUNTAIN
BORBER D) sl INLAND(CH) ~ COASTAL(CY) ~ OTHERS(CS) ~ CAPITAL(CH  priNeTl il INLAND (C3)  COASTAL(C4)  OTHERS(C5)  CAPITAL(C6)
1 =360 n=132 n=109 n=44 n=15 n=3 n =360 n=132 n=109 =44 n=15 n=3
mobilitat_estudiants_uni_mun creix_natu
10,785
0 (0-0) 0(0-0) 0 (0-0) 0(0-0) 0(0-0) Goreaog  —LEID ~1(-311) 2 ((—4)-11.25) 12 (0-28) 3((-225)11205) 326 (313-336)
renda_mitja index_sint_fecund
13,084 12,304
12,195 (11,3755 A g 10,629 10,104 13,183 1415
Tastie (12,102.75- (11,315.25- GBS g6 605100385 (129308 3  1BOSSAZ 13076174 2P 145 (13-161) 1350 (12-174) 145 (1.435-149)
14,568.25) 13,375.25)
total_pobl taxa_estreng
579 3405 35255 10,709 37,042 98,255 0.101 0.061 0.082 0217 0.225 0.18
(B475-1035.75)  (181.75-829) (I7135-54745)  (10231-17,677)  (33,972-39,09)  (979205-98,634)  (0.066-0.138) (0.049-0.112) (0.044-0.117) (0.164-0.298) (0.161-0258) (0.179-0.182)
biblio index_autoc
30,685 35.03 28.525 3.1 32.88 1022
0(0-0 0(0-0) 1@-1) 10-3) 3(1-5) 18(18-18) (24788-34.858)  (24.377-40385)  (23.395.35.197) (2149 38.24) (20.445-37.505)  (40.175-40.22)
ss_total_mig densitat_pob
13,633 39,427 171 2512
228 (113-405) U325 1509 (929 N ETI6s) g, 00 A 41 20-76) 16 (5-34) 135 (60.75-190) 423 (175-630) (7558 221 (5055 9521 5)
ss_ext_mig contract_tempo
9.83 7535 17.08 17.37 1677 0.831 0.838 0.861
(6332-14315)  OA2QO15915) 00T 123) (14.14-22.09) (1351-2436)  (16.405-17.125) 0.812(0.5-1) 0.883 (0.702-1) (0.75-0.906) (0.793-0.886) ©.819-0902) 0898 (089-09)
ss_agricultura_per gini
6.606 7.23 261 2.572 1.277 0.627 319
(3541-12.228) (291-12.821) (1.487-5.697) (1.55-4.059) (0.384-2.425) (0.596-0.633) 313 (88-336)  pggm grg 0 285@74306)  346(27361)  341(317966)  36(3545-361)
ss_industria_per renda_bruta_mitja
11.765 15.155 20977 9.818 11.207 12.768 14,791 (13581 5- a“w.wmwm. mewwm. 12,626 12,011 16,303
(8.747-16.981) (6744.23.149) (1593628685  (7502-14758)  (10.869-19.345)  (12.647-12.857) 16,171.5) s hyesien (11634-13,970)  (11,342.5-12,968)  (16,006.5-16,559)
ss_construccio_per renda_salari
8.889 7833 9.756 6.298 1661 82585 87325 9430 § 7218 10,277 (10,067.5-
(6.589-10714) 56610086 OO s 10343) (5.141-6.65) (4.655-4.77) (7528-9185) (7775-10,044.5)  (8309-10,630) 22 (O793BUTN eone me6a.5) 10,454.5)
ss_serveis_per renda_pensions
70.588 67,438 65.896 75.795 79.983 81.937 2861 O QBTSN oo 221 2963
(64057-74.803) (603475506  (61232-72396)  (65.677.78.832)  (69.048-8024)  (SL779-82.07)  (2546-3379.75) 3747.25) 2959.75) = (1795-2749.5) (2920.5-3007)
equipament renda_atur
261 1.83 075 2345
0{0-3.978) 0 (0-6.082) (745 2000132278 081044205 g ot i (siveosy ~ 225(092835)  326(282358)  305(555-4015) 245 (235-2635)
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Table 5. Cont.
FRENCH MOUNTAIN FRENCH MOUNTAIN

BORDER D) s INLAND (C3) ~ COASTAL(CY) ~ OTHERS(CS) ~ CAPITAL(CE)  ponimetl ol INLAND (C3)  COASTAL(C#  OTHERS(C5)  CAPITAL (C6)

=360 n=132 n=109 n=44 n=15 n=23 n =360 n=132 n=109 n=44 n=15 n=3

preu_mig_lloguer capitalcomarca

48773 Ahmm.m:m\ 47256 Awmﬂ.NQN\ 498.545 454.62 4222 515.46 ﬁmcc.mﬁm\

522.745) 514.478) (435.03-545.448)  (408.96-480.18)  (378.66-434.205) 538.245) 0(0-0) 0(0-0) 000-0) 0-n 0(0-1) 10-1

num_habitatges geo_altitud
6(3-13) 4(1.75-11.25) 34.5 190 (141-296) 842 (F12.5-917) 3267 82 (33.75-161) 953.5 111 (89.75-172) 31 (12-148) 39 (13-260) 70 (70-70)
7511 (16.75-78.25) , (3199-3291.5) . (362-1180.5) -
transit_victim munt
1115 (1-280.25) 121 (1-298.5) 132 (2-2605) 111 (1-263) 92 (2-263.5) 76 (38.5-186.5) 0(0-0) 0(0-0) 0(0-0) 1(0-1) 0(0-1) 0(0-0)
trucades_emer costa
2(1-6) 2(1-5) 3(1-10) 5(2-23) 5(1.5-12.5) 1(1-253.5) 0(0-0) 1(1-1) 0 (0-0) 0(0-0) 0(0-1) 0(0-0)
super_conreu_herb latitud
2175 42257 41935 12125 1218 11.982
15 (4-67.5) 105 (3-23.75) 10 (3-21) 36 (9-102) 4(2-305) 3(3-95) (42.03842.298)  (42.144-42.35) (418274203)  (41917-42.219)  (41.699-42237)  (41.982-41.982)
super_conreu_lleny longitud
2,946 2327 276 3.073 2792 2824

1105 (0-279.25) 120 (0-297.5) 131 (0-259.5) 110 (0-262) 91 (0-262.5) 75 (37.5-185.5) 2812508 (207 2612) (2638 2553) (C60n129) (.6 2 548) (801 2520)
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The cost of renting housing is similar among the clusters. However, the cadastral
value is not, with the highest values in the capital (4,005,166) and the lowest around the
French border (22,797.5).

On observing the breakdown of the population balance, it can be observed how this
balance is lower in the mountainous areas (1) and the border areas (2), than in the capital
(704) and some other municipalities (193). A similar dynamic appears in relation to the
natural growth of the population and the dependency index. The border and mountain
municipalities have the same negative natural growth rate (—1) and the highest dependency
indexes (60.60 and 56.19). Conversely, there is a higher natural growth rate in the capital
and county capitals and a lower dependency index (50 and 48.04). The number of traffic
accident victims is similar in all the clusters, except in the capital (76). However, more
phone calls are registered in the coastal municipalities (5) and the other county capitals (5)
than in the rest of the clusters.

Geographically, it can be observed how the highest municipalities are found in the
mountain municipalities (953.5).

3.6. Inference

The clusters represent the variability of the territory, which, as we have shown, is
very varied, and therefore these different realities are so different that they do not follow
a normal distribution. The Kruskal-Wallis [73] and Mann-Whitney tests [74] show that
there are significant differences among the clusters. To observe these differences from the
clusters, we assume that we do not have the presence of multiculturalism or outliers. A
multinominal logistic regression was performed to observe these differences [75]. The odds
ratios of the regression are presented in Table 6.

Table 6. Probability of a municipality belonging to each of the clusters (odds ratio).

French Border Mountain Inland Coastal Others

Intercept 0.9992802 (***) 1.0002685 (***) 0.9998384 (***) 1.0004043 (***) 1.0006086

Population residing abroad 1.0083055 (***) 1.0002468 (*) 0.9887537 (***) 1.0011125 (***) 0.9988869

Internal migratory balance 0.9902796 (***) 0.9960504 (***) 1.0013632 (***) 0.9811316 (**¥) 0.9980404

External migratory balance 1.0023456 (***) 0.9995994 (***) 0.995847 (***) 0.9994775 (***) 0.999062

Taxable base of personal incone tax 0.999858 0.999797 1.0000104 1.0009097 (**) 0.9995569

Self-employed income tax contributions 1.000437 1.00045 1.000327 1.000503 1.000133

Number of births 0.9866577 (***) 1.0149668 (***) 0.9957985 (***) 1.0328247 (***) 0.9798185

Number of deaths 0.9873149 (***) 1.0627083 (***) 1.0011853 (***) 1.0125107 (***) 0.9523698

Population balance 0.9993343 (***) 0.9550756 (*+%) 0.9946195 (***) 1.020063 (***) 1.0288215

Mobility of university students outside 0.9887809 (***) 0.9835925 (*+*) 1.0066694 (**) 1.0053018 (+%) 1.0113427

the municipality

Mobility of university students within the 1.0010445 () 0.9985847 (***) 1.0020055 (***) 0.9969711 (%) 0.9982406
municipality

Average income 0.9991602 (*) 0.9999274 0.9992583 (+) 0.9990069 (-) 0.9996053

Total population 0.9979256 (***) 1.0011634 (***) 0.9986322 (***) 0.9928825 (***) 0.9990906

Library count 0.9920155 (***) 0.9969202 (***) 1.0082681 (***) 1.0105826 (***) 0.9944124

Average mumber of people registered with 4 36674 (xue) 0.9979587 (**) 1.0018299 (**) 1.0142032 (**%) 1.0004368
social security

Average nunmber of foreigners registered 0.9832582 (***) 0.9783802 (***) 1.0052646 (***) 1.0045112 (**) 1.0420857

with social security
Percentage of workers engaged in the
agricultural sector registered with social 0.9919438 (***) 0.9796335 (***) 0.981117 (***) 1.0864516 (***) 0.9754141

security

69



Resultats: Article |

Int. |. Environ. Res. Public Health 2022, 19, 3359 19 of 25

Table 6. Cont.

French Border Mountain Inland Coastal Others
Percentage of workers in industry 0.9765902 (***) 1.0136796 (***) 1.0162364 () 0.9900073 (***) 1.0222547
registered with social security

Percentage of workers in the construction 1.0616384 (*++) 1.0078621 (*+*) 0.9817759 (***) 0.9884191 (***) 0.9674953
sector registered with social security

Percentage of workers in the services 1.0120162 (%) 0.9976513 (*+*) 0.9992377 (*++) 0.9597444 (++) 1.0410581
sector registered with social security

Sports facilities count 0.9866832 (***) 1.0077482 (*++) 0.9896743 (**+*) 1.0081863 (***) 1.0040921

Average rental price 0.9997722 1.0005119 1.0012895 (-) 0.9906604 (***) 0.9999714

Count of homes available for rent 0.9943651 (**4) 0.9992177 (*+) 0.9999074 () 0.9828655 (***) 1.0073002

Emergency calls count 0.9970014 (***) 1.0067798 (***) 1.0035279 (***) 1.015406 (***) 1.0054075

Area of woody cultivation 1.0163713 (**%) 0.9976557 (*+) 0.9898313 (**+*) 1.0010048 (-) 0.9971145

Number of proper ;’;j;“”rd’”g to land 1.0001438 0.9999955 1.0003972 () 1.0017136 (**) 1.0002099

Average unemployment 1.007197 (*+4) 1.001434 (+**) 1.006958 (*++) 1.005407 (**%) 1.004737

Aging ratio 0.9945135 (**¥) 0.9960614 (**) 0.9962998 (***) 0.9685533 (***) 0.9920995

Active population replacement rate 1.0006615 0.9971274 (**) 0.9963596 (***) 0.9999958 1.0030382

Middle age 10023732 (**¥) 1.0010506 (**) 0.9681195 (***) 1.0175038 (**) 1.0253728

Synthetic fertility rate 0.9998299 (**+) 0.9925758 (*++) 0.999746 (***) 1.0019436 () 1.0064768

Proportion of native born population 0.9526581 (***) 0.993467 (***) 1.0901165 (***) 1.0573994 (***) 0.9445746

Percentage of ”c‘z:t‘:;';f;’ of temporary 1.004969 (**4) 0.9980301 (***) 0.9977705 (*+*) 1.002199 (***) 0.9973226

Average gross income 1.0006414 (*) 1.0004035 1.0006079 (-) 0.9984342 (**) 1.0003484

Average income from pensions 1.0004604 1.000368 0.9998378 1.0016645 (**) 1.0009924

County capital (no) 0.9981343 (**%) 0.9978039 (**) 0.9988672 (***) 1.007165 (***) 0.9986435

Mumnicipality IOC“(Z‘:‘)*” the mown!ains 1.0027483 (*+4) 1.0010293 () 0.9967967 (*++) 1.0005993 (**) 0.9989383

Latitude 0.9739104 (**%) 1.011893 (**%) 0.9863013 (*+*) 1.0184511 (%) 1.0271034

Number of traffic deaths 09848847 (**%) 1.0027088 (**) 1.0106366 (***) 0.9989089 (-) 1.0035241

Area for herbal cultivation 1.0016808 (*) 0.9997817 0.9872208 (**+*) 1.0102234 (++%) 1.0029894

Number of plots according to land register 1.0003769 1.0006836 1.0015421 (**) 0.9990165 (*) 1.000732

Total cadastral value 0.999998 0.9999899 (*) 0.9999944 0.9999917 (*) 1.0000028

Average foreign born unemployment 1.0109255 (***) 0.9937618 (***) 0.9975241 (**+) 1.0235579 (***) 0.9959258

Gross mortality rate 1.0067221 (**4) 1.0322658 (*+*) 0.9621324 (***) 1.0172427 () 0.9872505

Overall dependency ratio 1.0779853 (**4) 0.9850141 (*+*) 0.9621172 (**+*) 1.0158033 () 0.9834363

Natural population growth 0.9792645 (***) 1.0495036 (***) 0.9959008 (***) 0.9769135 (***) 0.9939988

Immigration rate 0.9994612 (**%) 0.999584 (++*) 0.9999851 (*+*) 1.0002735 () 1.0007975

Population density 0.9987993 (*) 0.9982249 (**) 0.9990685 () 0.9983053 (*) 0.9988891

Gini index 0.9536537 (**%) 1.0278178 (*+) 0.9691616 (*+*) 1.013044 (++%) 1.048768

Average income from salary 1.0003585 0.9998022 1.0004226 1.000985 (-) 1.0003853

Average ’"“"’"gg: s;;sunemp loyment 1.0049536 (***) 1.0021693 (**) 1.0039937 (**+) 1.0138551 (**%) 0.9964328

Altitude 0.9969976 (**%) 1.0022741 (*+) 0.9995159 1.0034163 (*) 0.9988485

Municipality located on the coast (no) 0.9786072 (***) 1.0144727 (%) 0.9987252 (**++) 1.0047179 (*+) 1.0041124

Length 1.002225 (*+4) 0.9997354 (*+) 0.9968903 (***) 1.0015902 (*+) 1.0005632

(**) =p <0.001. (*)=p <0.01. (*) =p < 0.05. (-) =p < 0.1. Source: authors’ own elaboration.
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4, Discussion

The execution of the algorithms and data sets show how the validation improves
when working with more stable data, such as the nominal values smoothed by the z score.
This stability is translated into less variability in the construction of the clusters in the three
periods. The variability improves when working with the smoothed data set. This is a
relevant point when considering the design of a longitudinal study to find the individuals
that are representative of the same type of municipality.

Of the clustering presented, three of the maps can be identified as the most representa-
tive of the territory. The first was the map created with the original data set using the PAM
algorithm, which managed to determine six clusters: the French border, the mountainous
area, the outskirts of Barcelona, the coast, the area inland, and the capital of the province.
The other two were the maps generated with the nominal and smoothed data sets, using
the hierarchical k-means algorithm, which showed five clusters: the French border, the
mountainous area, the coast, the area inland, and the capital of the province, in addition
to a sub-cluster of the main county capitals. The more solid algorithm was chosen at the
expense of the loss of the cluster adjoining Barcelona.

The multinominal logistic regression shows that there are differences among the
clusters and the capital. There are no significant differences demographically between the
municipalities grouped as county capitals and the capital of the province. The clusters of
the mountainous areas, the French border, and the coast have the probability of having
lower population balances and lower population densities than the capital. Consequently,
the probability of having a higher global dependency index than the capital is higher.

Economically, there are less differences between the clusters. Any differences stem
from salaries with respect to the capital, giving the coastal areas a lower probability. How-
ever, they have a higher probability of obtaining a gross average income and a pension
than the capital. On the coast, both the gross average income and income from salaries
have a higher probability of being the same as those of the capital. However, pensions have
a lower probability.

The probability of having a rental housing offer equal to that of the capital is less in
the mountain, border, and coastal clusters. However, the probability of owning property is
higher with respect to the capital. Nonetheless, there is less probability that they are valued
the same as the capital.

The job market presents significant differences, except for the municipalities in the
county capitals. In the rest of the clusters, there is a greater probability of being unemployed
than in the capital. Notably, the probability of having an immigrant unemployment rate
equal to that of the capital is lower on the coast and in the mountains. The probability of
having workers who are employed in the agricultural sector with respect to the probability
of the same in the capital is greater in the coastal municipalities, and lower in the other
municipalities. The probability of having workers employed in the services sector works
inversely.

The probability of having sports facilities and libraries with respect to the capital is
higher in the coastal municipalities. We find the inverse in the border municipalities, which
have a negative probability. There are no significant differences in the municipalities of the
county capitals.

In terms of interpreting the health variables, there are no significant differences with
respect to the municipalities of the country capitals. For the rest of the clusters, the proba-
bility of having an aging index, similar to that of the capital, is negative. The probability of
having the same death rate as the capital is higher in the border municipalities and on the
coast, and negative in the others. The recovery index also has a negative probability. In the
inland municipalities, the probability of having a mean age equal to that of the capital is
lower than in the rest of the clusters. Traffic incidences and victims are more probable in
the mountain and coastal municipalities than in those of the capital.
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Clear differences were observed between the clusters and the capital. However,
few significant differences were observed in the subgroup of the municipalities in the
county capitals.

In conclusion, working with microdata is complicated, in terms of both making
comparisons and modeling and clustering, especially if they are socioeconomic data. The
difficulties of working with indicators, indexes, and rates complicate the data mining
process and, later, the reading of the results. A smoothing or standardization process is
necessary to work effectively. It must be considered that using percentages with such
small data sets mean that these can drastically change from year to year. These possible
irregularities accentuate the variations and generate an elevated volatility. This volatility
affects the clustering and models, making their classification difficult. These factors end up
translating into a high variability of the observations in the groups. However, this way of
working can end up impeding the detection of new emerging clusters.

The functions based on density do not work optimally with variables that have such
different realties as these. Figure 3 shows how they do not manage to classify all the
municipalities. It should be tested whether re-clustering the outliers results in being able to
classify all the municipalities, even though this means generating a final clustering superior
to the k-number of the chosen clusters. The hierarchical k-means and k-means algorithms
generate a cluster that does not present large significant differences with respect to the
capital, so we can therefore work with five clusters rather than six. This helps us to design
the simplest sample with the possibility of generating the most segregations. Another point
for further study is whether the subgroup detected by PAM presents significant differences
to the other groups to maintain the six clusters. A priority when designing a clustering to
be able to extract a set of individuals to carry out a longitudinal study using digital tools is
that these groupings endure for as long as possible.

Another point to bear in mind is that the number of years studied should always be
higher than the number of clusters we want to create. This way, we can know in which
cluster the municipalities are classified, most times, to be able to find a cluster—territory
relationship and a trend. This was not possible in this study due to the lack of data.

5. Conclusions

This article aims to help researchers and other decision-making institutions facilitate a
comparison of the structuring and grouping of small areas, especially in those cases where
the differences between them are so large. It also endeavors to show an optimal way of
transforming and working on datasets to facilitate the resulting groupings. Two of the
main limitations in grouping such diverse and small populations is, on the one hand, the
lack of data and, on the other, the lack of experiences that endured over time, where we can
observe their evolution.

If we want to analyze the impacts of spatial variables such, as NDVI or the pollutants
PM; 5, PMyp, NO; or CO3, it is advisable to generate data at a lower level than the munici-
pality, as municipalities, while not the smallest administrative division, are the smallest
division that has political decision-making power. This would allow us to segment a cohort
from census tracts or districts in the future and reduce the potential ecological fallacies that
cohort data may generate. In addition, it would capture the inequality that can be observed
between the rich and poor areas in cities better. The lack of experience working in small
areas, along with the nature of most indicators, makes these processes difficult.

Currently, it is essential to start generating data at the scale of small areas, even
smaller than those of a municipality, because otherwise we will not always be masking the
inequalities through averages and aggregate values of population subsets, in which wealth
has blurred the levels of poverty. On the other hand, the microdata permits the creation
and adaptation of new indicators that allow the inequalities and the phenomena that occur
in the territorial field to be captured more efficiently.

Data protection policies, although necessary, often prevent the study of the reality
of territories. They also make it difficult to study individuals in a particular way. These
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mechanisms end up making it difficult to observe inequalities as well as study the sensitivity
that each individual has, with respect to their social conditions and how these affect them.
To facilitate the best clustering process, it would be useful to carry out trend studies
and predictive modeling to observe the subsequent years and to be able to forecast where
each municipality will be classified, to help create a clustering that endures over time.
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Caixa 5. Sintesis del article Il

Context de I’article

e Una familia que gasti més del 40% dels ingressos en pagar I'habitatge
esta en situacio d’entrar en la trampa de la pobresa.

e A Europa el 2018, el 10,20% de llars en risc de pobresa superava
aquest llindar.

e La llar actua com un element clau en el desenvolupament vital dels
membres d’'una unitat familia.

Qué aporta l'article?

e L’estudi mostra com el preu de les propietats a Catalunya no afavoreix
gue les families en situacié de vulnerabilitat puguin sortir de la trampa
de la pobresa. En més de 12.000 llars només 9, tenen un cost on una
familia per sota el llindar de la pobresa podria pagar un lloguer inferior
al 40% de la seva renda.

e Es mostren patrons diferents en I'Area Metropolitana de Barcelona
(AMB) i fora d’aquesta. Dins 'AMB l'augment del NDVI augmenta la
probabilitat de no llogar una llar en un 125%. En canvi, fora de 'AMB
disminueix un 78,21%. Dins 'AMB, per cada increment en 1 ug/m? de
PM10 la probabilitat de no poder llogar una llar disminueix en 7,03%.
Fora ’AMB la probabilitat augmenta en 8,08%.

e Existeix una pobresa latent a tot el territori catala que constitueix una
pobresa estructural.
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Abstract: We carried out a search of over 12,000 houses offered on the rental market in Catalonia and
assessed the possibility of families below the poverty threshold being able to rent these homes. In
this regard, we wanted to evaluate whether the economic situation of families is able to influence
their social environment, surroundings, and safety. We observed how their economic situation can
allow families the possibility of developing a life without exposure to health risks, and how economic
constraints result in disadvantages in several areas of life. The results show how families at risk
of poverty live in less favourable conditions and experience a widening of different gaps, with
current prices leading to a possible poverty trap for the most disadvantaged groups. The higher the
percentage of the population below the threshold, the lower the possibility of not being able to rent a
house compared to areas with a lower prevalence of population below the threshold. This association
was observed both when considering the risk linearly and non-linearly. Linearly, the probability of
not renting a house was reduced by 8.36% for each 1% increase in the prevalence of population at
risk of extreme poverty. In the second, third and fourth percentage quartiles, the probability of not
being able to rent a house decreased by 21.13%, 48.61%, and 57.79%, respectively. In addition, the
effect was different inside and outside of metropolitan areas, with the former showing a decrease
of 19.05% in the probability of renting a house, whereas outside metropolitan areas the probability
increased by 5.70%.

Keywords: inequality; housing poverty; NDVI; pollutants; poverty trap; life limitations

1. Introduction

Social inequality can be viewed from different perspectives. These can be political,
economic, social, or health-related, among others, and they can be interrelated [1-5]. Con-
sequently, inequality culminates in the generation of situations of marginalisation and
social exclusion. This problem is highlighted by the policies pursued by governments and
institutions to try to minimalize these inequalities.

If we focus on income inequalities, there are several policies pursued in Europe to
minimise the gap including minimum wages, taxes for redistributive purposes, and the
establishment of welfare that guarantees minimum services for the whole population. As
Piketty shows, the growth of economies alone does not reduce inequalities stemming from
income and wealth [6]. These inequalities originate from the poor distribution of wealth
among the population. However, the discourse around this line of thought does not revolve
around an element that is common in the lives of everyone: housing.

Housing is one of the inequalities generated within the economic sphere and encom-
passes under-housing, housing deficiencies, unhealthy households, sub-renting, employ-
ment, unhealthy environments, and the cost of housing; all of which are elements that lead
to social exclusion and other inequalities. Housing was declared a universal right in 1948
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in the Universal Declaration of Human Rights (article 25), and later in the International
Covenant on Economic, Social and Cultural Rights. In fact, it is one of the economic,
social, and cultural rights with the greatest impact. Irrespective of the debate as to whether
housing is a right or an obligation of governments [7], the fact is that there is a part of the
population in situations of vulnerability with respect to homes [8].

Not all homes are optimal for developing a dignified and healthy lifestyle [9,10]. While
most countries have their own regulations that determine what these minimums should be,
there is still a significant gap between what is understood as a decent home [10] and each
country’s domestic market prices.

This difference in prices and housing features causes a mismatch between the possi-
bilities of accessing a decent home for different social classes. Although homes are one
of the few financial assets most likely to be distributed among the middle classes, not all
families can access one [11]. Those who can access a home must be alert to what percentage
of their income is allocated to paying for it. If this percentage is very high, the pressure
on the household may increase, having a negative effect on the social and economic life
and health of its members. This is the reason why rent subsidies are provided in various
countries [12,13]. The fact that house prices are not within the means of all families means
that those with fewer financial resources cannot buy a home and must rent a property
instead [14]. It is recommended that, whether for purchase or rental, the percentage of
household income allocated to a home does not exceed 40% of the total income. If this
percentage is not adhered to, one can more easily fall into the poverty trap. In 2015, 11.3%
of the population living in the European Union lived in households that spent more than
40% of their family income on a home [15]. In 2018, 10.2% of households [16] at risk of
poverty spent more than this threshold figure. Although this ceiling is generally 40%, EU
countries adopt different thresholds ranging from 30% to 40% [16].

These features are also directly related to price. The type of housing and installations
and the greater the number of square metres, toilets, and rooms it has, the higher its price
will be. The area where the home is located must also be considered. If it is in an unsafe
neighbourhood with a higher crime rate or there are fewer facilities nearby, the price drops
significantly [17-19].

Another factor to consider is whether or not the area surrounding the home has
green zones, including parks, forests, gardens, and trees, which are all linked to better
health [20-24] and the acquisition of healthy habits [25]. Proximity to green spaces also
affects the final price of a house, and so the further a house is from a green area, the lower
its price. That said, the size of the green areas within the vicinity of the house does not
seem to affect its final price [26]. Likewise, living in an area with high-density traffic or
high levels of pollution will also have a direct impact on people’s quality of life [27]. This is
also reflected in the price of a home whereby the greater the levels of pollution are (whether
due to noise or air quality), the lower the price of the home will be [28-30].

Therefore, a low home price could be linked to a poorer quality home. This trend
can become a cyclical problem, where lower income families are not able to access a large
variety of homes. In addition, the properties to which they will have access will be those
with a worse set of features, implying that they cannot access quality neighbourhoods in
safer areas or those which provide a better quality of life.

Consequently, we can interpret the home as a key element in the development of peo-
ple, right from childhood itself, and a key factor in the growth and reduction of inequalities
in the medium and long terms.

In Spain, economic growth has been closely linked to the construction of private
homes [31]. This growth has transformed households, considered a first-necessity good,
into a speculative good. This speculation has resulted in a decrease in the number of
households that can be accessed by low-income families.

On a demographic level, Catalonia has a unique structure in that more than 21% of
its population lives in Barcelona; the second most populous city in Spain. Furthermore,
more than 41% of its population lives either in Barcelona or one of its 36 adjacent towns,
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meaning that 41% of the population occupies just 1.97% of the region. By the same token,
66% reside in cities with more than 20,000 inhabitants which, in turn, is equivalent to just
6.61% of the total territory [32].

This rural/urban dichotomy has direct implications for inequality, and in those that
affect living conditions above all. Urbanization has been present in many areas of the
Catalan territory at the same time as inequalities have been accentuated and residential
segregation manifested [33,34]. Recently, house prices have generally increased, especially
in the metropolises [35-37]. In 2020, rental prices had increased so dramatically in Catalonia
that a law was passed to regulate them. This law allows rents to be capped based on the
Catalan Housing Agency’s Average Price Index, which sets an average reference price for
specific areas where abusive price increases have been identified. In addition, with the
appearance of homes destined for short-term rental platforms such as Airbnb, the number
of homes available for rent has been reduced. This reduction is even greater in popular
tourist areas and has resulted in a 7% increase in rental prices [38,39].

These circumstances end up affecting those with fewer economic resources as they
must allocate a larger part of their income to cover housing, often at the expense of living in
a healthy environment [40]. This paper aims to study the conditions under which families
who are below the poverty threshold can rent a home. Our hypothesis is that the socially
excluded cannot rent a property with conditions that ensure an optimal standard of living.
We also assume that to have a home to live in, low-income families must interact with
environments of high social inequality.

Our objective in this work is to study the ability of people at risk of social exclusion
to access the rental housing market in Catalonia at the small scale (either municipality or
district). Specifically, we evaluated the association between the possibility that a family
at risk of exclusion does not rent a home and the type of socio-economic environment,
the nearby urban greenery (green areas per inhabitant in square meters, the Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI) in a range of 500 m), the level of exposure to air
pollution (PMjg, NO; and O3), and the level of known crimes in the area.

2. Materials and Methods
2.1. Area and Period of Study

We used a cross-sectional observational design, and the data were extracted from
multiple databases in September 2021 to study accessibility. The area of study consisted of
the geolocated information of each home combined with the information from the small
areas (either municipality or district), to enable access to the most granular information
possible. The study is based on data from households for rent in September 2021.

In Catalonia, as in the rest of Spain, only municipalities with 75,000 inhabitants or
more are divided into districts. The districts, although they are an administrative division,
group neighbourhoods with noticeable homogeneity in terms of socioeconomic variables
(similar population density, similar disposable income, similar inequality index, etc.), see
Figures 1-4. In addition, the districts are the smallest administrative unit for which infor-
mation is obtained for the variables of interest in this study (i.e., housing).
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Figure 1. Map of the population of Catalonia by municipalities.
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Figure 2. Map of the density of Catalonia by municipalities.
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Figure 4. Map of the median net income per household of Catalonia by municipalities.
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2.2. Methods Prior to Executing the Study, the Dataset, and Data Sources
2.2.1. Data Sources

The data used were extracted from different sources, all of them official, and translated
into a dataset of more than 50 variables (see Supplementary Table S1). The sources used to
carry out the study were: Statistical Institute of Catalonia (IDESCAT), Cartographic and
Geological Institute of Catalonia (ICGC), Government of Catalonia Open Data, the Mossos
d’Esquadra police force, the National Statistics Institute (INE), Habitaclia estate agency and
the Research Group on Statistics, Econometrics and Health (GRECS), University of Girona.

2.2.2. Homes

A web scraping of the Habitaclia website was carried out to determine the number of
rental homes available in Catalonia. After reviewing the main rental platforms in Spain the
Habitaclia portal was chosen because it is not only one of the platforms with the largest
number of homes registered on it, but its web structure also allowed greater ease of data
extraction for subsequent processing and geolocation.

Web Scraping

Web scraping (a technique using software to extract public information from web-
sites in an automated way) allowed the following features of each home to be obtained:
price, m2, number of toilets and rooms, province, municipality, district, and street (where
the house is located). The total number of rental homes in Catalonia was 12,796, compris-
ing 11,320 homes in the province of Barcelona (mean: 58.35 homes, standard deviation:
566.23 homes, median: 4 homes, first quartile -Q1-: 2 homes, and third quartile -Q3-:
15.75 homes); 582 in the province of Girona (mean: 4.89 homes, standard deviation:
10.48 homes, median: 2 homes, first quartile -Q1-: 1 home, and third quartile -Q3-:
4.5 homes); 234 in the province of Lleida (mean: 4.03 homes, standard deviation:
17.82 homes, median: 1 home, first quartile -Q1-: 1 home, and third quartile -Q3-:
1 home); and 660 in the province of Tarragona (mean: 10.82 homes, standard deviation:
28.37 homes, median: 3 homes, first quartile -Q1-: 1 home, and third quartile -Q3-: 3 homes).
Figures 5 and 6 shows the result for geolocalised homes in the area of study.

Number of homes
for rent

Mo hausing
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ERCR L]
19t 25
251046
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12010 166
1960 2N
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Creather than 261

Figure 5. Map of number of homes for rent.
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Figure 6. Map of real estate rental offer (each point is a house).

Geolocalisation, Atypical Values, Errors, and Debugging the Web Scraping

The data obtained from the web scraping were used to localise each home in its town
and district of reference. Of the total number of homes obtained (n = 12,796), n = 11,289 were
successfully geolocated. This debugging reported the following errors: platform errors
(n = 3); homes with some missing information (1 = 42); and homes where the geolocated
municipality and province do not match (n = 142). All homes that were atypical due
to their high rental price and could affect the objective of the study were also discarded
(n = 1320).

2.2.3. Variables
Dependent Variables

We considered, as a dependent variable, a variable indicating that, in September 2021,
the home was not rented (value 1 and 0 if it was rented).

Explanatory Variables

—  Environmental and demographic data

The cultural diversity [41] of the people living in a neighbourhood or area determines
the socioeconomic level of its population. This socioeconomic level directly affects the
area or neighbourhood, generating either favourable economic growth or reversing this
growth [42].

The data were obtained taking the district in each town where the home was located
as the reference. If they were subject to statistical secrecy, the value for the town itself
was used. The variables used to determine the socioeconomic fabric of the territory were:
average age, average size of homes, number of single-person households, and the Gini
index [43].

—  Vegetation and the presence of greenery

The relationship between the presence of parks, gardens, trees, and other green
elements has been scientifically proven [44—46] to be linked to health [47]. The NDVI [48]
and the surface area of green areas per inhabitant in square metres [49] were used to
study the relationship between the homes and the surrounding greenery. The WHO

86



Resultats: Article Il

Int. ]. Environ. Res. Public Health 2023, 20, 5578 8of24

recommendation regarding the latter is that every city should have at least 9 m? of greenery
per inhabitant [21].

In addition, the relationship between the presence of urban vegetation and the quality
of life and health is known. There is also a relationship between urban vegetation and
physical activity and mental health [50].

To observe the nearby NDVI of each house, a 500-metre buffer was constructed [51],
where each house acts as a centroid of its own buffer. In this way, the vegetation close to
each house can be analysed.

—  Air pollutants

In recent years, there has been an ever expanding amount of scientific evidence
concerning increased levels of pollution [52-54]. Consequently, pollution is highly relevant
when considering the development of a healthy lifestyle.

The following variables regarding air pollution [55,56] were used: particulate matter
equal to or less than 10 microns (PMj), nitrogen dioxide (NO,), and ozone (O3). In 2021, the
WHO recommended new levels of contamination [57]. Families living in areas below these
pollution levels will see their cardiovascular and respiratory health improve, in addition
to reducing their burden of morbidity and mortality. We created two dummy variables
for each pollutant and looked at whether homes were in locations where air pollution was
above or below the old and current WHO limits.

—  Safety

The safety of a town or area is an important element in determining its socio-economic
status [58]. Low-income areas are directly related to different types of crime [59]. Although
Europe in general does not have such a high or significant ratio as other countries [60], it is
still an element to consider, especially for families who rent [18]. The number of crimes is
also related to the movement of drugs, gangs, and other elements that can impact an area
and condition the lives of the families living there [61].

The total number of crimes known to the Catalan police force (Mossos d’Esquadra)
in the Basic Police Area (ABP) of each home was used [62]. The Mossos d’Esquadra are
responsible for citizen safety, public order, investigation, and traffic control in Catalonia.

—  Ability to pay

The rental price of homes determines the type of families who will be able to live in
an area [63]. Each small area (either municipality or district) has similar prices for a home,
which vary depending on the features, the socioeconomic level of the neighbourhood, the
presence of nearby urban greenery, and how safe the area is. Migratory movements also
affect the socioeconomic levels of the population [64].

The threshold for Catalonia (EUR 11,365.60) [65] was used to determine which flats
could be rented by families at risk of poverty. The social structure of the territory was also
obtained through the variables presented above. We have controlled the neighbouring
areas of each house to observe their closest socioeconomic environments. We do so to
observe the interaction of each dwelling with the areas close to them.

The variables linked to income to determine the ability to pay were net income per
person per household, median per unit of consumption, and average salary [43]. The
percentages of people at risk of poverty (60% of the median) and extreme poverty (40% of
the median) were also obtained.

Control Variables

We controlled for different types of variables: features of the home, social characteris-
tics, population size, and typologies of areas. More specifically, the area in square meters,
and the number of rooms and toilets were used to consider the different features. In terms
of population characteristics, we used the number of inhabitants, the average size and age
of the home, and the population density in the district where each home was located.
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The differences presented in the small areas (either municipality or district) forced
the creation of multiple control variables to capture the heterogeneity of the territory: size
of each district in square kilometres (source: extraction of the area through the municipal
raster [66]); the variable density_urban, which measures the density of the urban areas of
each town (source: data from the urban map of Catalonia, [49]); the variable area_metro,
which captures whether or not the district in question belong to the metropolitan area of
Barcelona (source: authors” own); the variable capitals (source: authors’ own) to capture
whether or not the district belongs to a provincial capital; and the variable density_ (source:
authors’ own), which measures whether the district is in a high- (High) or low- (Low) den-
sity area, depending on the reference population. Apart from the variable density_urban,
the variables were observed at the district level.

2.2.4. Geospatial Groupings

The data were placed into four groups. The first set of data was georeferenced
and applied to the characteristics derived from the dwellings as well as the NDVI and
the dummy control variables. The second set was grouped by district or town depend-
ing on the availability of the information. The data in this second group correspond to
the socioeconomic data and the dichotomous variables of rural /urban areas and belong-
ing to the metropolitan area of Barcelona. The inhabitants by districts are distributed
as follows: mean: 6167 inhabitants, standard deviation: 16,556.16 inhabitants, median:
1730 inhabitants, first quartile -Q1-: 433 inhabitants, and third quartile -Q3-: 6251 inhabi-
tants. By municipality they are distributed as follows: mean: 16,378 inhabitants, standard
deviation: 258,190.7 inhabitants, median: 961 inhabitants, first quartile -Q1-: 322 inhabitants,
and third quartile -Q3-: 3903 inhabitants.

The third type of grouping included the Basic Health Areas (ABS), which are defined
as the territorial units through which the primary health care services are organized [67].
These can have different dimensions depending on the accessibility of the population to
be served. The variables in this third grouping consist of the air pollution data. The
population distribution of the ABS is: mean: 20,636 inhabitants, standard deviation:
9192.051 inhabitants, median: 20,638 inhabitants, first quartile -Q1-: 14,018 inhabitants, and
third quartile -Q3-: 26,558 inhabitants.

The last grouping includes the Basic Police Areas (ABP), which are defined as the
basic territorial implementation units, themselves defined using territorial and police
criteria [64]. The data in this last group are those related to the number of crimes. The
distribution of people of in the ABP is: mean: 381,153 inhabitants, standard deviation:
577,201.9 inhabitants, median: 129,374 inhabitants, first quartile -Q1-: 65,844 inhabitants
and third quartile -Q3-: 258,179 inhabitants.

2.3. Data Analysis

We specified generalised linear models (GLM) with variable response of a Bernoulli
distribution, according to the possibility of renting a home, i.e., a variable indicating that,
in September 2021, a specific home (of the 11.289 homes analysed) was not rented.

We included as the following explanatory variables in the GLM: the percentage of
the population at risk of social exclusion in the district of each home; the vegetation index
(also in the district); the number of m? of green area per inhabitant in the town of each
home; dichotomous variables indicating if the values of the air pollutants (PM;y, NO, and
O3) predicted in the district exceed the limits defined by the WHO; and the number of
known crimes in the district of each home. We also controlled for the control variables
defined above.

For the effect of the metropolitan area on the possibility of a family at risk of social
inclusion renting a home, the model was re-estimated, including the interaction of the
metropolitan area.

Details are shown in the Supplementary Material.

88



Resultats: Article Il

Int. ]. Environ. Res. Public Health 2023, 20, 5578 10 of 24

The values of the coefficients and the Odds Ratios generated through the model
were used to study which variables affect the event of households at risk of poverty
renting a home.

We included the variables linearly (that is, the response of the dependent variable is the
same to an increase in the variable, regardless of the level of the variable) and non-linearly
(that is, the response of the dependent variable to an increase in the variable will depend
on the level of the level of the variable) in the model, testing different reference categories
to see how they interacted with the event of households at risk of poverty renting a home.

The models were compared using the Akaike Information Criterion (AIC), which
reviews and penalises the flexibility of the model [68] and the control of multicollinearity.

2.4. Software

The processes of web scraping and geolocalisation were carried out using Spyder soft-
ware (version 5.1.5) [69] based on the Python language. The libraries used were random,
time [70], requests [71], IPython [72], bs4 [73], datetime [74], csv [75], pandas [76], os [77],
re [78], math [79], msvert [80], tabulate [81], tkinter [82], tqdm [83], and googlemaps [84].

Obtaining and debugging the data and the statistical modelling were carried out with
the software RStudio (version 4.1.3) [85], based on the R language. The libraries used
were rgdal [86], rgeos [87], raster [88], tmap [89], BBmisc [90], haven [91], dplyr [92], and
ggplot2 [93].

3. Results
3.1. Bivariate Analyses

The results are presented in Tables 1 and 2 (bivariate analysis). Table 1 considers
whether the home could be rented by a household at risk of social exclusion. Table 2
also considers the area where the home is located, either within the Metropolitan Area
(AMB) or Outside the AMB (OAMB). The variables show quite asymmetric distributions,
implying that only robust statistics (median and first and third quartile) should be used
when interpreting the data.

Table 1. Bivariate analysis according to the possibility of renting.

Housing to Rent

Variables Can Rent (n = 5174) Cannot Rent (n = 5923)
Percentage of people with an equivalized disposable income below the risk of extreme poverty threshold (%)
Mean (sd) 8.967 (3.979) 8.465 (3.941)

Median (Q1-Q3) 7.7 (6.5-10.6) 7.7 (5.6-8.2)
Min-Max 2-34.3 2-24.6
Percentage of people with an equivalized disposable income below the risk of poverty threshold (%)
Mean (sd) 17.246 (7.096) 15.32 (7.116)
Median (Q1-Q3) 14.7 (12.3-20.9) 13.3 (9.5-15.5)
Min-Max 4.8-57.1 48422
Gini Index (%)

Mean (sd) 33.251 (3.905) 35.752 (3.759)
Median (Q1-Q3) 32.9 (30.5-36.1) 36.1 (33.1-38.3)
Min-Max 22.6-43.9 23.5-43.9
PMyg (um/m°)

Mean (sd) 23.476 (2.945) 23.989 (2.815)
Median (Q1-Q3) 23.567 (21.664-25.444) 23.893 (22.126-26.201)
Min-Max 12.172-34.057 12.172-34.057
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Table 1. Cont.

Housing to Rent
Variables Can Rent (n = 5174) Cannot Rent (n = 5923)
NO; (um/m?)
Mean (sd) 27.416 (7.546) 27.969 (7.517)
Median (Q1-Q3) 26.358 (23.053-30.19) 27.922 (23.186-30.19)
Min-Max 4.994-52.524 4.994-52.48
O3 (um/m?)

Mean (sd) 52.385 (8.096) 51.604 (7.542)
Median (Q1-Q3) 51.111 (46.078-57.988) 49.978 (45.469-57.929)
Min-Max 22.592-80.507 22.592-75.387

Vegetation vigour (NDVT) within 500 metres of the house (index between —1 and 1)
Mean (sd) 0.252 (0.098) 0.235 (0.079)
Median (Q1-Q3) 0.226 (0.189-0.304) 0.221 (0.192-0.261)
Min-Max —0.028-0.69 —0.019-0.69

Green areas per inhabitant (m?)
Mean (sd) 14.738 (17.768) 11.913 (14.809)
Median (Q1-Q3) 7.847 (7.847-15.752) 7.847 (7.847-7.847)
Min-Max 1.955-346.709 0-273.822
Number of known crimes
Mean (sd) 11,952,441 (6986.762) 15,356.411 (8702.922)
Median (Q1-Q3) 9780 (6498-15,510) 14,303 (8056-22,791)
Min-Max 341-27,890 467-27,890
Gross household income (EUR)

Mean (sd) 46,423.656 (16,329.446) 57,562.00 (22,441.094)
Median (Q1-Q3) 41,990 (36,195.75-50,566) 54,708 (41,990-60,502)
Min-Max 20,489-105,681 26,291-132,268
Individual gross income (EUR)

Mean (sd) 18,491.176 (6438.809) 23,198.498 (8409.087)
Median (Q1-Q3) 17,004 (13,966-20,606) 22,484 (17,004-24,532)
Min-Max 7218-39,760 8853-44,928
Can money be saved? (n—"Y%-)
Can save money 9—0.15%- 0—0%-
Cannot save money 5165—99.85%- 5923—100%-

Is it above the former WHO PMjg limit? (n—%-)

Under limit WHO 617—11.05%- 338—6.05%-
Over limit WHO 4557—88.95%- 5585—93.95%-
Is it above the new WHO PM;( limit? (n—%-)
Under limit WHO 4—0.07%- 1—0.02%-
Over limit WHO 5170—59.93%- 5922—99.98%-
Is it above the former WHO NO; limit? (n—%-)
Under limit WHO 4845—93.64%- 5512—93.06%-
Over limit WHO 329—6.36%- 411—6.94%-
Is it above the new WHO NO; limit? (n—5%-)
Under limit WHO 55—1.06%- 10—0.17%-
Over limit WHO 5119—98.94%- 5913—99.83%-
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Table 2. Bivariate analysis according to the possibility of renting inside or outside the metropolitan area.

Housing to Rent
Outside the Metropolitan Area (n = 2912)
Can Rent (n = 2182) Cannot Rent (n = 730)

Variables Metropolitan Area (n = 8185)

Can Rent (n = 2992) Cannot Rent (n = 5193)

Percentage of people with an equivalised disposable income below the risk of extreme poverty threshold (%)

Mean (sd) 8.733 (3.654) 8.206 (3.552) 9.138 (4.193) 8.502 (3.991)
Median (Q1-Q23) 7.9 (5.825-11) 7.6 (5.5-10.3) 7.7 (6.6-9.4) 7.7 (5.6-7.8)
Min-Max 2-34.3 2-20.4 2.9-19.4 2.2-24.6
Percentage of people with an equivalised disposable income below the risk of poverty threshold (%)

Mean (sd) 17,513 (6.491) 15.983 (6.129) 17.05 (7.501) 15.227 (7.24)
Median (Q1-Q3) 16.3 (12.3-21.6) 15.4 (11.3-19.9) 14.6 (12.3-17.7) 13.3(9.5-14.7)
Min-Max 4.8-57.1 48-343 6.6-35.9 5.6-42.2
Gini Index (%)

Mean (sd) 31.705 (3.39) 33.142 (4.459) 34.379 (3.87) 36.119 (3.497)
Median (Q1-Q3) 31.5(29.4-33.7) 32.45 (30.4-35.5) 34.1(31.7-38.3) 36.1(33.1-38.3)
Min-Max 22.6-43.9 23.543.9 244415 25.5-41.5
PMg (um/m?)

Mean (sd) 23.007 (2.987) 23.207 (2.744) 23.818 (2.866) 24.099 (2.808)
Median (Q1-Q3) 23.081 (21.285-24.769) 22,914 (22.007-24.734) 24.091 (22.126-25.897) 23.893 (22.126-26.446)
Min-Max 12.172-34.057 12.172-34.057 15.16-30.262 15.16-30.262
NO; (um/m?)

Mean (sd) 27.17 (8.05) 26.346 (8.663) 27.595 (7.152) 28.197 (7.314)
Median (Q1-Q3) 26.397 (23.004-30.142) 26.45 (20.37-30.378) 26.35 (23.363-30.19) 27.922 (23.469-30.19)
Min-Max 4.994-52.524 4.994-52.48 13.52-52.419 13.52-52.419

O3 (um/m?)

Mean (sd) 54.702 (8.598) 55.679 (9.466) 50.694 (7.259) 51.032 (7.045)
Median (Q1-Q3) 55.031 (49.298-61.035) 56.67 (49.949-61.215) 49.743 (45.469-55.981) 49.966 (44.8-56.394)
Min-Max 22.592-80.507 22.592-75.387 37.651-71.425 37.651-71.425

Vegetation vigour (NDVI) within 500 metres of the house (index between —1 and 1)
Mean (sd) 0.294 (0.119) 0.308 (0.131) 0.222 (0.064) 0.225 (0.062)
Median (Q1-Q3) 0.285 (0.207-0.367) 0.312 (0.207-0.385) 0.213 (0.179-0.245) 0.218 (0.191-0.242)
Min-Max (—0.028)-0.69 0-0.69 0.003-0.578 (—0.019)-0.609
Green areas per inhabitant (m?)
Mean (sd) 22.124 (22.272) 29.638 (30.838) 9.352 (10.747) 9.422 (8.138)
Median (Q1-Q3) 16.223 (12.041-25.786) 20.774 (12.041-31.746) 7.847 (7.847-7.847) 7.847 (7.847-7.847)
Min-Max 1.955-346.709 0-273.822 3.953-192.599 3.953-192.599
Number of known crimes
Mean (sd) 8857.759 (4311.136) 8543.019 (3690.514) 14,209.326 (7667.583) 16,314.196 (8776.855)
Median (Q1-Q3) 9121 (5000-12,940) 8727 (5321-12,163) 14,303 (8056-22,791) 15,074 (8056-27,890)
Min-Max 341-15,535 467-15,535 3522-27,890 3522-27,890
Gross household income (EUR)
Mean (sd) 42,140.024 (8797.947) 47,905.192 (11,046.034)  49,547.614 (19,534.271) 58,919.597 (23,287.825)
Median (Q1-Q3) 40,907 (36,194-47,221) 47,075 (39,387-54,708) 42,731 (36,574-54,962) 54,962 (41,990-71,287)
Min-Max 20,489-81,141 27,325-81,141 28,500-105,681 26,291-132,268
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Table 2. Cont.

Housing to Rent

Variables Outside the Metropolitan Area (n = 2912) Metropolitan Area (n = 8185)
Can Rent (n = 2182) Cannot Rent (n = 730) Can Rent (n = 2992) Cannot Rent (n = 5193)
Individual gross income (EUR)
Mean (sd) 16,252.919 (3319.883) 18,292.252 (4042.72) 20,123.489 (7572.718) 23,888.187 (8631.341)
Median (Q1-Q3) 15,900 (13,966-17,644) 17,490 (15,233-21,415) 17,659 (13,812-23,771) 23,771 (17,004-24,950)
Min-Max 7218-28,575 10,731-28,575 8987-39,760 8853-44,928
Can money be saved? (n—Y%-)
Can save money 9—0.41%- 0—0.0%- 0—0.0%- 0—0.0%-
Cannot save money 2173—99.59%- 730—100%- 2992—100%- 5193—100%-
Is it above the former WHO PMy limit? (n—%-)
Over limit WHO 1859—85.20%- 663—90.82%- 2698—90.17%- 4922—94.78%-
Under limit WHO 323—14.80%- 67—9.18%- 294—9.83%- 271—5.22%-
Is it above the new WHO PM; limit? (n—%-)
Over limit WHO 2178—99.82%- 729—99.86%- 2992—100%- 5193—100%-
Under limit WHO 4—0.18%- 1—0.12%- 0—0.0%- 0—0.0%-
Is it above the old WHO NO; limit? (n—9%-)
Over limit WHO 179—8.20%- 50—6.85%- 150—5.01%- 361—6.95%-
Under limit WHO 2003—91.80%- 680—93.15%- 2842—94.99%- 4832—93.05%-
Is it above the new WHQO NO; limit? (n—%-)
Over limit WHO 2127—97.48%- 720—98.63%- 2992—100%- 5193—100%-
Under limit WHO 55—2.52%- 10—1.37%- 0—0.0%- 0—0.0%-

The results of the bivariate analysis (Table 1) show that generally the properties that
cannot be rented by families at risk of social exclusion tend to be found in areas with a high
Gini index (Can rent: 32.9, Cannot rent: 36.1). It is also observed that the percentage of
people at risk of social exclusion is lower (Can rent: 14.7, Cannot rent: 13.3). However, it
should be noted that the percentage of families living in extreme conditions does not vary
depending on whether the houses can or cannot be rented by households with adverse
social conditions (Can rent: 7.7, Cannot rent: 7.7). Table 2 shows how, in both areas, the
homes that cannot be rented by families at risk of poverty are in the areas with a higher
Gini score (AMB—Can rent: 31.5; Cannot rent: 32.45. OAMB—Can rent: 34.1; Cannot
rent: 36.1). It can also be seen how these homes are found to be in areas where there is
a lower percentage of people at risk of poverty (AMB—Can rent: 16.3; Cannot rent: 15.4.
OAMB—Can rent: 14.6; Cannot rent: 13.3). However, it can also be seen that the percentage
of people below the poverty line is higher outside the metropolitan area than inside it.
There is also a higher percentage of people in extreme poverty outside of the metropolitan
areas. It can be observed that outside of the metropolitan area there are variations among
the homes to which families with social difficulties and those that do not have access
(AMB—Can rent: 7.9; Cannot rent: 7.6. OAMB—Can rent: 7.7; Cannot rent: 7.7).

The number of rental homes available for a family at risk of social exclusion that would
allow them to save at least 30% of their income is just 9 out of the total of 11,097 homes
(all of them outside the AMB). Income also shows how families with social limitations can
live in areas where gross income per capita income is lower (Can rent: 41,990; Cannot rent:
54,708). If we look at the situation by area, the phenomenon is the same but the value for
gross income per person and per household is higher within the AMB.

Green areas present no differences in terms of the homes that can be rented and those
that cannot (Can rent: 7.847, Cannot rent: 7.847). There is, however, a difference regarding
the NDVI near to the homes, with those that cannot be rented presenting a lower value (Can
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rent: 0.226, Cannot rent: 0.221). If we analyse the green areas, it is outside the metropolitan
area that there are higher values of NDVI and green areas. Notably, when differentiating
the areas it was observed that the homes that cannot be rented have higher NDVI values
(AMB—Can rent: 0.285, Cannot rent: 0.312. OAMB—Can rent: 0.213, Cannot rent: 0.218).

In general, the homes that can be rented have lower levels of PM;, (Can rent: 23.567;
Cannot rent: 23.893) and NO, (Can rent: 26.358; Cannot rent: 27.922), and higher levels
of O3 (Can rent: 51.111; Cannot rent: 49.978). However, when we looked at the different
areas, it was detected that the levels of PM;g (AMB—Can rent: 23.081; Cannot rent: 22.914.
OAMB—Can rent: 24.091; Cannot rent: 23.893) are reversed and are higher in the houses
that can be rented by low-income families. Another way to analyse pollutant levels is by
using the limits proposed by the WHO. If we take the former level recommended by this
organisation, we can see that most properties are above the recommended PMy levels.
However, with the new WHO-recommended levels, the number of households with an
optimal level of pollution is reduced, especially regarding NOs.

If we analyse the number of crimes, the analysis shows that this number is lower for
properties that can be rented by families with financial difficulties (Can rent: 9780; Cannot
rent: 14,303). When observed by area, it is outside the metropolitan area that families at
risk of poverty live in homes where there are more crimes (OAMB—Can rent: 9121; Cannot
rent: 8727). In contrast, in the metropolitan area, crime is higher in areas where homes can
only be rented by wealthy families (AMB—Can rent: 14,303; Cannot rent: 15,074).

3.2. Results of the Estimation of the Generalised Linear Models (GLM)

Tables 3 and 4 show the Odds Ratio of the GLM estimation models, with which we
looked for the association between air pollutants, socioeconomic status, and the vegetation
near a home and the possibility of not renting /renting by a family at risk of social exclusion.
We controlled for socioeconomic and demographic variables and non-observed confounders
for all these factors. Tables 3 and 4 also show the 95% confidence intervals (95% ICr, as of
now) and their p-value. The variables on income (per person and per household) were not
significant in terms of the possibility of renting. Similarly, the new limits recommended by
the WHO and the possibility to save were not significant.

Table 3. Association between air pollutants and socioeconomic variables with the possibility of not
renting a home for a family at risk of social exclusion.

Variabl UNADJUSTED ADJUSTED!
ariaple
OR (95% CI) Pr(>lzl) OR (95% CI) Pr(>lzl)
Percentage of people at risk of poverty threshold [Quartile 1]
Risk of poverty 0.6464 ,7 . 0.7887 "
threshold Q2 (0.5496-0.7601) 1.33 %10 ) (0.6481-0.9593) 0.017621 ()
Risk of poverty 0.3884 16 . 0.5139 15 -
threshold Q3 (0.3426-0.4401) <2x10 ) (0.4362-0.6051) 15510 )
Risk of poverty 0.2855 16 - 0.4221 _16 -
threshold Q4 (0.2492-0.3268) <2x10 ) (0.3502-0.5082) <2x10 )
Average value NDVI range 500 metres [Quartile 1]
0.7982 " 1.1946 )
NDVIQ2 4 7013-0.9082) 0.00063 ) (1.0044-1.4209) 0.044492 ¢
0.8224 i 1.3942 s
NDVIQ3 (0.7243-0.9336) 0.00253 ) (1.1679-1.6649) 0.000237 )
0.6191 13 e 1.3155 .
NDVIQ4 (0.5437-0.7048) 4.32>10 ) (1.0616-1.6312) 0.012317 ®
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Table 3. Cont.

Variabl UNADJUSTED ADJUSTED!
ariable
OR (95% CI) Pr(>lzl) OR (95% CI) Pr(>lzl)
Average PMy [Quartile 1]
0.7859 0.6841 "
PMy Q2 {0.6899-0.8953) 0.00029 ) (0.5368-0.8716) 0002139 9
1.1249 1.0607
PMu @3 9769-1.2955) 0.10209 (0.8110-1.3867) 0.666568
1.1275 0.6379 "
PMio Q4 (0.9615-1.3222) 0.13971 (0.4802-0.8464) 0.001873 9
Green areas per 0.9976 2.9040 5 -
inhabitant (m2)  (0.9947-1.0005) 0.11222 (1.7695-4.7033) 18110 )
Is the average PMy, over or under the former WHO limits? [over limit]
pm10_expounder 0.4358 16 - 0.5315 9 -
limit WHO  (0.3656-0.5189) <210 ) (0.4282-0.6589) 897> 10 .
Average NO; [Quartile 1]
0.3887 16 0.4399 16
NO, Q2 (0.3418-0.4418) <2 x10 ) (0.3770-0.5128) <2x10 )
0.5584 13 0.8091 )
NO, Q3 (0.4788-0.6510) O x10 ) (0.6689-0.9783) 0.028884 )
0.5103 16 - 0.8134 .
NO, Q4 (0.4338-0.6001) ~ +23x 10 ) (0.6729-0.9831) 0.032684 ¢)
Is the average NO; over or under the former WHO limits? [over limit]
no2_expounder 1.0207 0.7123 -
limit WHO (0.8359-1.2461) 084066 (0.5630-0.9008) 0.004653 9
Average O3 [Quartile 1]
0.9915 1.0416
05 Q2 (0.8670-1.1339) 0.90113 (0.8929-1.2152) 0.604212
0.9834 1.5826 s
05 Q3 (0.8533-1.1335) 0.81705 (1.3398-1.8704) 6.88 10 )
0.8432 . 1.6228 .
05 Q4 (0.7188-0.9892) 0.03627 ®) (1.3386-1.9691) 8.75x 10 )
Number of crimes [Quartile 1]
Number of 1.4464 9 _ 1.1324
crimes Q2 (1.2765-1.6393) 73210 ) (0.9578-1.3391) 0.145864
Number of 1.4613 g - 1.4342 -
crimes Q3 (1.2880-16586) 08 <10 ) (1.1794-1.7444) 0.000304 )
Number of 4.3761 16 - 4.2064 15 .
crimes Q4 (3505153335 <2 * 10 ) (2.9383-6.0237) 31 x10 )
(***) =p < 0.001; (*) =p <0.01; (*) = p < 0.05. Source: authors’ own elaboration. 1 Additionally, adjusted for the
control variables.
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Table 4. Association between air pollutants and socioeconomic and health variables and the possibility
of not renting a home for a family at risk of social exclusion by area.

Variable

Adjusted Adjusted 1 Adjusted 1

Non Filtred Metropolitan Area Out Of Metropolitan Area

Pr(>lzl) OR (95% CI) Pr(>lzl) OR (95% CI) Pr(>lzl)

Percentage of

ople at risk of 0916365 . 0.809471 . 1.056953
Demepoverty  (0904883-0927941)  <2X107% (") oreomyosaaoz)  @X107° (") qoorzi7ioeses 002044 ()
threshold
Average value 0.217895 2.251505 0.396411
NDVIrange500  (0.120654-0.392645) 413 107 (™) (0.870287-5.848026) 0094835 () (0142164-1.099841) 007613 ()
0.970661 . 0929724 . 1080775
Average PMio (0.950686-0.991048) 0.004992 9 (0.891240-0.969703) 0000708 (™) (1031068-1.133166) 000125 (%)

Square metres of
green area per

1.006783 . 1.041741 . 1007544
(1.003523-1.010092)  464x107° (™) (1004860 1.050444) ~ 130x10°° (") (g 0478 1.012570) 000309 (%)

inhabitant
1.003829 1.023022 B} 0.976399
Average NO, (0.995226-1.012518) 0.384383 (1.011949-1.034271)  431x107° (") (g957402-0.995677) 001688 ()
1.013291 = 1.019605 5 1.004532
Average O; (1.005693-1.020963) 0.000593 ™) (1.009848-1.029496) 781 % 10 (™) (0.989968-1.019289) ~ 0-34348
Number of

crimes

1.000049 - 1.000142 < 1.000037
(1.000042-1.000056) <2< 107 (™) (p00126-1.000159)  <2* 107 (") (1000005-1.000069) 002233 ()

(***) = p < 0.001; (*) =p < 0.01; (*) = p < 0.05; (-) = p < 0.1. Source: authors’ own elaboration. ! Additionally,
adjusted for the control variables.

There is a relationship between areas with a high percentage of people below the
poverty line and the ease of renting a home for families at risk of vulnerability. The higher
the percentage of population below the threshold, the lower the possibility of not being
able to rent a home compared to areas with a lower percentage of population below the
threshold. In the second quartile, the probability of a home not being rented decreases
by 21.13% and by 48.61% and 57.79% in the third and fourth quartiles. With crimes, the
phenomenon is reversed, the greater the number of crimes, it’s harder not to rent compared
to homes in areas where there are fewer crimes. In the third quartile, the probability of
not renting increases by 43.42% and in the quartile with the highest number of crimes, the
probability increases by 320.64%.

Relationships were also observed between the possibility of not renting a home and
pollutants. For the PMjg pollutant, the second and last quartiles are less likely not to be
rented than the homes in the first pollution quartile. The odds decrease by 31.59% and
36.21%, respectively. For the NO, pollutant, the probability of not being rented decreases to
a lesser extent compared to the least polluted quartile. In the second quartile the probability
decreases by 56.01%, and in the third and fourth quartiles the probability decreases by
19.09% and 18.66%, respectively. For O3, the higher the level of contamination, the greater
the probability of not being able to be rented compared to less contaminated homes. In
the third quartile the probability of not being rented increases by 58.26% and in the fourth
quartile the probability is 62.28%.

In addition, if the homes are in areas above the old limits indicated by the WHO, the
probability of not renting decreases by 46.85% if they exceed PM levels and by 28.77% if
they exceed NO; levels.

Regarding green spaces, for each increase of one m? of green area per inhabitant, the
probability of not renting the home will increase by 190%. If we look at the NDVI close to
the home, the higher the vegetation index, the more difficult it is not to rent compared to
homes in areas where there is a lower index. In the second quartile the probability increases
by 19.46%, in the third quartile by 39.42%, and in the quartile with the highest number of
crimes the percentage is a little lower at 31.55%.

If we carry out the study considering the areas where the homes are located, we
can detect divergences between them. In this case, the study was performed with linear
variables to facilitate interpretation and comparison.
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The probability of not renting a home is reduced by 8.36% for every 1% increase in
the population at risk of extreme poverty. The effect is different inside and outside the
metropolitan area. Within the metropolitan area, the probability reduction is 19.05%. On the
other hand, outside the metropolitan area the probability increases by 5.70%. Crimes have
a similar effect in the two zones. For each crime that occurs, the probability increases by
0.005%. Within the metropolitan area it increases by 0.014%, while outside the metropolitan
area the probability increases by 0.004.

If we look at pollutants, the effects are different for each 1 ug/ma3 increase. For each
increase of 1 ug/m? in the PM;q pollutant, the probability of not renting decreases by 2.93%.
We observed a different pattern between areas. In the metropolitan area, the probability
decreases by 7.03%. Outside the area the probability increases by 8.08%. The NO, pollutant
had the opposite effect between areas to PMj. For each increase of 1 ug/m?, the probability
of not renting increases by 0.38%. Within the metropolitan area the probability increases by
2.30%, outside the probability it decreases by 2.36%. For the pollutant O3, for each increase
of 1 ug/m? the probability of not renting decreased by 1.32%. Inside and outside the
metropolitan area, the probability of not renting increases by 1.96% and 0.45%, respectively.

As for green areas, for each increase of 1 m? of green area per inhabitant, the probability
of not renting will also increase by 0.68%. Within the metropolitan area, the probability
will increase by a greater magnitude, 4.17%. On the other hand, outside the metropolitan
area the probability will increase by 0.75%. The nearby NDVI showed a different pattern
to the m? of green area. For every 1% increase in the index, the probability of not renting
decreases by 78.21%. Within the metropolitan area the probability increases by 125.15%
and, on the other hand, outside the metropolitan area the probability decreases by 60.35%.

4. Discussion

The reduction of poverty and related inequalities is one of the great struggles repeated
cyclically throughout history. In recent years, it has been shown that increased productivity
in not reflected in society in terms of salary increases or a greater ability to cover basic
material needs [94]. We can also find in the literature multiple studies on where and how
poverty is distributed [95-97] among the different social classes [98].

As has been shown, the lower and low-income social classes have higher mortality
rates than the wealthy classes [99-101]. Although the aim of this study was not to deter-
mine the relative risk of mortality of families below the poverty line, we find significant
relationships between the areas with the highest levels of pollutants, PM;, NO,, and O3,
and the tendency for these families to live there. As is well known, the most disadvantaged
social classes tend to have higher exposure to environmental pollutants than the rest of the
population [102], causing a higher probability of developing diseases [103-106].

There are various articles that study the relationship between exposure to environmen-
tal pollutants and social class [107-110]. Most of them are based on the individual or the
socio-economic status (SES) of the areas, and the authors relate these to the levels of envi-
ronmental pollution recorded. As in some other studies [111,112], our work was carried out
with reference to housing, subsequently linking this to the area where the homes are located.
In Oslo [111], it was found that socially deprived neighbourhoods have a greater exposure
to air pollution. Wheeler and Ben-Shlomo [112], analysing a survey from England, found
that socially deprived neighbourhoods have higher exposure to air pollution. However,
our consideration is the possibility of the home being rented to low-income families, based
on the real market supply. Notably too, our study includes different types of cities, while
previous studies have generally considered metropolises and major cities. Yet, despite these
differences, the results are similar, only differing when we analyse our results by area type.
In this regard, the similarities with previous studies are accentuated in the more urbanised
areas and differ in the more rural areas. These differences may be due to variations in the
type of territory, the vegetation levels, and the socioeconomic and demographic status of
the territories studied. We must also consider the possibility that the new generations in
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Catalonia have changed their housing consumption patterns and prefer to rent rather than
buy. In fact, the most recent studies [14] show that young people want to buy but cannot.

This difference between zones is repeated among various key variables, but with
a reversed trend. Urban greenery per capita, for example, is a green variable of high
interest to most major cities worldwide [113,114]. These cities stand out for their high
population density [115,116], accentuating problems of access to vegetation, while the
direct relationship between vegetation and health is well known. Even in large cities,
policies and regulations are in force to increase and protect the number of square kilometres
of green areas per capita and their vegetation [117,118]. There are several studies linking
inequality and green areas [119,120]. As with previous studies, we found that an increase
in square metres of green space per capita acts as a barrier to access for low-income families.
The same phenomenon occurs if we look at studies of NDVI close to the home. When
we look at the phenomenon in rural areas, the patterns of urban green space per capita
and NDVI are reversed. It is the areas with less urban green space that generate access
difficulties for families at risk of poverty. This phenomenon can be explained by the fact
that there is a large volume of greenery in the rural areas of Catalonia. The evidence shows
that historically there has been residential segregation, with poverty concentrated in zones
or neighbourhoods [121,122]. These areas end up becoming communities of vulnerable
people, perpetuating the poverty trap [123,124]. In our study, we observed this very trend.
The higher the percentage of the population at risk of poverty, the more likely they are
to rent these homes. Results show [125] that approximately 18% of European households
and 10% of Spanish households have difficulty meeting their monthly payments. In our
study, we found that there is a minimum population of 7.7% at risk of social exclusion who
may present these difficulties, even in affluent neighbourhoods. These differences can be
explained by the fact that in the present study we only considered data from our territory.
If we differentiate the data by areas, we can see that in rural areas there is a low segregation
of the population with low resources in the most precarious areas, which is not the case in
urban areas.

The international literature shows that poverty is one of the most stable predictors of
crime [126,127]. Moreover, the degree of urbanisation and safety are also directly related
to the crimes committed [128]. Areas with greater social deprivation are associated with
a higher level of crime [129,130]. Our results show that the most depressed areas have
the lowest crime rates. If we look at behaviour in rural areas, it does reproduce the logic
pointed out in previous studies. However, in urban areas, housing to which low-income
families do not have access is found in the neighbourhoods with the highest crime rates.
There are two possible reasons for these differences. They could be explained by the type
of data identified as crimes, since there may be limitations when it comes to capturing
data through administrative record channels. It could also be possible that crimes are not
recorded in the place where they occurred, but rather in the place where the people who
commit them live. We find it plausible to think that people who commit crimes do so more
in rich areas than in poor ones.

Our study, unlike most of those mentioned above, performs an analysis of housing,
allowing data to be obtained inside and outside large cities to see the similarities and
differences. We also focused on small areas (either municipality or district), although this
made the study more difficult because it meant creating different control variables. To this
effect, we obtained data of multiple types that have an impact on inequalities in large cities
and the most depopulated areas.

5. Conclusions

Out study may have some limitations stemming from its design. Firstly, the ecological
inference fallacy must be considered when working with an ecological study. This fallacy
complicates inferences at the individual level, given that there can be confounding elements
inherent in the design typology. However, we tried to control the bias in the models as
far as possible by including social, environmental, demographic, geographical, crime, and
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confounding variables, all of which were addressed at a small territorial level. It would be
interesting to be able to carry out the study through individuals rather than through the
possibility of renting to be able to verify whether these data are correct or, conversely, to
show new variations in the inequalities.

Secondly, the processing of data on different scales may be hiding inequalities and
altering the study. This could be especially pertinent with reference to rural areas where it
is more difficult to obtain the same level of data granularity as in urban areas. Furthermore,
a family living in one area does not necessarily share the same average value as another
family in the area. This fact leads to a possibly random error of measurement. This
explains why the data have been measured with error, because otherwise we would obtain
inconsistent estimators [131]. Lastly, we observe that there is a greater volume of data in
the Barcelona area than in other areas. Notably, this province is home to more than 73% of
the total population of the territory.

We believe these limitations are offset by the strengths of the study. Firstly, we
conducted a study using small areas that allowed district data to be analysed. Although
we are not the only authors to conduct a study of small areas, the model responds well
to both small and rural areas. Secondly, the models obtained used multiple observed and
unobserved confounders. Thirdly, we combined an interesting set of variables that are
closely linked to inequalities. All of them stem from poverty and although studied in a
combined way, our model can respond to multiple intersectionalities. Fourthly, the data
obtained study inequality through the market supply curve, allowing the reality of the
housing market at any given time to be captured and its limitations to be observed, which
would be more difficult if worked from the demand curve or the balance point.

Lastly, we obtained a model that encompasses different key aspects caused by poverty:
environmental pollution, the poverty cycle and trap, crime, and vegetation in relation to
small areas and of different types.

Although the present study only considers outdoor pollutants, it would be interesting
to obtain a more accurate reading of the exposure of each home to indoor pollution.
It would also be interesting to be able to cross reference the different variables in the
model at the individual level and see how they develop in the different districts.It would
be advisable to carry out a study at the Catalonia level to determine if there are areas
that have already become or are in the process of becoming places where people with
high or low purchasing power are concentrated in order to deconstruct these areas of
poverty or wealth.

We think that this article can shed light on the housing problem in Catalonia and that
our results can be used to adjust the different policies implemented in the fight against
poverty. In the first place, inequality is not generated solely by a lack of economic resources.
Policies on environmental contamination should be accelerated to reduce future morbidity
problems in the population, which will culminate in affecting future public health policies.
In addition, a way must be found to encourage and help low-income families to save so as
not to fall into the poverty trap while ensuring a healthy environment to reduce the latent
inequality present throughout the territory. These social, economic, and environmental
policies must be resolved today so as to have a smaller, less significant impact on future
policies and on the Catalan economy.

Finally, the model is easily reproducible at other scales, which makes it possible to
reduce the ecological fallacy and also to be used in other countries.

Supplementary Materials: The following supporting information can be downloaded at:
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5 DISCUSSIO

La investigacio realitzada en aquesta tesi tenia com a objectiu: identificar els
mecanismes economeétrics que s’utilitzen per tractar dades en entorns Big Data.
Un cop identificats, s’han aplicat els mecanismes oportuns per estudiar la
desigualtat en zones heterogéniament diferents, en quant a distribucié de
poblacié es refereix. Les seguents seccions aporten una discussio global dels
principals resultats obtinguts en I'Article | i 'Article 1l. També es presenten les

possibles limitacions i fortaleses associades.
5.1 Cohort electronica

Les cohorts electroniques sén una derivacié de les cohorts tradicionals, que
busquen a través d’eines electroniques: reduir els costos economics i de gestio

associats als participants i a la captacio d’'informacié.

En la literatura cientifica, trobem diferents cohorts que sén purament
electroniques, veure Taula 7: Nutrinet-Santé'%°, Communauté de Patients pour
la Recherche (ComPaRe)!!, Wales Multimorbidity e-Cohort (WMC)2, 1970
British Cohort Study (BCS70)'¢3, Avon Longitudinal Study of Parents and
Children (ALSPAC)%*, Millennium Cohort Study (MCS)'%%, SAIL dementia e-
cohort (SAIL-DeC)%6, UK COSMOS cohort'®’, Electronic Framingham Heart
Study (eFHS)8, COVIDiet!°170 j eCardial’.

Taula 7. Breu descripcid, disseny i periode de les e-cohorts electroniques identificades.

e-Cohort Mostreig Breu descripcio
NutriNet- Cohort francesa que té com a objectiu estudiar les
Santé Study No probabilistic, relacions entre la seva dieta i estils de vida dels
E mostra de participants i la seva salut. La base poblacional de
ranca conveniéncia lestudi és la poblacié francesa, de la qual té una
(2009-2029) mostra de més de 200.000 participants.
ComPaRe A Cohort de reclutament de pacients adults amb
No probabilistic, . NN
Franca afeccions croniques a Franca per saber-ne les
mostra de o . . ,
: o experiéncies i necessitats de més de 1.600
(2017-Actualitat) conveniencia -
participants.
Wales Cohort gal-lesa que té com a objectiu estudiar la
Multimorbidity ~ No probabilistic, ~ multimorbiditat dels usuaris del sistema de salut a
e-Cohort mostra de Gal-les, des del 1990. La base poblacional de I'estudi
Regne Unit conveniéncia és la poblacié gal-lesa, de la qual té una mostra de més
(2000-2019) de 100.000 participants.
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1970 British
Cohort Study

Regne Unit
(2020-2021)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Cohort anglesa que té com a objectiu estudiar el
desenvolupament des de la infancia dels nadons per
veure’'n el desenvolupament cognitiu, emocional,
educatiu, economic i social. La base poblacional de
l'estudi és la poblacié anglesa, de la qual se n’han
obtingut més de 17.000 participants.

Avon
Longitudinal
Study of
Parents and
Children
(ALSPAC)
Regne Unit

(1991-Actualitat)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Cohort anglesa que buscar observar com els factors
biologics, socials, econdomics i ambientals influeixen en
la salut i el benestar a mesura que els individus
creixen. Es van reclutar 14.000 dones embarassades
entre 1990 i 1991 a Avon, UK.

Millennium
Cohort Study

Regne Unit

(2000-Actualitat)

Probabilistic,
Estratificat per
conglomerats

Cohort anglesa que té com a objectiu seguir el
desenvolupament de les condicions de vida dels
nadons al Regne Unit. L’estudi segueix
aproximadament a 19.000 infants, durant el periode
2000-2002.

SAIL
dementia e-
cohort (SAIL-
DeC)

Regne Unit

(2016-Actualitat)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Cohort gal-lesa que té com a objectiu I'estudi dels i les
participants vinculats a la deméncia i els seus factors
de risc. Combina multiples fonts de dades tant
administratives i de registre com de questionaris en
linia. Inicialment es van capturar uns 1.250.000
participants.

UK COSMOS
cohort

Regne Unit
(2012-Actualitat)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Cohort anglesa que busca coneixer quins factors
ambientals, comportamentals i genétics poden afectar
a la salut de les persones, enfocat a malalties
cronigues. Inicialment es van reclutar més de 100.000
homes i dones de més de 18 anys.

Electronic
Framingham
Heart Study

(eFHS)

Framingham
(2017-Actualitat)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Evolucio de la cohort tradicional aplicant la tecnologia,
buscant ampliar les causes i els factors que provoquen
les morbiditats i els factors de risc. La cohort va reclutar
a 790 participants.

COVIDiet
Mdltiples paisos

(2020-2021)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Cohort de diferents paisos que investiga I'associacio
entre el tipus de dieta, els factors socioeconomics i el
risc i gravetat de la COVID-19 dels i les participants. La
cohort compta amb més de 500.000 participants.

eCARDIA

Estados Unidos

(1980-Actualitat)

No probabilistic,

mostra de
conveniéncia

Cohort nord-americana que investiga la salut
cardiovascular de més de 6.000 participants. Reuneix
informaci6 detallada sobre la salut dels i les
participants aixi com altres aspectes com els seus
estils de vida.

Font: Taula d'elaboracioé propia, a partir de les cerca a la base literaria PubMed amb la cerca: “Cohort Studies"[MeSH Major
Topic] AND ("new technologies"[Title/Abstract] OR "smartphone app'[Title/Abstract] OR “"mobile application[Title/Abstract]
OR "Web-based'[Title/Abstract] OR "mHealth[Title/Abstract] OR "mobile devices"[Title/Abstract]). De tots els articles
detectats, s’han seleccionat el més rellevants d'acord amb el contingut.
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Altres incorporen elements o gadgets per digitalitzar part de la informacio dels i

les participants, veure Taula 8: Hertfordshire Cohort Study'’?, 1946 National
Study of Health and Development (NSHD)'"3, Southampton Women'’s Study*’# i
la Millennium Cohort Study (MSC6)*5.

Taula 8. Breu descripcid, disseny, gadgets i periode de les e-cohorts identificades.

e-Cohort Mostreig Gadgets Breu descripcio
Hertfordshi Cohort del comtat anglées de
Cerh 0,[ Sst |dre Hertfordshire que estudia com l'activitat
vV ot_orl | u yt No Accelerdmetr fisica afecta a la salut oOssia, la
ertical Impac probabilistic, ccelerometre musculatura aixi com a la capacitat fisica
USB i dispositiu ., . , .
Comtat de mostra de i l'artrosi. En l'actualitat conta amb una

Hertfordshire

(2009-2029)

conveniencia

GeneActiv

cohort a 224 participants, tot i que
inicialment va arribar a tenir més de
40.000 registres.

1946 MRC
National Study

Accelerometre,

Cohort anglesa que segueix a una
mateixa generacio des de el 1946 fins a
l'actualitat, per veure’n I'evolucié de la

of Health and robal\é)?listic CAF::IO' ﬁi);iimen infantesa fins la vida adulta. Recopilant
Development P mostra de ' d'Addgnbrooke informacio sobre la salut fisica, mental i
(NSDH) S ..~ social. La base poblacional so6n
conveniéncia (Ipad — versié :
3) persones nascudes en la mateixa
Regne Unit setmana de Mar¢ de 1946, amb un total
(1946-2020) inicial de 5.362 participants.
Cohort a la ciutat anglesa de
Southampton Southampton, que té per objectiu
Women'’s No Monitor d estudiar el desenvolupament dels
Study ( SWS) P onitor ce nadons des de la gestacié i examinar
probabilistic, freqiéncia - :
] : com els factors materns i intrauterins
mostra de cardiaca i

Southampton

(1998-Actualitat)

conveniéncia

accelerometre

estan relacionats amb els gens i la seva
incidéncia en l'evolucié del nado. La
base poblacional de la cohort consta de
12.500 dones.

Millennium
Cohort Study
(MCS6)

Regne Unit

(2015-2016)

Probabilistic,

Estratificat per

conglomerats

Accelerometre i

dietari a través
de App/Web.

Cohort anglesa que busca trobar com
afecten els factors biologics, socials,
economics i ambientals al
desenvolupament de salut i benestar. La
base poblacional sén els infants nascuts
al 2000. La cohort pot accedir a més de
11.000 nuclis familiars.

Font: Taula d’elaboracio propia, a partir de les cerca a la base literaria PubMed amb la cerca: “Cohort Studies"[MeSH Major
Topic] AND ("new technologies'[Title/Abstract] OR "smartphone app'[Title/Abstract] OR “"mobile application[Title/Abstract]
OR "Web-based"[Title/Abstract] OR "mHealth"[Title/Abstract] OR "mobile devices"[Title/Abstract]).

Per estudiar les desigualtats dels 221 municipis de la provincia de Girona s’ha

dissenyat i s’esta construint una cohort que comencara al primer trimestre del

2024. S’ha optat per una cohort electronica pels avantatges de gestio dels i les

participants i la facilitat d’obtencié de dades. A més el mecanisme d’obtenci6 de

dades pot ser facilment modificat per obtenir nova informacié. Tot i que, en la

literatura no estan clares totes les limitacions de les e-cohorts, se’'n poden
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detectar algunes. La cohort de Framingham, demostra que la incorporacié de
gadgets als estudis €s complexa. L’Us que en fan els i les participants decreix
progressivament amb el pas de les setmanes!’®. Per altre costat, es coneix poc
quina és la saturaci6 dels participants de les cohorts electroniques. A més, les
cohorts de participacié voluntaria com per exemple la Nutrinet-Sante, mostren
com els resultats presenten biaixos de resposta en part generats per una

participacio més elevada de les dones joves amb estudis universitaris.

Un dels avantatges que tenen les cohorts electroniques és que els seus
mecanismes augmenten la possibilitat d’arribar a moltes més persones. La
majoria d’e-cohorts estan basades en mostres de participacié voluntaries.
Només I'anglesa Millennium Cohort Study realitza un mostreig probabilistic
estratificat. Aquesta estratificacié es basa principalment en les caracteristiques
classiques: edat, sexe i territori. Altres cohorts, que s’han portat a terme a la
provincia, com el MESGI50'"7, també realitzen una estratificacié segons I'edat i

nombre d’habitants de cada municipi.

Figura 12. Procés de clusteritzacié de la provincia de Girona
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Font: Grafic d’elaboracio propia

Les cohorts identificades que caracteritzen la mostra d’un territori gran, ho fan
pels estratificadors classics i apliguen conglomerats de grans zones. La
clusteritzaciéo presentada en l'Article |, es basa en una caracteritzacio de
diferents elements socials, economics, geografics i de salut. Buscant una
caracteritzacio del territori més enlla de les variables socials tradicionals i aixi
poder capturar la seva heterogeneitat. Els resultats presentats mostren, una

caracteritzaci6 amb coherencia geografica i també socioeconomica que
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permeten una captura de mostra estratificada representativa del territori, veure

Figura 12.
5.2 Clusteritzacio

La clusteritzacié és un element clau, sobretot en aquest tipus de casos, on es
busca la representativitat d’'un conjunt de municipis tan heterogeni. Dels 221
municipis que conformen la provincia de Girona, només el 10% superen els
10.000 habitants. Aquesta distribucié poblacional té interaccions en totes les

variables que s’utilitzen per a la classificacio.

Cap de les cohorts anteriorment identificades, veure Taula 7 i Taula 8, utilitzen
una caracteritzacié dels seus conglomerats tan extensa. Quan s’usen variables,
més enlla de les classiques socials o demografiques, aquestes presenten
problematiques de lectura i comparacio que acaben afectant 'agrupacio. Es per
aixd que s’han creat tres bases de dades diferents per veure’'n els resultats

obtinguts i observar les diferéncies entre elles.

Els resultats de les clusteritzacions, mostren que és necessari una
estandarditzacié previa abans de comencar a realitzar qualsevol classe de
clusteritzacio'’®-18%, Treballar amb un conjunt de dades amb soroll, implica dur a

terme processos de constrenyiment i posterior depuracio.

Tampoc s’ha detectat que cap cohort utilitzi una clusteritzacié de més d’un any.
Les cohorts que realitzen clusteritzacions, prenen un any de referencia i generen
les agrupacions necessaries. La cohort anglesa Millennium Cohort Study, pren
de referéncia les variables socioeconomiques de les families del regne unit de
any 2000. En l'ambit local, MESGI50 pren de referéncia I'any les dades
poblacionals de I'any 2012. En canvi, les clusteritzacions presentades en els
resultats s’han fet per multiples anys. Aixi es pot veure en quines agrupacions,
els municipis canvien de cluster i escollir aquella clusteritzacié que sigui més

estable, veure Taula 9.

Els mecanismes de particio, son els més comuns per realitzar agrupacions de

municipis o ciutats!®-185  Els algoritmes com OPTICS o DBSCAN també
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s’utilitzen per dur a terme agrupacions en arees petites, tot i que no sén tan
comuns'®, De forma similar, en I'Article | es mostra com els mecanismes de
particio presenten validacions optimes. Per contra, els algoritmes com DBSCAN
I OPTICS eliminen els municipis detectats com a soroll i no els clusteritzen, veure

Figura 13.

Taula 9. Mesurament del nombre de casos que varien de clister per estudiar la
variabilitat dels resultats.

Ocanvis 1canvi 2canvis|0canvis 1canvi 2canvis|0canvis 1canvi 2 canvis
Data set : Original Data set : Nominal Data set : Z-score
K-MEANS 202 19 0 217 4 0 217 4 0
PAM 120 98 3 74 142 5 74 142 5
CLARA 155 65 1 56 162 3 56 162 3
CLARANS 181 40 0 56 162 3 56 162 3
HKMEANS 196 25 0 217 4 0 217 4 0
FUzzy 54 167 0 10 210 1 10 210 1
BIRCH 172 46 3 197 24 0 197 24 0
BICO 172 46 3 196 25 0 173 48 0
EA 172 46 3 197 24 0 173 48 0
DIANA 172 46 3 197 24 0 221 0 0
AGNES 172 46 3 197 24 0 221 0 0
Font: Taula d'elaboracié propia a partir de l'article Perafita, X.; Saez, M, 202218
Figura 13. Clusteritzacié amb soroll utilitzant OPTICS i DBSCAN
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Font: Grafic d'elaboracio propia a partir de l'article Perafita, X.; Saez, M, 2022187

En conseqiencia, s’han descartat per aquest projecte, ja que no es pot eliminar

cap municipi. Encara que els algoritmes de particio presenten bons resultats i
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son comuns en aquest tipus d’escenaris, el mecanisme que presenta els millors

resultats per la seva agrupacio é€s un algoritme jerarquitzat, veure Figura 14.

Figura 14. Clusteritzaci6 final amb el métode k-mean jerarquic de la provincia de Girona
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Font: Grafic d’elaboracié propia a partir de l'article Perafita, X.; Saez, M, 2022187

El resultat final d’aquesta clusteritzacié es tradueix en I'agrupacié dels municipis
en 6 grups, on Girona que és la capital de la provincia queda aillada en un cluster
anic. La resta queden agrupats en tres grans clusters i dos restants que capturen
realitats de municipis més especifiques. En primer lloc trobem els clister 1 i 2
que sb6n els municipis fronteres, on el clister 1 recull més municipis
muntanyosos. El cluster 3 recull els municipis d’interior. El cluster 4 recull algunes
capitals de comarca i els principals municipis de la costa brava. EI municipi 5
recull els municipis més densos i amb major activitat economica amb la excepcio

de Girona.

Aquesta nova classificacio de municipis €s una proposta alternativa a les
agrupacions classigues gue segueixen els limits administratius. Aixi doncs, la
mostra que s’obtindra permetra donar un pes diferent a la tipologia de municipis

i equilibrar el pes dels municipis més urbanitzats amb els més rurals.

La eleccio dels clusters estables pel disseny final del mostreig respon a les

limitacions de la lectura de les dades en micro-realitats. La sensibilitat a petits
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canvis en un municipi amb poca poblacié fa que sigui necessari treballar amb un
conjunt de periodes. Com es pot veure en els resultats del Article I, els municipis
tendeixen a tenir canvis i no trobar-se en el mateix cluster cada any, més enlla

del mecanisme utilitzat per fer 'agrupacio.

Alternativament es presenten en '’Annex IV: Estudi intra-entre clisters per 10

clusters I'estudi per 10 clusters.

5.2.1 Limitacions i fortaleses

Tot i els multiples processos per realitzar una agrupacio: estandarditzacié de la
base de dades, constrenyiment de variables, comparacio i validacié de les
diferents agrupacions, I'is de la clusteritzacio resultant pel disseny d’'una mostra

pot presentar certes limitacions.

Encara que s’ha aplicat el metode Elbow per trobar quin és el nombre de cllsters
més optim, pot ser que les divisions no siguin suficients. Es plausible pensar que
s’hagin d’augmentar el nombre d’agrupacions per trobar més tipologies de
municipis i assegurar una heterogeneitat minima que representi millor les

diversitats demografiques, socials, economiques i geografiques del territori.

Tot i les possibles limitacions, el procés detallat en I'Article I, és un metode més
complex que l'utilitzat per la resta de cohorts digitals identificades préviament.
Aquest procés, permet donar una guia de quins algoritmes s6n més eficacos en
aquesta tipologia d’agrupacions. A més, I'agrupacié resultant acaba sent més
consistent en el temps, ja que considera les clusteritzacions de multiples anys.
Aquesta consisténcia és interessant sobretot en els estudis longitudinals perqué
pot augmentar el soroll de les dades i reduir la validesa i fiabilitat de I'estudi.

També es facilment replicable en altres provincies o paisos. La clusteritzacié
sera tant bona com les dades permetin trobar la riquesa i realitat de cada territori,
veure Annex V: Fonts d’informacié identificades en I'Article I. A més, I'enfoc es
pot generar a diferents nivell administratius. Si es volgués aplicar a tota una

comunitat autbnoma es podria seguir treballant per municipis, ja que el mostreig
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continuaria sent representatiu per tots ells. Alternativament es podria aplicar el
mateix model passant la unitat territorial de municipi a comarques. No obstant,
s’hauria de vigilar de no emmascarar les realitats dels municipis petits amb les
capitals de comarca o altres municipis, ja que existeixen zones molt polaritzades
on la capital o algun municipi concret centralitzen el gran gruix de poblacio i/o

activitat economica.
5.3 Laclusteritzacio i la desigualtat

La clusteritzacio és molt atil per realitzar una primera categoritzacid o
estructuracié d’'un conjunt de dades. Aixi i tot, les agrupacions per si soles,
nomeés poden jerarquitzar i ordenar la informacid. Aquestes agrupacions, poden
presentar limitacions a I'hora de detectar homogeneitat en els casos o no poden
identificar possibles noves agrupacions que estan presents en formes de
subgrups. Aquests subgrups, poden ser possibles grups marginals que no solen

ser facilment reconeguts pels algoritmes?'®8,

A més, les agrupacions per si soles, no permeten analitzar o comparar resultats.
Requereixen d’un procés de modelitzacio de dades que permeti obtenir uns

resultats per fer-ne interpretacions i prediccions.

Aixi doncs, s’ha d’entendre la clusteritzaci6 com una eina més d'un gran
engranatge. Es un mecanisme eficac per categoritzar els individus i veure’n el
seu estat i la seva evolucié. Permetent realitzar lectures amb major riquesa i
profunditat, pero per si sola, una agrupacié no genera resultats per estudiar la

desigualtat.
5.4 L’habitatge com a clau de la desigualtat

L’habitatge és una necessitat basica a la qual tothom té dret. A més, acaba
actuant com a determinant social, cultural, economic, ambiental i de la
salutt52188.189 | es politiques d’habitatges socials s6n extenses, tot i que no
sempre acaben afavorint a les families destinataries de I'ajudal’®18189 Enp
I'actualitat existeix evidéncia sobre les desigualtats vinculades al mercat

immobiliari i els entorns de les persones que hi viuen.
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Es comu trobar que s’estudii la desigualtat a través del mercat immobiliari, veure
Annex Il. De fet, la majoria d’'investigacions es basen en dades de registre on
queda reflectit el preu en qué s’han llogat o comprat els habitatges. Es pot
entendre aquest preu com el punt on 'oferta i la demanda del mercat es creuen,
trobant aixi un punt d’equilibri. Pero aquest preu d’equilibri només permet veure
a quines llars l'individu o familia hi té accés. En l'actualitat les técniques
d’obtenci6é de dades com el web scrapping i I'aparicié de portals que venen les
seves dades han permés poder estudiar el mercat immobiliari d’'una forma més
dinamica. En I'Article Il s’ha estudiat 'accés a I'habitatge a través de I'oferta.
Basar-se en l'oferta del mercat permet detectar, en el moment de fer I'estudi,
permet veure a quins entorns queden abocades les families amb pocs recursos

economics.

Figura 15. Mapa, grafic de dispersié i histograma de la comparacio entre el preu mig
d'oferta i el preu mig d'equilibri del lloguer en els municipis de Catalunya.

.

e

Font grafic d'elaboracié propia a partir de les dades de l'article Perafita, X.; Saez, M, 2023'%. El valor de la llegenda mostra
I'excés del preu mig de les llars ofertes al mercat respecte el preu mig de les llars llogades.

Si s’analitzen les dades oficials de lloguer per municipis a Catalunya'®! es pot
observar la disparitat entre els preus oferts al mercat i els preus d’equilibri. De
tots els municipis on s’ha identificat que existeix com a minim un habitatge per
llogar, el preu mig de les propietats esta per sota el preu d’equilibri en setze. La
resta estan per sobre, arribant a valors diferencials maxims de 2.500€, veure

Figura 15. El grafic de dispersié mostra com la majoria de diferéncies entre el
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preu d’oferta i el preu d’equilibri es troben entre els zero euros i els cinc-cents
euros. Reflectint que existeix un conjunt de llars que excloses temporalment del

punt d’equilibri.

En gran part, els articles mostren com les caracteristiques de les llars tenen
afectes directes sobre les desigualtats en salut. També hi juga un paper
important I'entorn de la llar. Tot i que de forma intuitiva, es pot vincular
rapidament el preu d’un habitatge al nombre de metres quadrats, el nombre
d’habitacions o el nombre de lavabos, els resultats presentats en aquesta tesi
mostren com l'accés de les families per sota el llindar de la pobresa a un

habitatge no esta determinant per cap d’aquests elements.

En canvi, els nivells de contaminacid on esta situat I'habitatge, el nivell
socioeconomic o la delinqiéncia de la zona si que resulta significatiu a I'hora de
que les families més vulnerables puguin llogar un habitatge. D’aquesta manera,
podem entendre que el primer pas que construeix la desigualtat, provinent de les

llars, sén els entorns en els que poden viure les persones i no I'estat de les cases.
5.5 Laperpetuacio de la desigualtat

En l'actualitat existeix una amplia evidencia sobre la relacié entre I'estat dels
habitatges i les desigualtats, sobretot les vinculades a la salut'®?-1%, La majoria
dels estudis, es presenten o bé com a casos particulars de grans ciutats o bé

com a resultats d’enquestes pel que fa a grans regions o de pais.

Un dels principals estratificadors de la desigualtat, en totes les seves variants,
és la classe social. Existeix una amplia evidencia que les classes benestant
presenten millors estats de salut que les classes més pobres%-19 També es
troba relacio entre les classes socials més desfavorides i I'exposicié a nivells més
elevats de contaminacio. Els estudis enfocats a relacionar malalties amb nivells
de contaminacié es basen en l'exposicié dels individus. En el Article Il, s'han
canviat els individus per propietats. Mostrant que com més augmenta la

contaminacio en nivells de PM10, major és la possibilitat de ser llogades.
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Els estudis també mostren com les zones més empobrides tendeixen a presentar
menor interés per part dels demandants d’habitatges 290202, Els resultats
segueixen amb aquesta logica, com major €s el percentatge de pobresa extrema
de la zona on hi ha un habitatge, major sera la probabilitat de llogar-lo per part
de les families vulnerables. Historicament, existeix una segregacio residencial
que divideix la pobresa per zones o barris. Aquestes zones acaben esdevenint
comunitats de persones vulnerables i perpetuant la trampa de la pobresa. A més,
els resultats bivariants, mostren com existeix una pobresa latent, fins i tot en els

barris benestants del territori catala.

Figura 16. Mapeig de les ciutats amb estudis identificat que vinculen tematiques socials,
politiques o ambientals relacionades amb la desigualtat a través de la llar.
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Font: Grafic d'elaboracié propia a partir de la cerca realitzada en la base de dades academica SCOPUS. S'ha realitzat la
seglent cerca: (TITLE (“rental hous*') AND TITLE-ABS-KEY (‘inequal*')) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA , "SOCI") OR
LIMIT-TO (SUBJAREA , "ENVI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA, "ECON"). De tots els articles detectats s’han seleccionat
per els que per contingut aportaven al estudi. Posteriorment s’han afegit 14 articles vinculats.

L’accés a entorns verds també juga un paper clau en la salut de les persones?%3-
207 També en la desigualtat. De fet, 'accés a la vegetacié és d’alt interés per la
majoria de les ciutats rellevants a escala mundial. Els resultats del Article Il
mostren que la proximitat a vegetacio, es relaciona amb una reduccio de la
probabilitat de llogar I'habitatge per part de les families més vulnerables. Son
pocs els estudis que estudien les desigualtats presentant diferéncies entre zones

urbanes i zones rurals. La majoria se centren en metropolis o ciutats principals,
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veure Figura 16. Els que si ho fan, mostren que les tendéncies entre elles poden
ser diferents?%®, Les probabilitats que té una familia en risc d’exclusio social de
poder llogar un habitatge dins i fora de I'area metropolitana sén diferents, veure
Figura 17. Aixd demostra que les accions o politiques s’haurien d’aplicar en

funcio de les arees on es vol reduir la desigualtat.

Un altre element a tenir en compte és limpacte que tenen els elements
relacionats amb la vegetacio com el NDVI proper o verd urba, ja que tots dos
actuen com a barrera d’accés dins de I'area metropolitana. Tot i que és el NDVI
proper dels habitatges el que té més pes. En canvi, fora de I'area metropolitana,
el NDVI actua com a facilitador del lloguer. Fora de les zones urbanes, un menor

NDVI o verd urba pot expressar major grau d’urbanitzacio.

En les zones rurals existeix una segregacio de la poblacié de baixos recursos en
les zones més precaries. Fet que no succeeix en les zones urbanes, on la
probabilitat que una familia per sota el llindar de la pobresa pugui llogar
augmenta. El mateix fenomen es dona amb les zones més contaminades per
PM10. Com més contaminada és la zona on es troba I'habitatge més probable
sera llogar-lo, dins de l'area metropolitana, en canvi, fora es redueix la

possibilitat.
5.5.1 Limitacions i fortaleses

Les desigualtats necessiten entendre l'estat de lindividu, propi i de la seva
comunitat. Estudiar la desigualtat a través de les llars, és un mecanisme que

posa més emfasis en I'entorn que genera la desigualtat que en el mateix individu.

Si bé és cert que els resultats presenten tres ambits a la vegada: socioeconomic,
ambiental i de seguretat enfocats a les families en risc d'exclusio social, els
resultats que se'n deriven poden ser que no capturin la realitat de les families.
Aquestes poden desenvolupar les seves activitats en entorns allunyats de les

llars.
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Figura 17. Associacid entre els contaminants atmosferics i les variables
socioeconomiques i sanitaries i la possibilitat de no llogar un habitatge per a una familia
en risc d'exclusié social per zones
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També és cert que la llar només presenta una foto de tot un collage que
representa la desigualtat. La llar és un element més que pot contribuir a millorar
la qualitat de vida. Pero per si sol, no és un element que garanteixi millor qualitat
de vida. Altres factors com l'accés a un sistema eficient de transport public, una
bona qualitat del servei sanitari, un bon sistema educatiu o altres factors poden

ajudar a millorar la qualitat de vida i reduir-ne les desigualtats vinculades.

Aixo implica que, per entendre bé la desigualtat, calen dades de millor qualitat i
complexitat que permetin modelar la desigualtat a nivell individual i capturar-ne
l'evolucié per entendre: qué esta passant, com esta passant i perquée esta

passant.

No obstant, a I'Article Il es presenta un model que permet estudiar la
determinacié social al moment. Al treballar sobre un bé de primera necessitat
amb demanda constant, el preu d’oferta reflecteix aquells entorns als quals certs
col-lectius no hi tenen accés. L’estudi mostra una forma eficient de detectar
patrons que condicionen la vida i la salut de les persones. A més, permet
planificar actuacions i dissenyar politiques a mig i llarg termini que actuin sobre
els entorns que estratifiquen la societat i generen desigualtat.
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6 CONCLUSIONS

Resultats sobre la revisié sistematica:

Existeixen mudltiples mecanismes econometrics que s'utilitzen en
I'actualitat en els entorns Big Data. La majoria d’eines aplicades a
intel-ligéncies artificials, aprenentatges automatics i similars, es basen en
eines d’estadistica classica. Sovint, és necessari combinar diferents tipus
d’algoritmes per poder processar la informacio i obtenir-ne resultats

rellevants.

Obtencio de dades de la poblacio de Catalunya (Article | i Article 11):

Existeixen multiples fonts de dades oficials que permeten descarregar
informacié. Tanmateix, moltes estan protegides pel secret estadistic.
Alternativament, existeixen altres fonts que sén generades per tercers.
Aquestes fonts no estan controlades, pero generen informacié de forma
activa per tenir impacte sobre algun tipus d’activitat o sector. Amb
técniques d’obtencio de dades tipus webscrapping es poden aconseguir i
explotar noves fonts de dades que permeten estudiar certs fenomens amb
un altre perspectiva.

La combinacié de multiples fonts de dades, permet estudiar els patrons
de desigualtat amb una major riquesa, perd s’ha de vigilar I'autocorrelacio
i aplicar mecanismes de constrenyiment per controlar la incidéncia de les

variables sobre els estudis.

Us de meétodes estadistics per interpretar dades i estudiar-ne la desigualtat

de la poblacio de Catalunya (Article i Article Il):

Les clusteritzacions mostren com hi ha patrons socioeconomics, culturals,
ambientals i geografics que permeten dividir els 221 municipis de la
provincia, sent Girona I'inic municipi que té una agrupacio per ell sol.

El procés de clusteritzaci6 mostra com és necessari aplicar bones
practiques per poder fer una agrupacio consistent de les dades. Aquestes

bones practiques impliquen: estandarditzacié de les dades, estudi de la
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variabilitat de les agrupacions i mecanismes de comparacié intra-entre
clausters.

e Les caracteristiques de la llar no tenen impacte directe sobre la possibilitat
de llogar per part de les families de baixos recursos. Aquest fet mostra
que la desigualtat no esta generada de manera directa per les
caracteristiques de la llar, i que per tant, no és un factor determinant per
si sol, siné que sbn les caracteristiques de I'entorn residencial les que
generen i conformen aquesta desigualtat.

e En tot Catalunya, al moment de fer I'estudi, només existeixen 9 llars en
les quals una familia per sota el llindar de la pobresa pot estalviar prou per
a poder sortir d’'aquesta situacié de vulnerabilitat.

e Les desigualtats presents en les zones urbanes i les zones rurals sén
diferents, destacant l'impacte que tenen la vegetacio i els contaminants

en el lloguer en les zones urbanes respecte a les rurals.

El treball dut en la tesi mostra una forma alternativa de categoritzar la poblacio
d'un territori. Agquesta categoritzacié permet crear noves agrupacions que
representin la realitat d'un territori tenint en compte indicadors d'interes. Aquest
enfocament pren especial rellevancia a I'hora de realitzar estudis de
comportament poblacional, ja que les agrupacions més classiques com per
exemples les divisions administratives o el recompte poblacional, poden generar
males inferéncies o resultats esbiaixats. També es mostra com es poden trobar
fonts on la mateixa poblaci6 sigui la generadora d'informacio per fer seguiment
d'un fenomen. L'estudi presentat en I'Article Il n'és un exemple. L'Us de les
xarxes neuronals, en especial les estructures de grafs com a base per I'estudi de
les desigualtats és I'evolucié natural la tesi. Aquesta técnica permetria focalitzar
els estudis en les connexions entre els casos i permetria millorar els estudis de

les desigualtats i aprofundir en les seves causes.

122



123



Bibliografia

7 BIBLIOGRAFIA

1. MacLeod RM. The Library of Alexandria: Centre of Learning in the Ancient
World. I.B. Tauris ; In the U.S.A. and Canada distributed by St. Martin’s Press;
2000.

2. Google Trends. Accessed May 16, 2023. https://trends.google.com/trends

3. Total data volume worldwide 2010-2025. Statista. Accessed April 20, 2023.
https://www.statista.com/statistics/871513/worldwide-data-created/

4. Ojokoh BA, Samuel OW, Omisore OM, et al. Big data, analytics and artificial
intelligence  for  sustainability.  Scientific ~ African.  2020;9:e00551.
doi:10.1016/j.sciaf.2020.e00551

5. Glass DV. John Graunt and His Natural and Political Observations. Notes and
Records of the Royal Society of London. 1964;19(1):63-100.

6. Snow J. THE MODE OF PROPAGATION OF CHOLERA. Assoc Med J.
1856;4(163):135.

7. Smith GD. Commentary: Behind the Broad Street pump: aetiology,
epidemiology and prevention of cholera in mid-19th century Britain.
International Journal of Epidemiology. 2002;31(5):920-932.
doi:10.1093/ije/31.5.920

8. Social Security History. Accessed October 22, 2020.
https://www.ssa.gov/history/ibm.html

9. Copeland BJ. Colossus: its origins and originators. IEEE Annals of the History
of Computing. 2004;26(4):38-45. doi:10.1109/MAHC.2004.26

10. Copeland BJ. Colossus: The Secrets of Bletchley Park’s Code-Breaking
Computers. OUP Oxford; 2006.

11. Halevi G, Moed H. The evolution of big data as a research and scientific
topic: Overview of the literature. Research Trends. 2012;30:3-6.

12. Diebold FX. On the Origin(s) and Development of the Term “Big Data.”
SSRN Electronic Journal. Published online October 3, 2012.
doi:10.2139/ssrn.2152421

13. Mashey JR. Big Data and the Next Wave of InfraStress Problems,
Solutions, Opportunities. In: 1999 USENIX Annual Technical Conference
(USENIX ATC 99). USENIX Association; 1999.
https://www.usenix.org/conference/1999-usenix-annual-technical-
conference/big-data-and-next-wave-infrastress-problems

14. Cox M, Ellsworth D. Managing big data for scientific visualization. In: Vol
97. MRJ/NASA Ames Research Center; 1997:21-38.

124



Bibliografia

15. Laney D. 3D data management: Controlling data volume, velocity and
variety. META group research note. 2001;6(70):1.

16. Patgiri R, Ahmed A. Big Data: The V’s of the Game Changer Paradigm. In:
; 2016. doi:10.1109/HPCC-SmartCity-DSS.2016.0014

17. Jin X, Wah BW, Cheng X, Wang Y. Significance and Challenges of Big
Data Research. Big Data Research. 2015;2(2):59-64.
doi:10.1016/j.bdr.2015.01.006

18. Chen H, Chiang RHL, Storey VC. Business Intelligence and Analytics:
From Big Data to Big Impact. MIS Quarterly. 2012;36(4):1165-1188.
doi:10.2307/41703503

19. Demchenko Y, de Laat C, Membrey P. Defining architecture components
of the Big Data Ecosystem. In: 2014 International Conference on Collaboration
Technologies and Systems (CTS). ; 2014:104-112.
doi:10.1109/CTS.2014.6867550

20. Ishwarappa, Anuradha J. A brief introduction on big data 5Vs
characteristics and hadoop technology. Procedia Computer Science.
2015;48(C):319-324. doi:10.1016/j.procs.2015.04.188

21. Ishwarappa, Anuradha J. A Brief Introduction on Big Data 5Vs
Characteristics and Hadoop Technology. Procedia Computer Science.
2015;48:319-324. doi:https://doi.org/10.1016/j.procs.2015.04.188

22. Gandomi A, Haider M. Beyond the hype: Big data concepts, methods, and
analytics. International Journal of Information Management. 2015;35(2):137-
144. doi:10.1016/}.ijinfomgt.2014.10.007

23. Kitchin R, McArdle G. What makes Big Data, Big Data? Exploring the
ontological characteristics of 26 datasets. Big Data & Society.
2016;3(1):2053951716631130. d0i:10.1177/2053951716631130

24.  Samuel AL. Some studies in machine learning using the game of checkers.
II-Recent progress. Annual Review in Automatic Programming. 1969;6(PART
1):1-36. doi:10.1016/0066-4138(69)90004-4

25. Abdar M, Pourpanah F, Hussain S, et al. A review of uncertainty
quantification in deep learning: Techniques, applications and challenges.
Information Fusion. 2021;76:243-297. doi:10.1016/j.inffus.2021.05.008

26.  Junfei Qiu, Youming Sun. A Research on Machine Learning Methods for
Big Data Processing. In: Proceedings of the 4th International Conference on
Information Technology and Management Innovation. Atlantis Press;
2015:920-928. d0i:10.2991/icitmi-15.2015.155

27. Varian HR. Big data: New tricks for econometrics. Journal of Economic
Perspectives. 2014;28(2):3-28. doi:10.1257/jep.28.2.3

125



Bibliografia

28. Ciompa P. Grundrisse Einer Oekonometrie Und Die Auf Der
Nationalokonomie Aufgebaute Naturliche Theorie Der Buchhaltung: Ein Auf
Grund Neuer Okonometrischer Gleichungen Erbrachter Beweis, Dass Alle
Heutigen Bilanzen Falsch Dargestellt Werden. Poeschel; 1910.

29. Ciompa P. Zarys Ekonometryi i Teorya Buchalteryi. wydawca nieznany;
1910.

30. Frisch R. Note on the Term “Econometrics.” Econometrica. 1936;4(1):95-
95. doi:10.2307/1907124

31. Laplace PS. Mémoire sur les probabilités. Mémoires de I’Académie Royale
des sciences de Paris. 1781;1778:227-332.

32. Laplace PS. Théorie Analytique Des Probabilités. Vol 7. Courcier; 1820.
33. Laplace PS. Essai Philosophique Sur Les Probabilités. Bachelier; 1825.

34. Bayes Mr, Price Mr. An Essay towards Solving a Problem in the Doctrine
of Chances. By the Late Rev. Mr. Bayes, F. R. S. Communicated by Mr. Price,
in a Letter to John Canton, A. M. F. R. S. Philosophical Transactions (1683-
1775). 1763;53:370-418.

35.  Fisher RA. Statistical Methods for Research Workers. Springer; 1992.

36. Fisher RA. Theory of statistical estimation. In: Vol 22. Cambridge
University Press; 1925:700-725.

37. Fisher RA. Design of experiments. British Medical Journal.
1936;1(3923):554.

38. Chernozhukov V, Hong H. An MCMC approach to classical estimation.
Journal of Econometrics. 2003;115(2):293-346. doi:10.1016/S0304-
4076(03)00100-3

39. van Ravenzwaalij D, Cassey P, Brown SD. A simple introduction to Markov
Chain  Monte—Carlo sampling. Psychonomic Bulletin & Review.
2018;25(1):143-154. doi:10.3758/s13423-016-1015-8

40. Scott SL, Varian HR. Predicting the present with Bayesian structural time
series. International Journal of Mathematical Modelling and Numerical
Optimisation. 2014;5(1-2):4-23. doi:10.1504/IJMMNO.2014.059942

41. Buhlmann P, van de Geer S. Statistics for big data: A perspective.
Statistics & Probability Letters. 2018;136:37-41. doi:10.1016/j.spl.2018.02.016

42. Meinshausen N, Bihlmann P. Stability selection. Journal of the Royal
Statistical Society: Series B (Statistical Methodology). 2010;72(4):417-473.

126



Bibliografia

43. Shah RD, Samworth RJ. Variable selection with error control: another look
at stability selection. Journal of the Royal Statistical Society: Series B
(Statistical Methodology). 2013;75(1):55-80.

44. L’Heureux A, Grolinger K, Elyamany HF, Capretz MAM. Machine Learning
With Big Data: Challenges and Approaches. IEEE Access. 2017;5:7776-7797.
doi:10.1109/ACCESS.2017.2696365

45. Barbella M, Tortora G. A semi-automatic data integration process of
heterogeneous databases. Pattern Recognition Letters. 2023;166:134-142.
doi:10.1016/j.patrec.2023.01.007

46. Stanczyk U, Baron G. On heterogeneity or sub-classes aspect in
construction of stylometric input datasets. Procedia Computer Science.
2022;207:2526-2535. doi:10.1016/j.procs.2022.09.311

47. lddianozie C, Palmes P. Towards smart sustainable cities: Addressing
semantic heterogeneity in Building Management Systems using discriminative
models. Sustainable Cities and Society. 2020;62:102367.
doi:10.1016/j.s¢s.2020.102367

48. Al S, Chong I. Semantic Mediation Model to Promote Improved Data
Sharing Using Representation Learning in Heterogeneous Healthcare Service
Environments. Applied Sciences. 2019;9(19):4175. doi:10.3390/app9194175

49. Pineda JM. Modelos predictivos en salud basados en aprendizaje de
maquina (machine learning). Revista Médica Clinica Las Condes.
2022;33(6):583-590. d0i:10.1016/j.rmclc.2022.11.002

50. Goodfellow |, Bengio, Yoshua, Courville, Aaron. Deep Learning. MIT
Press; 2016.

51. Aggarwal CC. Neural Networks and Deep Learning: A Textbook. Springer
International Publishing; 2018. doi:10.1007/978-3-319-94463-0

52. Altman NS. An Introduction to Kernel and Nearest-Neighbor
Nonparametric Regression. The American Statistician. 1992;46(3):175.
doi:10.2307/2685209

53. Silverman BW, Jones MC. E. Fix and J.L. Hodges (1951): An Important
Contribution to Nonparametric Discriminant Analysis and Density Estimation:
Commentary on Fix and Hodges (1951). International Statistical Review /
Revue Internationale de Statistique. 1989;57(3):233. do0i:10.2307/1403796

54. Cover TM, Hart PE. Nearest Neighbor Pattern Classification. |IEEE
Transactions on Information Theory. 1967;13(1):21-27.
doi:10.1109/TIT.1967.1053964

55. Hellman ME. The Nearest Neighbor Classification Rule with a Reject
Option. IEEE Transactions on Systems Science and Cybernetics.
1970;6(3):179-185. doi:10.1109/TSSC.1970.300339

127



Bibliografia

56. Dudani SA. The Distance-Weighted k-Nearest-Neighbor Rule. IEEE
Transactions on Systems, Man and Cybernetics. 1976;SMC-6(4):325-327.
doi:10.1109/TSMC.1976.5408784

57. Bailey T, Jain AK. NOTE ON DISTANCE-WEIGHTED k-NEAREST
NEIGHBOR RULES. IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics.
1978;SMC-8(4):311-313. doi:10.1109/tsmc.1978.4309958

58. Breiman L, Friedman J, Stone CJ, Olshen RA. Classification and
Regression Trees. Taylor & Francis; 1984.
https://books.google.es/books?id=JwQx-WOmSyQC

59. Morgan JN, Sonquist JA. Problems in the Analysis of Survey Data, and a
Proposal. Journal of the American Statistical Association. 1963;58(302):415-
434. doi:10.2307/2283276

60. Gordon AD, Breiman L, Friedman JH, Olshen RA, Stone CJ. Classification
and Regression Trees. Biometrics. 1984;40(3):874. doi:10.2307/2530946

61. Quenouille MH. Approximate Tests of Correlation in Time-Series. Journal
of the Royal Statistical Society Series B (Methodological). 1949;11(1):68-84.

62. Jaeckel LA. The Infinitesimal Jackknife. Bell Laboratories Memorandum;
1972.

63. Efron B. Bootstrap Methods: Another Look at the Jackknife. The Annals of
Statistics. 1979;7(1):1-26.

64. Efron B, Tibshirani R. Bootstrap Methods for Standard Errors, Confidence
Intervals, and Other Measures of Statistical Accuracy. Statistical Science.
1986;1(1):54-77. doi:10.1214/ss/1177013817

65. Rubin DB. The Bayesian Bootstrap. The Annals of Statistics.
1981;9(1):130-134. doi:10.1214/a0s/1176345338

66. Efron B. Better Bootstrap Confidence Intervals. Journal of the American
Statistical Association. 1987;82(397):171-185. doi:10.2307/2289144

67. DiCiccio T, Efron B. More Accurate Confidence Intervals in Exponential
Families. Biometrika. 1992;79(2):245. doi:10.2307/2336835

68. Breiman L. Bagging predictors. Machine Learning. 1996;24(2):123-140.
doi:10.1007/bf00058655

69. Schapire RE. The strength of weak learnability. Machine Learning.
1990;5(2):197-227. doi:10.1007/bf00116037

70. Kearns M. Thoughts on hypothesis boosting. Published online 1988.

128



Bibliografia

71. Kearns M, Valiant L. Cryptographic Limitations on Learning Boolean
Formulae and Finite Automata. Journal of the ACM (JACM). 1994;41(1):67-95.
doi:10.1145/174644.174647

72.  Freund Y. Boosting a weak learning algorithm by majority. Information and
Computation. 1995;121(2):256-285. doi:10.1006/inc0.1995.1136

73. Freund Y, Schapire RE. A Decision-Theoretic Generalization of On-Line
Learning and an Application to Boosting. Journal of Computer and System
Sciences. 1997;55(1):119-139. doi:10.1006/jcss.1997.1504

74.  Friedman JH, Hall P. On bagging and nonlinear estimation. Journal of
Statistical Planning and Inference. 2007;137(3):669-683.
doi:10.1016/j.jspi.2006.06.002

75. Ho TK. Random decision forests. In: Proceedings of the International
Conference on Document Analysis and Recognition, ICDAR. Vol 1. IEEE
Computer Society; 1995:278-282. doi:10.1109/ICDAR.1995.598994

76. Ho TK. The random subspace method for constructing decision forests.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence.
1998;20(8):832-844. doi:10.1109/34.709601

77. Breiman L. Random forests. Machine Learning. 2001;45(1):5-32.
doi:10.1023/A:1010933404324

78. Leamer EE. Specification Searches: Ad Hoc Inference with
Nonexperimental Data. Wiley; 1978.

79. Leamer EE. Let's Take the Con Out of Econometrics. The American
Economic Review. 1983;73(1):31-43.

80. Chatfield C. Model Uncertainty, Data Mining and Statistical Inference.
Journal of the Royal Statistical Society Series A (Statistics in Society).
1995;158(3):419-466. doi:10.2307/2983440

81. Hansen HF. Choosing Evaluation Models: A Discussion on Evaluation
Design. Evaluation. 2005;11(4):447-462. do0i:10.1177/1356389005060265

82. Marcellino MG, Stock JH, Watson MW. A Comparison of Direct and
Iterated Multistep AR Methods for Forecasting Macroeconomic Time Series.
IGIER Working Paper No 285. Published online April 13, 2005.
doi:10.2139/ssrn.687782

83. Koop G, Korobilis D. Model uncertainty in Panel Vector Autoregressive
models. European Economic Review. 2016;81:115-131.
doi:10.1016/j.euroecorev.2015.09.006

84. Pesaran H, Timmermann A. A Recursive Modelling Approach to Predicting
UK Stock Returns. The Economic Journal. 2000;110(460):159-191.

129



Bibliografia

85. Castle J, Qin X, Reed W. How To Pick The Best Regression Equation: A
Review And Comparison Of Model Selection Algorithms. University of
Canterbury, Department of Economics and Finance, Working Papers in
Economics. Published online 2009.

86. Breiman L. Heuristics of instability and stabilization in model selection.
Annals of Statistics. 1996;24(6):2350-2383. doi:10.1214/a0s/1032181158

87. Tikhonov AN. On the stability of inverse problems. Proceedings of the
USSR Academy of Sciences. 1943;39:195-198.

88. Hoerl AE. Application of ridge analysis to regression problems. Chemical
Engineering Progress. 1962;58:54-59.

89. Hoerl AE, Kennard RW. Ridge Regression: Biased Estimation for
Nonorthogonal Problems. Technometrics. 1970;12(1):55-67.
doi:10.1080/00401706.1970.10488634

90. Frank IE, Friedman JH. A Statistical View of Some Chemometrics
Regression Tools. Technometrics. 1993;35(2):135. doi:10.2307/1269656

91. Polson NG, Scott JG, Windle J. The Bayesian bridge. Journal of the Royal
Statistical Society Series B: Statistical Methodology. 2014;76(4):713-733.
doi:10.1111/rssb.12042

92. George EI, McCulloch RE. Variable Selection Via Gibbs Sampling. Journal
of the American Statistical Association. 1993;88(423):889.
doi:10.2307/2290777

93. Geman S, Geman D. Stochastic Relaxation, Gibbs Distributions, and the
Bayesian Restoration of Images. IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence. 1984;PAMI-6(6):721-741.
doi:10.1109/TPAMI.1984.4767596

94. Breiman L. Better Subset Regression Using the Nonnegative Garrote.
Technometrics. 1995;37(4):384. doi:10.2307/1269730

95. Tibshirani R. Regression Shrinkage and Selection via the Lasso. Journal
of the Royal Statistical Society Series B (Methodological). 1996;58(1):267-288.

96. Santosa F, Symes WW. Linear Inversion of Band-Limited Reflection
Seismograms. SIAM Journal on Scientific and Statistical Computing.
1986;7(4):1307-1330. doi:10.1137/0907087

97. Knight K, Fu W. Asymptotics for Lasso-Type Estimators on JSTOR. The
Annals of Statistics. 2000;28(5):1356-1378.

98. Fan J, Li R. Variable Selection via Nonconcave Penalized Likelihood and

Its Oracle Properties. Journal of the American Statistical Association.
2001;96(456):1348-1360.

130



Bibliografia

99. Antoniadis A, Fan J. Regularization of Wavelet Approximations. Journal of
the American Statistical Association. 2001;96(455):939-955.

100. Zou H, Hastie T. Regularization and Variable Selection via the Elastic Net.
Journal of the Royal Statistical Society Series B (Statistical Methodology).
2005;67(2):301-320.

101. Shen X, Ye J. Adaptive Model Selection. Journal of the American
Statistical Association. 2002;97(457):210-221.

102. Efron B, Hastie T, Johnstone I, Tibshirani R. Least Angle Regression. The
Annals of Statistics. 2004;32(2):407-451.

103. Cui W, George EI. Empirical Bayes vs. fully Bayes variable selection.
Journal of Statistical Planning and Inference. 2008;138(4):888-900.
doi:10.1016/j.jspi.2007.02.011

104. Zhang CH. Nearly Unbiased Variable Selection Under Minimax Concave
Penalty. The Annals of Statistics. 2010;38(2):894-942.

105. Ishwaran H, Rao JS. Spike and Slab Variable Selection: Frequentist and
Bayesian Strategies. The Annals of Statistics. 2005;33(2):730-773.

106. Mitchell TJ, Beauchamp JJ. Bayesian Variable Selection in Linear
Regression. Journal of the American  Statistical Association.
1988;83(404):1023-1032.

107. Madigan D, Raftery AE. Model Selection and Accounting for Model
Uncertainty in Graphical Models Using Occam’s Window. Journal of the
American Statistical Association. 1994;89(428):1535-1546.

108. Smith SC, Timmermann A, Zhu Y. Variable selection in panel models with
breaks. Journal of Econometrics. 2019;212(1):323-344.
doi:10.1016/j.jeconom.2019.04.033

109. McCray JH. A Quasi-Bayesian Audit Risk Model for Dollar Unit Sampling.
The Accounting Review. 1984;59(1):35-51.

110. Giron FJ, Rios S. Quasi-Bayesian Behaviour: A more realistic approach to
decision making? Trabajos de Estadistica Y de Investigacion Operativa.
1980;31(1):17-38. d0i:10.1007/BF02888345

111. Weiss AA. Asymptotic Theory for ARCH Models: Estimation and Testing.
Econometric Theory. 1986;2(1):107-131.

112. Hall P, Yao Q. Inference in ARCH and GARCH Models with Heavy-Tailed
Errors. Econometrica. 2003;71(1):285-317.

113. Wooldridge J. Quasi-Likelihood Methods for Count Data. Handbook of
Applied Econometrics. 1997;2.

131



Bibliografia

114. Petrova K, Galvao A, Giraitis L, Kapetanios G. A Quasi-Bayesian Local
Likelihood Method for Modelling Parameter Time Variation in DSGE Models.;
2005.

115. Koenker R, Bassett G. Regression Quantiles. Econometrica.
1978;46(1):33-50.

116. Portnoy S. Asymptotic behavior of regression quantiles in non-stationary,
dependent cases. Journal of Multivariate Analysis. 1991;38(1):100-113.
doi:10.1016/0047-259X(91)90034-Y

117. Pearson K. Contributions to the Mathematical Theory of Evolution. Journal
of the Royal Statistical Society. 1893;56(4):675-679.

118. Lloyd SP. Least square quantization in PCM. Bell Telephone Laboratories
Paper. 1957;18.

119. Lloyd SP. Least Squares Quantization in PCM. IEEE Transactions on
Information Theory. 1982;28(2):129-137. doi:10.1109/TIT.1982.1056489

120. MacQueen J. Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical
Statistics and Probability. 1967;Volume 1: Statistics:281-297.

121. Forgy E. Cluster analysis of multivariate data: efficiency versus
interpretability of classifications. Biometrics. 1965;21:768-769.

122. Hartigan JA, Wong MA. Algorithm AS 136: A K-Means Clustering
Algorithm. Applied Statistics. 1979;28(1):100. doi:10.2307/2346830

123. Dunn JC. A Fuzzy Relative of the ISODATA Process and Its Use in
Detecting Compact Well-Separated Clusters. Journal of Cybernetics.
1973;3(3):32-57. doi:10.1080/01969727308546046

124. Bezdek J. Pattern Recognition With Fuzzy Objective Function Algorithms.;
1981. doi:10.1007/978-1-4757-0450-1

125. Kaufmann L, Rousseeuw P. Clustering by Means of Medoids. Data
Analysis based on the L1-Norm and Related Methods. Published online
January 1, 1987:405-416.

126. Kaufman L, Rousseeuw PJ. Partitioning Around Medoids (Program PAM).
In: Finding Groups in Data. John Wiley & Sons, Ltd; 1990:68-125.
doi:10.1002/9780470316801.ch2

127. Kaufman L, Rousseeuw PJ. Clustering Large Applications (Program
CLARA).; 1990. doi:https://doi.org/10.1002/9780470316801.ch3

128. Ng R, Han J. CLARANS: A method for clustering objects for spatial data
mining. Knowledge and Data Engineering, |IEEE Transactions on.
2002;14:1003-1016. doi:10.1109/TKDE.2002.1033770

132



Bibliografia

129. Sander J, Ester M, Kriegel HP, Xu X. Density-based clustering in spatial
databases: The algorithm GDBSCAN and its applications. Data Mining and
Knowledge Discovery. 1998;2(2):169-194. doi:10.1023/A:1009745219419

130. Hinneburg A, Keim DA. A General Approach to Clustering in Large
Databases with Noise. Knowledge and Information Systems. 2003;5(4):387-
415. doi:10.1007/s10115-003-0086-9

131. Ankerst M, Breunig M, Kriegel HP, Sander J. OPTICS: Ordering Points to
Identify the Clustering Structure. In: Sigmod Record. Vol 28. ; 1999:49-60.
doi:10.1145/304182.304187

132. Breunig M, Kriegel HP, Ng R, Sander J. LOF: Identifying Density-Based
Local Outliers. In: ACM Sigmod Record. Vol 29. ; 2000:93-104.
doi:10.1145/342009.335388

133. Ertdz L, Steinbach M, Kumar V. Finding Clusters of Different Sizes,
Shapes, and Densities in Noisy, High Dimensional Data. In: SIAM ICDM. ;
2003. doi:10.1137/1.9781611972733.5

134. Florek K, Lukaszewicz J, Perkal J, Steinhaus H, Zubrzycki S. Sur la liaison
et la division des points d’'un ensemble fini. In: Vol 2. ; 1951:282-285.

135. Kaufman L, Rousseeuw PJ. Agglomerative Nesting (Program AGNES).;
1990. doi:https://doi.org/10.1002/9780470316801.ch5

136. Kaufman L, Rousseeuw PJ. Divisive Analysis (Program DIANA).; 1990.
doi:https://doi.org/10.1002/9780470316801.ch6

137. Zhang T, Ramakrishnan R, Livny M. BIRCH: A new data clustering
algorithm and its applications. Data Mining and Knowledge Discovery.
1997;1(2):141-182. doi:10.1023/A:1009783824328

138. Fichtenberger H, Gillé M, Schmidt M, Schwiegelshohn C, Sohler C. BICO:
BIRCH meets coresets for k-means clustering. In: Lecture Notes in Computer
Science (Including Subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and
Lecture Notes in Bioinformatics). Vol 8125 LNCS. Springer, Berlin, Heidelberg;
2013:481-492. doi:10.1007/978-3-642-40450-4_41

139. McCulloch WS, Pitts W. A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. The Bulletin of Mathematical Biophysics. 1943;5(4):115-133.
doi:10.1007/BF02478259

140. Hebb DO. The Organization of Behavior: A Neuropsychological Theory. J.
Wiley; Chapman & Hall; 1949.

141. Rumelhart DE, McClelland JL. Information Processing in Dynamical
Systems: Foundations of Harmony Theory. In: Parallel Distributed Processing:
Explorations in the Microstructure of Cognition: Foundations. MIT Press;
1987:194-281. https://ieeexplore.ieee.org/document/6302931

133



Bibliografia

142. Le Cun Y. Learning Process in an Asymmetric Threshold Network. In:
Disordered Systems and Biological Organization. Springer Berlin Heidelberg;
1986:233-240. doi:10.1007/978-3-642-82657-3_24

143. Hinton G. Deep belief networks. Scholarpedia. 2009;4(5):5947.
doi:10.4249/scholarpedia.5947

144. Goodfellow I, Pouget-Abadie J, Mirza M, et al. Generative Adversarial
Nets. Ghahramani Z, Welling M, Cortes C, Lawrence ND, Weinberger KQ, eds.
Advances in Neural Information Processing Systems 27. Published online
2014:2672-2680.

145. Social determinants of health: Key concepts. Accessed April 25, 2023.
https://www.who.int/news-room/questions-and-answers/item/social-
determinants-of-health-key-concepts

146. Lalonde M. A New Perspective on the Health of Canadians. Minister of
Supply and Services Canada; 1974. http://www.phac-aspc.gc.ca/ph-
sp/pdf/perspect-eng.pdf

147. Dahlgren G, Whitehead M. Policies and strategies to promote social equity
in health. Background document to WHO - Strategy paper for Europe.
Arbetsrapport. Published online December 1991. Accessed April 26, 2023.
https://ideas.repec.org//p/hhs/ifswps/2007_014.html

148. Allen J, Balfour R, Bell R, Marmot M. Social determinants of mental health.
International Review of Psychiatry. 2014;26(4):392-407.
doi:10.3109/09540261.2014.928270

149. Stiefel MC, Straszewski T, Taylor JC, et al. Using the County Health
Rankings Framework to Create National Percentile Scores for Health
Outcomes and Health Factors. Perm J. 2020;25:20.012.
doi:10.7812/TPP/20.012

150. Bettencourt-Silva JH, Mulligan N, Sbodio M, et al. Discovering New Social
Determinants of Health Concepts from Unstructured Data: Framework and
Evaluation. Stud Health Technol Inform. 2020;270:173-177.
doi:10.3233/SHT1200145

151. Duh-Leong C, Dreyer BP, Huang TTK, et al. Social Capital as a Positive
Social Determinant of Health: A Narrative Review. Acad Pediatr.
2021;21(4):594-599. doi:10.1016/j.acap.2020.09.013

152. Mari-DellOlmo M, Oliveras L, Barén-Miras LE, et al. Climate Change and
Health in Urban Areas with a Mediterranean Climate: A Conceptual Framework
with a Social and Climate Justice Approach. Int J Environ Res Public Health.
2022;19(19):12764. doi:10.3390/ijerph191912764

153. Rhee TG, Marottoli RA, Cooney Jr LM, Fortinsky RH. Associations of
Social and Behavioral Determinants of Health Index with Self-Rated Health,
Functional Limitations, and Health Services Use in Older Adults. Journal of the

134



Bibliografia

American Geriatrics Society. 2020;68(8):1731-1738.
doi:https://doi.org/10.1111/jgs.16429

154. McQueen DV. Three challenges for the social determinants of health
pursuit. Int J Public Health. 2009;54(1):1-2. doi:10.1007/s00038-008-8167-x

155. Fink DS, Keyes KM, Cerda M. Social Determinants of Population Health:
A Systems Sciences Approach. Curr Epidemiol Rep. 2016;3(1):98-105.
doi:10.1007/s40471-016-0066-8

156. Frank J, Abel T, Campostrini S, Cook S, Lin VK, McQueen DV. The Social
Determinants of Health: Time to Re-Think? Int J Environ Res Public Health.
2020;17(16):5856. doi:10.3390/ijerph17165856

157. Walton AL. The Limits of ‘Social Determinants of Health’ Language. AJN
The American Journal of Nursing. 2023;123(1):11.
doi:10.1097/01.NAJ.0000911484.04250.06

158. Weiland S, Hickmann T, Lederer M, Marquardt J, Schwindenhammer S.
The 2030 Agenda for Sustainable Development: Transformative Change
through the Sustainable Development Goals? Politics and Governance.
2021;9(1):90-95. doi:10.17645/pag.v9il1.4191

159. Comision para Reducir las Desigualdades Sociales en Salud en Espania.
Propuesta de politicas e intervenciones para reducir las desigualdades
sociales en salud en Espafia. Gaceta Sanitaria. 2012;26(2):182-189.
doi:10.1016/j.gaceta.2011.07.024

160. Hercberg S, Castetbon K, Czernichow S, et al. The Nutrinet-Santé Study:
a web-based prospective study on the relationship between nutrition and
health and determinants of dietary patterns and nutritional status. BMC Public
Health. 2010;10(1):242. doi:10.1186/1471-2458-10-242

161. Tran VT, Riveros C, Péan C, Czarnobroda A, Ravaud P. Patients’
perspective on how to improve the care of people with chronic conditions in
France: a citizen science study within the ComPaRe e-cohort. BMJ Qual Saf.
2019;28(11):875-886. d0i:10.1136/bmjgs-2018-008593

162. Lyons J, Akbari A, Agrawal U, et al. Protocol for the development of the
Wales Multimorbidity e-Cohort (WMC): data sources and methods to construct
a population-based research platform to investigate multimorbidity. BMJ Open.
2021;11(1):e047101. doi:10.1136/bmjopen-2020-047101

163. Sullivan A, Brown M, Hamer M, Ploubidis GB. Cohort Profile Update: The
1970 British Cohort Study (BCS70). International Journal of Epidemiology.
Published online July 18, 2022:dyac148. doi:10.1093/ije/dyac148

164. Fraser A, Macdonald-Wallis C, Tilling K, et al. Cohort Profile: The Avon
Longitudinal Study of Parents and Children: ALSPAC mothers cohort. Int J
Epidemiol. 2013;42(1):97-110. doi:10.1093/ije/dys066

135



Bibliografia

165. Connelly R, Platt L. Cohort Profile: UK Millennium Cohort Study (MCS).
International Journal of Epidemiology. 2014;43(6):1719-1725.
doi:10.1093/ije/dyu001

166. Schnier C, Wilkinson T, Akbari A, et al. The Secure Anonymised
Information Linkage databank Dementia e-cohort (SAIL-DeC). Int J Popul Data
Sci. 5(1):1121. doi:10.23889/ijpds.v5i1.1121

167. Toledano MB, Smith RB, Brook JP, Douglass M, Elliott P. How to Establish
and Follow up a Large Prospective Cohort Study in the 21st Century--Lessons
from UK COSMOS. PLoS One. 2015;10(7):e0131521.
doi:10.1371/journal.pone.0131521

168. McManus DD, Trinquart L, Benjamin EJ, et al. Design and Preliminary
Findings From a New Electronic Cohort Embedded in the Framingham Heart
Study. J Med Internet Res. 2019;21(3):€12143. doi:10.2196/12143

169. Merino J, Joshi AD, Nguyen LH, et al. Diet quality and risk and severity of
COVID-19: a prospective cohort study. Gut. 2021;70(11):2096-2104.
doi:10.1136/gutjnl-2021-325353

170. Tessier AJ, Moyen A, Lawson C, et al. Lifestyle Behavior Changes and
Associated Risk Factors During the COVID-19 Pandemic: Results from the
Canadian COVIDiet Online Cohort Study. JMIR Public Health Surveill.
2023;9:e43786. doi:10.2196/43786

171. Kershaw KN, Liu K, Goff DC, et al. Description and initial evaluation of
incorporating electronic follow-up of study participants in a longstanding
multisite cohort study. BMC Medical Research Methodology. 2016;16(1):125.
doi:10.1186/s12874-016-0226-z

172. Syddall HE, Simmonds SJ, Carter SA, Robinson SM, Dennison EM,
Cooper C. The Hertfordshire Cohort Study: an overview. F1000Res.
2019;8:82. doi:10.12688/f1000research.17457.1

173. Wadsworth M, Kuh D, Richards M, Hardy R. Cohort Profile: The 1946
National Birth Cohort (MRC National Survey of Health and Development).
International Journal of Epidemiology. 2006;35(1):49-54.
doi:10.1093/ije/dyi201

174. Inskip HM, Godfrey KM, Robinson SM, Law CM, Barker DJ, Cooper C.
Cohort Profile: The Southampton Women’s Survey. Int J Epidemiol.
2006;35(1):42-48. doi:10.1093/ije/dyi202

175. Connelly R, Platt L. Cohort Profile: UK Millennium Cohort Study (MCS).
International Journal of Epidemiology. 2014;43(6):1719-1725.
doi:10.1093/ije/dyu001

176. Pathiravasan CH, Zhang Y, Wang X, et al. Factors associated with long-
term use of digital devices in the electronic Framingham Heart Study. npj Digit
Med. 2022;5(1):1-11. doi:10.1038/s41746-022-00735-1

136



Bibliografia

177. Corominas Barnadas JM, Lopez-Pousa S, Vilalta-Franch J, et al. Estudio
MESGI50: descripcion de una cohorte sobre la madurez y el envejecimiento
satisfactorio. Gaceta Sanitaria. 2017;31(6):511-517.
doi:10.1016/j.gaceta.2016.07.017

178. Luiz O do C, Heimann LS, Boaretto RC, et al. Differences in living
conditions and health between cities: construction of a composite indicator.
Rev Saude Publica. 2009;43:115-122. doi:10.1590/S0034-
89102009000100015

179. Pinheiro Junior RVB, Carneiro Junior N, Sala A, et al. Primary health care
performance according to clusters of convergent municipalities in the state of
S&do Paulo. Rev bras epidemiol. 2022;25:e220017. doi:10.1590/1980-
549720220017

180. Baxter LK, Sacks JD. Clustering cities with similar fine particulate matter
exposure characteristics based on residential infiltration and in-vehicle
commuting factors. Science of The Total Environment. 2014;470-471:631-638.
doi:10.1016/j.scitotenv.2013.10.019

181. Feng W, Lischko A, Martin EG, et al. Who Are the Local Policy Innovators?
Cluster Analysis of Municipal Tobacco Control Policies in Massachusetts. J
Public Health Manag Pract. 2023;29(2):151-161.
doi:10.1097/PHH.0000000000001649

182. Baxter LK, Sacks JD. Clustering cities with similar fine particulate matter
exposure characteristics based on residential infiltration and in-vehicle
commuting factors. Science of The Total Environment. 2014;470-471:631-638.
doi:10.1016/j.scitotenv.2013.10.019

183. Caparros Martinez JL, Milan Garcia J, Rueda Lépez N, de Pablo
Valenciano J. Mapping green infrastructure and socioeconomic indicators as a
public management tool: the case of the municipalities of Andalusia (Spain).
Environ Sci Eur. 2020;32(1):144. doi:10.1186/s12302-020-00418-2

184. Du X, Niu D, Chen Y, Wang X, Bi Z. City classification for municipal solid
waste prediction in mainland China based on K-means clustering. Waste
Manag. 2022;144:445-453. doi:10.1016/j.wasman.2022.04.024

185. YoshimiTanaka O, Drumond Junior M, Cristo EB, Spedo SM, Pinto NR da
S. Uso da analise de clusters como ferramenta de apoio a gestdo no SUS.
Saude soc. 2015;24:34-45. doi:10.1590/S0104-12902015000100003

186. de Domingo M, Ortigosa N, Sevilla J, Roger S. Cluster-Based Relocation
of Stations for Efficient Forest Fire Management in the Province of Valencia
(Spain). Sensors (Basel). 2021;21(3):797. doi:10.3390/s21030797

187. Perafita X, Saez M. Clustering of Small Territories Based on Axes of

Inequality. International Journal of Environmental Research and Public Health.
2022;19(6):3359.

137



Bibliografia

188. Theories for social epidemiology in the 21st century: an ecosocial
perspective | International Journal of Epidemiology | Oxford Academic.
Accessed May 10, 2023.
https://academic.oup.com/ije/article/30/4/668/705885

189. Financiarizacion de la vivienda para alquiler y la precarizacion de las
familias de bajos ingresos en Medellin (Colombia) | Boletin de la Asociacion
de Geografos Espafoles. Accessed May 10, 2023. https://bage.age-
geografia.es/ojs/index.php/bage/article/view/3319

190. Perafita X, Saez M. Housing Supply and How It Is Related to Social
Inequalities—Air Pollution, Green Spaces, Crime Levels, and Poor Areas—In
Catalonia. International Journal of Environmental Research and Public Health.
2023;20(8):5578. doi:10.3390/ijerph20085578

191. Departament de Territori. Preu mitja del lloguer d’habitatges per municipi
| Dades obertes de Catalunya. Accessed March 22, 2023.
https://analisi.transparenciacatalunya.cat/Habitatge/Preu-mitj-del-lloguer-d-
habitatges-per-municipi/qww9-bvhh

192. Chen B. Coincided disparity between housing price and health outcome.
The Lancet Regional Health - Europe. 2023;27.
doi:10.1016/j.lanepe.2023.100593

193. Ayala L, Barcena-Martin E, Cant6 O, Navarro C. COVID-19 lockdown and
housing deprivation across European countries. Social Science & Medicine.
2022;298:114839. doi:10.1016/j.socscimed.2022.114839

194. Otavova M, Faes C, Bouland C, et al. Inequalities in mortality associated
with housing conditions in Belgium between 1991 and 2020. BMC Public
Health. 2022;22(1):2397. d0i:10.1186/s12889-022-14819-w

195. Mari-DellOlmo M, Novoa AM, Camprubi L, et al. Housing Policies and
Health  Inequalities. Int J Health Serv. 2017;47(2):207-232.
doi:10.1177/0020731416684292

196. Eisenberg-Guyot J, Blaikie K, Andrea SB, et al. A tutorial on a marginal
structural modeling approach to mediation analysis in occupational health
research: Investigating education, employment quality, and mortality. Am J Ind
Med. 2023;66(6):472-483. doi:10.1002/ajim.23471

197. European Parliament, Directorate-General for Parliamentary Research
Services, Scholz N. Addressing Health Inequalities in the European Union :
Concepts, Action, State of Play : In-Depth Analysis. Publications Office; 2020.
doi:10.2861/567478

198. Lago S, Cantarero D, Rivera B, et al. Socioeconomic status, health

inequalities and non-communicable diseases: a systematic review. Z Gesundh
Wiss. 2018;26(1):1-14. doi:10.1007/s10389-017-0850-z

138



Bibliografia

199. Moor I, Spallek J, Richter M. Explaining socioeconomic inequalities in self-
rated health: a systematic review of the relative contribution of material,
psychosocial and behavioural factors. J Epidemiol Community Health.
2017;71(6):565-575. doi:10.1136/jech-2016-207589

200. Multidimensional Discrimination in the Online Rental Housing Market:
Implications for Families With Young Children: Housing Policy Debate: Vol 0,
No 0. Accessed May 16, 2023.
https://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/10511482.2021.20101187?journ
alCode=rhpd20

201. Martiniello B, Verhaeghe PP. Does the neighbourhood of the dwelling and
the real estate agency matter? Geographical differences in ethnic
discrimination on the rental housing market. Urban Studies. 2022;59(15):3201-
3221. doi:10.1177/00420980221086502

202. Searching for housing in the digital age: Neighborhood representation on
internet rental housing platforms across space, platform, and metropolitan
segregation - Chris Hess, Arthur Acolin, Rebecca Walter, lan Kennedy, Sarah
Chasins, Kyle Crowder, 2021. Accessed May 16, 2023.
https://journals.sagepub.com/doi/abs/10.1177/0308518X211034177

203. Campagna G. Linking crowding, housing inadequacy, and perceived
housing stress. Journal of Environmental Psychology. 2016;45:252-266.
doi:10.1016/J.JENVP.2016.01.002

204. Maryanti M, Khadijah H, Uzair A, Rahman M. The urban green space
provision using the standards approach: issues and challenges of its
implementation in Malaysia. In: ; 2016:369-379. doi:10.2495/SDP160311

205. Roe JJ, Aspinall PA, Ward Thompson C. Coping with Stress in Deprived
Urban Neighborhoods: What Is the Role of Green Space According to Life
Stage? Frontiers in Psychology. 2017;0(0OCT):1760.
doi:10.3389/FPSYG.2017.01760

206. Ulmer JM, Wolf KL, Backman DR, et al. Multiple health benefits of urban
tree canopy: The mounting evidence for a green prescription. Health & place.
2016;42:54-62. doi:10.1016/J.HEALTHPLACE.2016.08.011

207. Wolch JR, Byrne J, Newell JP. Urban green space, public health, and
environmental justice: The challenge of making cities ‘just green enough.’
Landscape and Urban Planning. 2014;125:234-244.
doi:10.1016/J.LANDURBPLAN.2014.01.017

208. Kim SR, Yoo JW. A Study on the Design Direction of Public Rental House
through 'Small-Scale Housing Improvement Project’-Focusing on the Works
were Selected for the Final of the LH Housing Design Award-. Journal of the
Architectural Institute of Korea. 2022;38(10):49-60.
doi:10.5659/JAIK.2022.38.10.49

139



Bibliografia

140



141



Annex

8 ANNEX

8.1 Annex I: Altres publicacions relacionades durant el periode

de la tesi

1. Batlle Amat P, Lazaro-Lasheras L, Oliveras S, Perafita X, Tarrés A, Vila A.
Promoting equity through monitoring inequalities in the semi-rural region of
Girona. European Journal of Public Health, 30 (Supplement_5) 2020. doi:
https://doi.org/10.1093/eurpub/ckaal66.306

2. Batlle Amat P, Vila A, Lazaro-Lasheras L, Tarrés A, Perafita X, Pou Marti N,
Juvinya D, Oliveras Casadella S, Pujol Fuster J, Siches T, Canales M,
Bldzquez J. Plan municipal de salud, bienestar y desarrollo sostenible en una
comunidad rural: Practica a nivel micro de promocion de la salud y la equidad
a través de los datos del Observatorio en desigualdades sociales y de la
salud. Presentat a: X Congreso Internacional de Salud, Bienestar y Sociedad;
September 3, 2020; Paris, Franca. Internacional.
https://cgscholar.com/cg_event/events/Wes20/proposal/50196

3. Lazaro-Lasheras L, Batlle Amat P, Oliveras Casadella S, Perafita X, Tarrés
A, Vila A. Promoviendo la equidad a partir de la monitorizacion de las
desigualdades en la regién de Girona: Diagndéstico participado de necesidad
de datos sobre desigualdades para el fomento de la equidad en areas rurales.
Presentat a: X Congreso Internacional de Salud, Bienestar y Sociedad;
September 3, 2020; Paris, Franca. Internacional.
https://cgscholar.com/cg_event/events/Wes20/proposal/ 50173

4. Perafita X, Tarrés A, Batlle Amat P, Lazaro-Lasheras L, Martin B, Ruiz N, Vila
A. Metodologia de treball de les dades sobre cobertures del sol per la
realitzacio d’indicadors del ambit Medi i entorn de I'[O]bservatori. Organisme
de Salut Publica de la Diputacié de Girona (Dipsalut); 2021. Disponible a:
https://observatori.dipsalut.cat/graf_indicadors/medi_ambient_i_salut/medi_i
_entorn/cobertures_usos_sol/metodologia-cobertura-sols.pdf

5. Sanchez J.M, Lazaro-Lasheras L, Tarrés A, Vila A, Batlle Amat P, Perafita X,
Ruiz N, Trias J. Procés participatiu per a la identificacié de necessitats als

municipis en matéria d’'indicadors de salut i desigualtat social. Organisme de

142



Annex

Salut Publica de la Diputacié de Girona (Dipsalut); 2021. Disponible a:
https://observatori.dipsalut.cat/storage/755/Dipsalut_Informe_Final_Proces__
Participatiu_Obs.pdf

6. Perafita X, Lazaro-Lasheras L, Vila A, Batlle Amat P, Martin B, Ruiz N, Tarrés
A. Metodologia de treball de les bases de dades Mortalitat de ['Institut
Nacional d’Estadistica (INE). Unificacié per la creacié dels indicadors de salut
de I'[O]bservatori de Desigualtats Socials i de Salut. Organisme de Salut
Publica de la Diputacié de Girona (Dipsalut); 2021. Disponible a: https://
observatori.dipsalut.cat/graf_indicadors/estat_de_salut/mortalitat/ METODOL
OGIA_MORTALITAT.pdf

7. Tarrés A, Lazaro-Lasheras L, Battle Amat P, Vila A, Perafita X, Oliveras S.
Promoting Equity through Monitoring Inequalities in the Semi-rural Region of
Girona. Participatory Process to Identify Municipalities’ Needs for Data and
Information. Presentat a: 11th IUHPE European Conference on Health
Promotion; Abril 21, 2021, Girona, Espanya.

8. Daponte-Codina A, Cabrera-Ledén A, Mateo-Rodriguez |, Campoy F, Perafita
X, Saez M, Barcelé MA. Atlas de los determinantes sociales de la salud en
Espafia. Evolucion y variabilidad entre Comunidades Auténomas.
Comunidades Auténomas. Granada: Escuela Andaluza de Salud Publica;
2022. Disponible a: http://www.easp.es/atlasdss/

9. Perafita X; Battle Amat P; Vila A; Tarrés A. Observatorio sobre determinantes
socailes y desigualdades en salud y benestar. Presentat a: 24TH IUPHE
World Conference on Health Promotion; Maig 19, 2022 Montréal, Canada.
Internacional.

10.Cabrera-Le6n A, Saez M, Campoy F, Perafita X, Mateo |, Barceldé MA,
Daponte-Codina A. Atlas de determinantes sociales de la salud en Espafa:
evolucion y variabilidad entre las comunidades autbnomas. Presentat a: XL
Reunién Anual de la Sociedad Espafiola de Epidemiologia (SEE) y XVII
Congresso da Associacdo Portuguesa de Epidemiologia (APE); September
2, 2022 Donostia-San Sebastian, Spain. Internacional.

11.Perafita X, Saez M, Barceldé M.A, Tarrés A, Pou Marti N, Battle Amat P, Martin
B, Ruiz N, Vila A. Contaminants i desigualtats - CIOINTAMINANTS. Girona:

143



Annex

Organisme Autonom de Salut Publica de la Diputacio de Girona; 2023.
Disponible a: https://observatori.shinyapps.io/ATMOSFERA_PM10/

12.Perafita X, Saez M, Barcel6 M.A, Tarrés A, Pou Marti N, Ruiz N, Vila A, Battle
Amat P. IndiMuniDem (IMD). Girona: Organisme Autonom de Salut Publica
de la Diputacio de Girona; 2023. Disponible a
https://observatori.shinyapps.io/APP_DEMOGRAFIA/

13.Perafita X, Saez M, Barcelo M.A, Tarrés A, Pou Marti N, Battle Amat P, Ruiz
N, Vila A. GirTrans (GiT). Girona: Organisme Autonom de Salut Publica de la
Diputacio de Girona; 2023. Disponible a
https://observatori.shinyapps.io/APP_TRANSIT/

14.Moreno-Vasquez M, Perafita X, Saez M, Barcel6 MA. Spatiotemporal
variability in socioeconomic inequalities in vaccination against COVID-19 in
Catalonia. Presentat a: XLI Congreso de la Sociedad Espafiola de
Epidemiologia (SEE) y XVIII Congresso da Associaicdo Portuguesa de
Epidemiologia (APE). Oporto, Portugal, 5-8 de setembre de 2023.
Internacional.

15.Daponte A, Perafita X, Campoy F, Saez M, Mateo |, Barcelé6 MA, Cabrera A,
Sanchez-Cantalejo C. El atlas de los determinantes sociales de la salud en
Espafia y sus CCAA 2022. Presentat a: XLI Congreso de la Sociedad
Espafiola de Epidemiologia (SEE) y XVIII Congresso da Associai¢cao
Portuguesa de Epidemiologia (APE). Oporto, Portugal, 5-8 de setembre de
2023. Internacional.

16.Barcel6 MA, Moreno MA, Perafita X, Saez M. Spatiotemporal variability in
socioeconomic and environmental inequalities in vaccination against COVID-
19 in Catalonia, Spain. Presentat a: Spatial Statistics 2023. Climate and the
Environment. University of Colorado, Boulder, Estats Units, 18 a 21 de juliol
de 2023. Internacional.

17.Moreno M, Barcel6 MA, Perafita X, Saez M. Spatiotemporal variability in

socioeconomic inequalities in vaccination against COVID-19 in Catalonia,
Spain. Presentat a: METMA LATAM. Quito, Equador, 26 a 28 de juny de

2023. Internacional.

144


https://observatori.shinyapps.io/APP_DEMOGRAFIA/

Annex

8.2 Annex ll: Recull d’articles vinculats al habitatge i les desigualtats.

Taula 10. Revisio literaria sobre els articles basats en el mercat immobiliaria i les desigualtats.

Article Any Tipus Paisos Font Zona Descricpcio
Analitzar la financeritzacié de I'habitatge a través del lloguer
Financialization of rental a Medellin i les seves conseqiiéncies entre les families de
housing and the 2023 Politic Colombia, ) Urba renda baixa. La financeritzacié de I'habitatge mitjancant el
precariousness of low-income Medellin lloguer s'evidencia amb la compra d'Habitatge d'Interés
families in Medellin (Colombia) Social, promoguda per I'Estat, per part de families amb
excedents de capital.
Does the neighbourhood of the Investigar en quina mesura la composicié étnicai
dwelling and the real estate socioeconomica del veinat esta relacionada amb els nivells
agency matter? Geographical 2022 Politic Belgica, ) Urba de discriminacio al mercat de lloguer d'habitatges i com aixo
differences in ethnic Anvers es relaciona amb les teories de discriminacio étnica. Una
discrimination on the rental composicié socioecondmica mes baixa es relaciona amb unes
housing market taxes d'invitacioé generals més baixes.
Se.aFCh'”g ff)r hqusmg inithe Aquest article estudia la comprensié de com les plataformes
digital age: Neighborhood - T . . b
. . en linia afecten la dinamica de cerca d'habitatges a través
representation on internet s Estats . R e X o G
) 2021 Politic ; On-line Urba dels seus biaixos i segmentacié, i destaca el potencial i els
rental housing platforms Units P ,, ; .
limits de I'Gs de les dades disponibles en aquestes plataformes
across space, platform, and : . ; .
i . per produir estimacions de lloguer de zones petites.
metropolitan segregation
Multidimensional Examinen la discriminaci6 en I'habitatge que viuen les
Discrimination in the Online Estats persones que pertanyen a multiples grups desfavorits.
Rental Housing Market: 2022 Politic Units On-line Urba  Trobant un patré dinamic de discriminacié multidimensional
Implications for Families With i donen suport a arguments per a un enfocament
Young Children interseccional per comprendre i combatre la desigualtat.
L’estudi estudia com varia la informacio6 disponible dels
The unequal availability of L lloguers segons la tipologia de barris. L’estudi es basa en la
o : . Estats On-line i a o ) 5
rental housing information 2021 Social Units enquesta Urba plataforma Craiglist. Els resultats mostren que I’accés a

across neighborhoods

informacié varia segons la composicié socioeconomica i
étnica dels barris.
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Online rental housing market

Estudi de com el lloguer d’habitatges pot reduir les
desigualtats segons raca i classe social. Basat en anuncis

MRS EE and the digital 2020 Politic EStf”‘tS On-line Urba de Craiglist. L'estudi mostra com el mercat d’habitatge esta
reproduction of urban Units S - i . )
: : segregats digitalment generant mobilitzacions residencials.
inequality : - :
Les tecnologies poden reforca la segregacié racial.
L’article analitza com els treballadors immigrants a la Xina
L . _ estan sotmesos a la desigualtat en accessibilitat i
Mgl el [MEEE 17 assequibilitat al loguer. L’estudi es basa en la tensi6 de la
rental housing: Affordability 2020 Social Xina Enquesta  Urba q guer. )
. . " renda. Els resultats mostren una bretxa creixent entre el nord
stress in the Chinese cities . P . . .
i el sud del pais, on en les zones més urbanitzades hi ha
major preséncia d’immigrants.
L’estudi estudia els preus de lloguer a Xangai. Els resultats
Analyzing the private rental in mostren que la concertaci6 de lloguer més cars es troben al
housing market in Shanghai 2019 Social Xan aa;i On-line Urba centre de la ciutat, mobilitzant a les families pobres. El preu
with open data 9 del lloguer, esta influenciat per oferta laboral, salaris,
serveis public entre d’altres.
Closed doors everywhere? A L’article consisteix en un meta-analisis sobre la discriminaci6
. . Estats - ; :
meta-analysis of field Units etnica en el mercat de lloguer d’habitatges. Els resultats
experiments on ethnic 2019 Politic . - Urba mostren que la discriminacié disminueix en el temps,
. . Canadai . e . .
discrimination in rental housing Europa relacionant la falta d’informacio de la classe social dels
markets P sol-licitants.
L’article estudia I’estat del lloguer a I'india, a través del cens
i enquestes. Els resultats mostren una escassetat
India's residential rental . I . d’habitatges i falta d’accessibilitat economica. També es
: 2017 Social India Enquesta  Urba ] X
housing destaquen I'augment del nombre de cases buides, trobant
desigualtats entre les necessitats dels habitatges i el nombre de
cases huides.
The financialisation of rental Estats L’article compara com les inversions prlvgdes han impactat
I : Units sobre el mercat de lloguer a Nova York i Berlin. Es mostra
housing: A comparative . 0 R . . -
. : 2016 Social Nova York - Urba com la financeritzaci6 ha generat un augment de la
analysis of New York City and . . ) L . . 4 .
. i Europa, desigualtat d’accés al habitatge i ha configurat espais
Berlin ; :
Berlin abandonats. Proposa proteccions al lloguer.
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Forced Displacement From

L’estudi es basa en una enquesta de llogaters a Milwaukee i

S Estats n’estudia el seu desplagament for¢ds. Els resultats mostren
Rental Housing: Prevalence - : R g - . - -
. 2015 Politic Units, Enquesta  Urba gue un de cada vuit inquilins experiments una mobilitzacié
and Neighborhood . . A . .
Milwaukee forgosa a zones més precaries i amb majors index de
Consequences o
criminalitat.
: . L’article estudia com les politiques neoliberals han afectat al
People like us? Social status, ; biliari b ;
social inequality and . Xina . mercat immobiliari. Es basa en un enquesta que examina
. . 2014 Social ’ Enquesta  Urba I'experiéncia de 3.000 llogaters a Hong Kong i com els hi
perceptions of public rental Hong Kong f | s del Al | Phora d
housing afecta la percepci6 del estatus social i igualtat a I'nora de
pagar un lloguer.
Fair and affordable? racial and ,Il_1art!cle analitza | faqlwtat 'l‘ldes%uall(tat Ien Ieslpollthues
ethnic segregation and _ Estats . d abl_tatg_e assequib es a Nova York. Els resu tats mostren

. o . 2011 Social Units, Enquesta Urba que existeix segregacio racial i étnica. També mostren com
inequality in New York city X . X . .

. Nova York els habitatges mixtos funcionen millor que els habitatges
rental housing Lo
publics.

L’estudi examina com afecta la contaminacié del aire a

Air Pollution, Social Nor diferents zones de Oslo. L’estudi es condueix a partir de

Deprivation, and Mortality. A 2007  Ambiental oousﬁ)ga, Enquesta Urba registres demografics i de contaminacid. Els resultats
Multilevel Cohort Study mostren que les zones més pobresa presenten nivells més

alts de contaminacié.
Environmental equity, air L’estudi examina I'impacte de la contaminacié del Regne unit
quality, socioeconomic status, en relacié la salut i ’estatus socioeconomic. Els resultats
and respiratory health: a . Regne Rurali  mostra que les persones en arees mes desafavorides tenen
. . . 2005 Ambiental : Enquesta X . . N
linkage analysis of routine data Unit urba més risc de mort prematura relacionada amb la contaminacio
from the Health Survey for del aire. Es proposen millores politiques tant socials com de
England gualitat del aire.

Which communities have L’estudi analitza a Xangai I’accessibilitat als espais verds
better accessibility to green Xina segons estatus economic i preu de I’habitatge. Els resultats
space? An investigation into 2020 Ambiental Xanaai On-line Urba mostren desigualtats respecte els preus dels habitatges.

environmental inequality using 9 Proposen millores en les planificacié per evitar desigualtats
big data ambientals.

Uliee rple i mf_orrr_lal green L L’estudi investiga la desigualtat d’accés als espais verds

spaces in reducing inequalities Polonia “ » ‘ot !
) . ! R informals”. Els resultats mostren que existeix una desigualtat
in urban green space 2020 Ambiental Wwarsaw& Enquesta  Urba c g . .
L . A en la distribucio del espais verds formals. Proposen millores
availability to children and todz

seniors

de gestié a I'accés per reduir-ne la desigualtat.
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L’estudi examinar la facilitat d’espais verds en les zones

%?sazurirtlil?a% ?r(])m:)e—ggosn%rgéc Sobngrla, urbanes de les ciutats hongareses: Debrecen, Kecskemét i
pariies in g pac 2021  Ambiental eorecen, On-line Urba Szeged. Les zones s’estudien en funcié dels seus factors

availability in post-socialist Kecskemét . N .
cities & Szeged socioeconomics. Els resultats mostren desigualtats entre

disponibilitat d’espais verds i tipus de barris.

L’estudi analitza les zones verdes afecten els preus del
habitatges. S'utilitzen dades de venda dels habitatges de les

Valumg urba}n green amenities 2021 Ambiental 54 On-line Urba afores de Suécia, Estocolm. Els resultats mostren que les
with an inequality lens Estocolm .
zones forestals tenen impacte sobre els preus dels
apartaments.

Aquest estudi relaciona la disponibilitat d’arees verdes en

zones urbanes de 53 ciutats alemanyes i els seus nivells
Access to urban green space

: ; - ; Alemanya, s socioeconomics. Es realitza una combinacié de llars amb
and enwrpnmental inequaliies 2017 Ambiental 53 ciutats EeESE e dades de poblacié i 'accessibilitat al verd en un radi de 500
in Germany . N
metres. Els resultats mostren que hi ha diferéencies entre
ciutats i entre grups socioeconomics.
. . Aquest estudi analitza I’accés al verd de multiples ciutats
Exploring the equality of ; : - , .
. . L xineses. S’han creat dos index que mesuren I'equitat
accessing urban green Xina, Urba i

spaces: A comparative stud 2021  Ambiental 341 ciutats On-line rural d’accés al verd. Els resultats mostren disparitats d’igualtat
P o 3'41 Chinpese . y d’accés en tot el pais. També destaquen la relaci6é PIB per
capita i la densitat respecte aquests indicadors.

Do area-based intervention L’estudi es realitza a Oslo, per relacionar I’atraccié dels
programs affect house prices? : Noruega, o barris segons el seu nivell de preus. Els resultats mostren
. . 2017 Social - Urba R
A quasi-experimental Oslo un augment significatiu en els preus en dues de les tres
approach arees.
Aguest estudi analitza els efecte de els habitatges de nova
JUE Insight: City-wide effects Finlandia construccié en el mercat del centre de Helsinki. Els resultats
of new housing supply: 2022 Social Helsinki On-line Urba  mostren que aquest augment de la oferta beneficia els barris
Evidence from moving chains i les persones de renda mitja i baixa ja que se’'n millora
I'accessibilitat a I'’habitatge d’aquestes arees.
L’article analitza els problemes relacionats amb els
The UrbaniPoor Rental Corea del habitatges situats en zones de_balxos ingressos a Co_rea
. . R del Sud. Destaca la presencia de lloguers il-legals i
Accommodations, and 2002 Social Sud, Enquesta  Urba . L PO
. S - habitatges deficients que sén utilitzats per persones pobres.
Housing Policy in Korea Sell

Proposen millores de les politiques de habitatges socials,
centrant-se en el lloguer i no en la venta.
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Urban poverty

L’estudi investiga la relacié espacial de la pobresa urbana a
la ciutat de Nanjing. S’identifiquen tres tipus de barris: zones
degradades del centre de la ciutat, comunitat de treballadors

neighbourhoods: Typology and Xina
spatial concentration under 2006 Social . Enquesta  Urba e "
L i Nanjing precaries i assentaments d’'immigrants en zones rurals. La
China’s market transition, a : .
. pobresa varelacionada amb el desenvolupament urbai la
case study of Nanjing L
marginalitat de les zones.
Paisos
ABat'ngv L’estudi es basa en comprendre com la poblaci6 accedeix als
T msterdam; . . .
Accessibility of green areas for 2021  Ambiental  Austria, Online Urba espais verds en dlfer'ents ciutats europees. _Els resultats
local residents Viena: mostren com els espais verds estan condicionats per la
AIeman),/a, ubicacio de la ciutat i la seva densitat.
Berlin
L’estudi relaciona els espais verds urbans del centre de
How does urban green space . oo g
. . Xangai amb la salut publica de la seva poblaci6. Els resultats
feature influence physical Xina mostren com la proporcio de cobertura verda i la densitat
activity diversity in high-density 2021  Ambiental ' Enquesta  Urba , proporel -
Xangai d’arbustos estan relacionades de manera positiva amb

built environment? An on-site
observational study

I'activitat fisica. La densitat d’arbres presenta una relacio
inversa i negativa.

Font: Taula d’elaboracio propia a partir de la cerca realitzada en la base de dades academica SCOPUS. S'ha realitzat la segtent cerca: (TITLE ("rental hous*') AND TITLE-ABS-KEY (‘inequal*‘)) AND
(LIMIT-TO (SUBJAREA , "SOCI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA , "ENVI") OR LIMIT-TO (SUBJAREA, "ECON")). De tots els articles detectats s’han seleccionat per els que per contingut aportaven al

estudi. Posteriorment s’han afegit 14 articles vinculats.
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8.3 Annex lll: Recull de principals softwares per a Machine Learning

Annex

Taula 11. Recull de principals softwares per desenvolupar els métodes supervisats i no supervisats identificats en la revisio sistematica.

RapidMiner

Algoritme Software
Python WEKA
_ o R RapidMiner
NATBEIEE! ne'?;_b’\?,l\lj)r clessliesion TensorFlow Azure Machine Learning
Keras KNIME
MATLAB Orange
Python SPSS
R Stata
Bootstrap MATLAB Efron's Bootstrap Software
SAS GraphPad Prism
Julia JMP
Python Orange
L _ R KNIME
Classification %rszr_le_gressmn trees MATLAB Azure Machine Learning
( ) WEKA TensorFlow

Google Cloud AutoML




Annex

Python RapidMiner
R KNIME
Boosting Scikit-learn Azure Machine Learning
XGBoost AWS SageMaker
MATLAB Google Cloud AutoML
Scikit-learn RapidMiner
MATLAB Orange
Bagging R KNIME
Weka Azure Machine Learning
TensorFlow AWS SageMaker
Scikit-learn RapidMiner
R Orange
Random forest (multiple CART) MATLAB KNIME
Weka (Java) Azure Machine Learning
H20 AWS SageMaker
Scikit-learn RapidMiner
R Orange
Ridge regression (RR) MATLAB KNIME
Statsmodels Azure Machine Learning
TensorFlow AWS SageMaker
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R RapidMiner
Scikit-learn Orange
Bridge regression (BR) MATLAB KNIME
TensorFlow Azure Machine Learning
Statsmodels AWS SageMaker
Stan WinBUGS/OpenBUGS
JAGS GeNle Modeler
Gibbs sampling PyMC3 KNIME
TensorFlow Probability Azure Machine Learning
R AWS SageMaker
R RapidMiner
Scikit-learn Orange
Non-negative Garrote (NNG) MATLAB KNIME
TensorFlow Azure Machine Learning
Statsmodels AWS SageMaker
Scikit-learn RapidMiner
b0l i g R Orange
Least Absolute Shrinkage an
Selection Operator (LA?SSO) MATLAB KNIME
Statsmodels Azure Machine Learning
TensorFlow AWS SageMaker
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Smoothly Clipped Absolute
Deviation (SCAD)

R
Scikit-learn
MATLAB

TensorFlow
Statsmodels

RapidMiner
Orange
KNIME
Azure Machine Learning

AWS SageMaker

Scikit-learn RapidMiner
R Orange
Adaptative model selection (AMS) XGBoost KNIME

TensorFlow Azure Machine Learning
Weka AWS SageMaker

Scikit-learn RapidMiner
R Orange
MATLAB KNIME

Least angle regression (LARS)

Statsmodels

Azure Machine Learning

TensorFlow AWS SageMaker
R WIinBUGS/OpenBUGS
Stan GeNle Modeler
Spike-and-slab JAGS KNIME
PyMC3 Azure Machine Learning
TensorFlow AWS SageMaker
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Elastic Net

Scikit-learn

R
MATLAB
Statsmodels

RapidMiner
Orange
KNIME
Azure Machine Learning

TensorFlow AWS SageMaker
R RapidMiner
_ i o Scikit-learn Orange
Penalitzacions concoves minimax
(MCP) MATLAB KNIME
TensorFlow Azure Machine Learning
Statsmodels AWS SageMaker
Stan WIinBUGS/OpenBUGS
JAGS GeNle Modeler
Bayesian bridge regression PyMC3 KNIME
TensorFlow Azure Machine Learning
R AWS SageMaker
Scikit-learn RapidMiner
R Orange
Quasi-Bayesian TensorFlow KNIME
MATLAB Azure Machine Learning

Statsmodels

AWS SageMaker
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R EViews
Scikit-learn SAS
Quasi-maximum likelihood estimator MATLAB SPSS
(QMLE)
Stata Azure Machine Learning
Statsmodels AWS SageMaker
R KNIME
. . - Python GeNle Modele
Quasi-Bayesian local likelihood I
(QBLL) Stan RapidMiner
MATLAB Azure Machine Learning
SAS/IML AWS SageMaker
R SPSS
Scikit-learn Stata
Quantile regressions (QR) Statsmodels EViews

MATLAB Azure Machine Learning
SAS AWS SageMaker
R SPSS
Python GraphPad Prism
Model mixta MATLAB IJMP
SAS Azure Machine Learning
Stata AWS SageMaker
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Scikit-learn RapidMiner
R Orange
K-means MATLAB KNIME
TensorFlow Azure Machine Learning
Weka AWS SageMaker
Scikit-fuzzy Fuzzy Logic Designer
R G fuzzy
Fuzzy MATLAB FuzzyCLIPS
Octave Azure Machine Learning

Java Fuzzy Logic Toolkit

AWS SageMaker

R Orange
Python KNIME
Partitioning Around Medoids (PAM) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Weka AWS SageMaker
R Orange
) - Python KNIME
Clustermg(léirgeRﬁ)ppllcatmns MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
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R Orange
Python KNIME
Divisie Analysis (DIANA) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
R Orange
Python KNIME
Agglomerative Nesting (AGNES) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
Python Orange
_ . R KNIME
e
MATLAB Azure Machine Learning
Julia AWS SageMaker
Scikit-learn Orange
R KNIME
Density-Based Spatial Clustering of I
Applications with Noise (DBSCAN) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
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Scikit-learn Orange
Balanced Iterative Reducing and R KNIME
Clustering using Hierarchies MATLAB RapidMiner
(BIRCH) Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
Python Orange
. _ R KNIME
Density-based Clustering o
(DENCLUE) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
Scikit-learn Orange
_ . . R KNIME
Ordering Points To Identify the I
Clustering Structure (OPTICS) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
Scikit-learn Orange
R KNIME
Local outlier factor (LOF) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
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Scikit-learn Orange
R KNIME
Shared nearest neighbour (SNN) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
Scikit-learn Orange
R KNIME
BIRCH meets coresets for k-means A
clustering (BICO) MATLAB RapidMiner
Julia Azure Machine Learning
Java AWS SageMaker
TensorFlow Neural Designer
PyTorch GeNN
Hebbian Learning NEST Emergent Neural Simulation Software
Brian2 Azure Machine Learning
MATLAB AWS SageMaker
TensorFlow KNIME
Restricted Boltzmann Machine PyTorch RapidMiner
(RBM) scikit-learn Neural Designer
MATLAB Azure Machine Learning
Theano AWS SageMaker
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TensorFlow KNIME
PyTorch RapidMiner
Autoencoders Keras Neural Designer
scikit-learn Azure Machine Learning
MATLAB AWS SageMaker
TensorFlow KNIME
PyTorch RapidMiner
Deep Belief Networks (DBN) Keras Neural Designer
Theano Azure Machine Learning
MATLAB AWS SageMaker
TensorFlow Neural Designer
Generative Adversarial Networks PyTorch GAN Lab
(GAN) Keras Azure Machine Learning
MATLAB AWS SageMaker

Font: Taula d’elaboracio propia
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8.4 Annex IV: Estudi intra-entre clusters per 10 clusters.

Taula 12. Validacio intra-entre clusters per a 10 clusters utilitzant la base de dades estandarditzada per z-score

Annex

Name N° Noi_se Avg Avg : Avg DUNN Entropy WB CH Separation

Clusters Point Between Within  Silhouette Index Ratio Index Index
Data set: Z-score

K-MEANS 10 0 8,7562 5,2300 0,1298 0,0355 1,9118 0,5973  173,4225 1,7544
PAM 10 0 8,5385 5,4082 0,0913 0,0289 1,9805 0,6334  163,3552 1,4971
CLARA 10 0 8,6918 5,5430 0,0612 0,0396 1,8444 0,6377 153,4150 1,4097
CLARANS 10 0 9,0511 5,4920 0,1237 0,0515 1,5391 0,6068  165,6828 1,6965
HKMEANS 10 0 9,6981 5,4041 0,2028 0,0922 1,4347 0,5572  180,5587 2,6274
Fuzzy 4 0 23,1511 6,9918 0,4351 0,0530 0,2349 0,3020  125,6927 7,0499
BICO 10 0 8,4412 6,1908 0,0172 0,0170 2,0855 0,7334 39,0796 1,5683
EA 10 0 8,4412 6,1908 0,0172 0,0170 2,0855 0,7334 39,0796 1,5683
DIANA 9 0 8,1173 7,8470 -0,2971 0,0161 0,5394 0,9667 1,9863 1,5233
AGNES 10 0 7,6427 7,8028 -0,2636 0,0154 1,2448 1,0209 2,7850 1,3453

Font: Taula d’elaboracio propia
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Figura 18. Representacio dels diferents mecanismes d'agrupacio aplicat a la base de dades estandarditzada amb z-score, on k=10

WITHOUT CLUSTERING KMEANS CLUSTER PAM CLUSTER CLARA CLUSTER
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Font: Grafic d’elaboracio propia
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8.5 Annex V: Fonts d’informacio identificades en I’Article |

Annex

: : , Tots els
Variables Tipus Anys Temporalitat L Font
municipis
Poblaci6 a 1 de gener. Per sexe Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT
Poblacié a 1 de gener. Per sexe i edat any a any Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
Poblacié a 1 de gener. Per sexe i edat quinquennal Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
gﬁﬂgc'o AL ERERTER FEr S | St e gl Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
Poblacidéa 1 de gener. Per sexe i generacions Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
$gggmo a1 de gener. Per lloc de naixement. Demografia 2000-2020 Anual si IDESCAT
Poblacié a 1 de gener. Per lloc de naixement i sexe Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
Poblacié a 1 de gener. Per lloc de naixement (CA i Demografia 2000-2020 Anual Sj IDESCAT
estranger)
Poblacié a_l de gener. Per lloc de naixement (CA i Demografia 2000-2020 Anual Sj IDESCAT
estranger) i sexe
Poblacié a 1 de gener. Per nacionalitat i sexe Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
Po_bIaC|o a 1 de gener. Per nacionalitat, sexe i edat Demografia 2000-2020 Anual Sj IDESCAT
quinguennal
Poblaci6 a 1 de gener. Per nacionalitat, sexe i edat Demografia 2000-2020 Anual S IDESCAT
en grans grups
Poblacio a 1 de gener. Per nacionalitat (continents) Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
iPSoeb)lz;uo a 1 de gener. Per nacionalitat (continents) Demografia 2000-2020 Anual S IDESCAT
Poblacio. Per sexe Demografia 1975-1996 Anual Si IDESCAT
Poblacion extranjera a 1 de enero. Por municipios Demografia 2000-2020 Anual Si IDESCAT
Poblacio per sexe Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons sexe i edat any a any Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
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Poblacié segons sexe i edat quinquennal Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons sexe i edat en grans grups Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié per sexe i generacions Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons sexe i edat quinquennal Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons sexe i edat en grans grups Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié. Per sexe, grans grups d'edat i estat civil Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Poblacio. Per sexe i estat civil Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié. Per sexe i estat civil (agregat) Demografia 2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié. Per sexe, edat ginquennal i estat civil Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT
Potglacm. LI(_)c de ngn_(ement per comunitats Demografia 2001 10 anys Sj IDESCAT
autonomes i estat civil

Poblacié. Nacionalitat per continents i estat civil DEMOTEE AU BT N [DISEierAr
Poblacié. Pgr sexe, e_dat quinquennal, nacionalitat Demografia 2011 10 anys No IDESCAT
estrangera i estat civil

_Poblacu_)._Per nacionalitat, sexe, grans grups d'edat Demografia 2011 10 anys No IDESCAT
i estat civil

Poblacié segons lloc de naixement. Totals Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons lloc de naixement, sexe i edat Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Pob\IaC|o segons lloc de naixement per comunitats Demografia 2001-2011 10 anys S IDESCAT
autonomes

Potglauo segons lloc de naixement per comunitats Demografia 2001-2011 10 anys S IDESCAT
autonomes i sexe

Potglauo segons lloc de naixement per comunitats Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
autonomes i edat

Poblacié segons pais de naixement i sexe Demografia 2011 10 anys No IDESCAT
Pob.IaC|o. segons pais de naixement, sexe i Demografia 2011 10 anys No IDESCAT
nacionalitat

Poblacio segons lloc de naixement per continents Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
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Poblacié segons lloc de naixement per continents i

sexe Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Pob.IaC|o. segons lloc de naixement per continents i Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
nacionalitat

Poblacié segons lloc de naixement i nivell Demografia 2001-2011 10 anys si IDESCAT
d'instruccio. Poblacié 10 anys i més

I?ob_la_mo segons el IIO(_:,de naixement i relacié amb Demografia 2001 10 anys Sj IDESCAT
l'activitat. Total poblacié

Poblacié segons lloc de naixement i sectors ' .

d'activitat dels ocupats (CCAE93) Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons el lloc de naixement i branques Demografia 1991 10 anys Si IDESCAT
d'activitat dels ocupats

Poblacié segons lloc de naixement i branques Demoarafia 2001 10 anvs Sj IDESCAT
d'activitat dels ocupats (CCAE93) 9 y

Ploblgglo segons el lloc de naixement i branques Demografia 1991 10 anys Sj IDESCAT
d'activitat dels desocupats

Poblacio segons el lloc de naixement i professié ' :

dels ocupats (CCO94) Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons el lloc de naixement i professio Demografia 1991 10 anys Sj IDESCAT
dels ocupats

Poblacié segons el lloc de naixement i professio Demografia 1991 10 anys Si IDESCAT
dels desocupats

Poblacié segons nacionalitat i sexe Demografia 2001 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons nacionalitat, sexe i grup d'edat Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons nacionalitat per continents Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons nacionalitat per continents i sexe Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Poblacié segons nacionalitat per continents, sexe i Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT

edat
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Poblacié segons nacionalitat per continents i lloc de

) Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
naixement
CP;)Q&QO de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Pobla}mo de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys NoO IDESCAT
catala (%)
PobIe\xqo de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
catala i sexe
PobIe\xqo de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
catala i edat.
PobI§C|o de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
catala per edat i sexe
PobIE}c_|o de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
catala i lloc de naixement.
Poble\xc_m de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 1986-1996 10 anys Sj IDESCAT
catala i any d'arribada a Catalunya
Pobla}c_lo _de 10'_anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
catala i nivell d'instruccio.
Pobla}c_lo de 2 anys i més segons coneixement del Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
catala i estudis en curs.
Coneixement del catala dels ocupats per professié Demografia 2001-2011 10 anys Sj IDESCAT
(CC09%4)
Llars. Total Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Llars. Per nombre de families Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Llars. Per nombre de families (agregat) Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Llars. Per nombre i tipus de nucli Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Llars. Per nombre i tipus de nucli (agregat) Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Llars. Per nombre i tipus de nucli i, per nombre de Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT

fills
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Llars. Per nombre i tipus de nucli i, per nombre de

fills menors de 16 anys Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Llars d'estrangers. Per grandaria de la llar amb Demografia 2001 10 anys No IDESCAT
algun dels membres estranger

Llars d'estrangers. Per grandaria de la llar amb tots Demografia 2001 10 anys NoO IDESCAT
els membres estrangers

Composicié de les llars per generacions Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Nuclis de matrimonis. Per nombre de fills menors Demografia 2001 10 anys No IDESCAT
de 16 anys

Nuclis de parelles de fet. Per estat civil Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Nuclis de parelles de fet. Per nombre de fills Demografia 2001-2011 10 anys NoO IDESCAT
menors de 16 anys

Nuclis monoparentals. Per tipus Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
::;shs monoparentals. Per tipus i fills menors de 16 Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Nuclis monoparentals. Per estat civil. Pares Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Nuclis monoparentals. Per estat civil. Mares Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Nuclis monoparentals. Per estat civil. Total Demografia 2001-2011 10 anys No IDESCAT
Dones de. 16 anys i mes. f’er_nombre de fills Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nascuts vius. Fins a 8 i més fills

Dones de. 16 anys i mes. E’er.nombre de fills Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nascuts vius. Fins a 4 i més fills

Dones de 15 anys i mes..Per edat any a any i Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nombre de fills nascuts vius

Dones de 16 anys i mes._Per edat quinquennal i Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nombre de fills nascuts vius

Dones per nombre de fills biologics tinguts i edat Salut 2011 10 anys No IDESCAT
Dones per nombre de fills biologics tinguts, Salut 2011 10 anys No IDESCAT

nacionalitat i edat
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Dones per nombre de fills bioldgics tinguts i estat

civil Salut 2011 10 anys No IDESCAT
Dpngs per nombre de fills biologics tinguts, estat Salut 2011 10 anys No IDESCAT
civil i edat

D'on\es. casades ino casades per nombre de fills Salut 2011 10 anys No IDESCAT
biologics tinguts i edat

D_on‘es_ cas_ades ino casades per nombre de fills Salut 2011 10 anys No IDESCAT
biologics tinguts i edat

D_on‘es_ solf[eres ino solteres per nombre de fills Salut 2011 10 anys No IDESCAT
biologics tinguts i edat

Donels pgr_nombre ge _f|IIs biologics tinguts i relacio Salut 2011 10 anys No IDESCAT
amb l'activitat economica

Dones per edat i convivéncia amb els pares Salut 2011 10 anys No IDESCAT
Dones per edat i convivéencia amb els pares Salut 2011 10 anys No IDESCAT
Dones segons si tenen fills 0 no per nacionalitat i Salut 2011 10 anys No IDESCAT
per la de la parella

Dones dg 1(5 anys i més. .Per any de n_a|xement, Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nacionalitat i nombre de fills nascuts vius

[_)ones de 16 anys i mes. Per estat civil i nombre de Salut 2011 10 anys No IDESCAT
fills nascuts vius

Dones de 15 anys i mes..Per estat civil, edat i Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nombre de fills nascuts vius

Done_s de 16 anys i mes. Per Ilqc de naixement, Salut 2011 10 anys No IDESCAT
edat i nombre de fills nascuts vius

Dones de 15 anys i mes..Per nacionalitat, edat i Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nombre de fills nascuts vius

Dones dg 15 anys i més. .Per pr|n0|pal_s paisos de Salut 2011 10 anys No IDESCAT
nacionalitat i nombre de fills nascuts vius

Habitatges principals. Per régim de tinenca Il_\{lairc():fatl 2001 10 anys Si IDESCAT
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Habitatges principals segons l'any de construccié ST 2001 10 anys Si IDESCAT
- Laboral

de l'edifici

Habltatgeg principals segons l'any de construccio i Mercat 1991 10 anys Si IDESCAT

regim de tinenca Laboral

Habltatgels prl_ncuc_)als segons l'any de construccio i Mercat 1991 10 anys Sj IDESCAT

nombre d'habitacions Laboral

Habitatges principals. Per superficie util I'_VIa %r(;:::l 1991-2001 10 anys Si IDESCAT

I-!abltatges_ principals segons la superficie util i Mercat 1991-2001 10 anys Sj IDESCAT

regim de tinenca Laboral

Habitatges pn,nmpals segons la superficie atil i any Mercat 1991 10 anys Sj IDESCAT

de construcci6 Laboral

Habltatg(_as principals. Per superficie Qtil i Mercat 1991-2001 10 anys Sj IDESCAT

instal.lacions Laboral

Habitatges principals. Per nombre d'habitacions Il_\/la?)rocraz;l 1991-2001 10 anys Si IDESCAT

Habitatges principals segons instal-lacions Il_\{la %rc?raatl 1991-2001 10 anys Si IDESCAT

Habitatges principals segons instal-lacions i serveis Mercat 1991 10 anys Sj IDESCAT

(I Laboral

Habitatges principals segons instal-lacions i serveis Mercat 1991 10 anys Sj IDESCAT

(1) Laboral

Habltatges prmupals amb calefaccié segons el Mercat 1991-2001 10 anys Sj IDESCAT

tipus de combustible Laboral

Habltatggs prlr}c;lpals amb calefaccié segons el Mercat 1991-2001 10 anys Sj IDESCAT

combustible utilitzat Laboral

Habitatges principals segons el nombre Mercat i .

d'habitatges de I'edifici Laboral s 10 anys Si IDESCAT

. . . Mercat .
Establiments col-lectius. Per tipus. 2011 10 anys Si IDESCAT
Laboral
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Il-iablf[atges principals per any d'arribada a Mercat 1996-2001 10 anys Sj IDESCAT
I'habitatge Laboral

Habltf:\tggs principals per disponibilitat de segona Mercat 2011 10 anys Si IDESCAT
residencia Laboral

Habitatges pnnmpqls\segons el temps ddtilitzacio Mercat 2001 10 anys Si IDESCAT
de les segones residéncies Laboral

Hapltatges principals segons disponibilitat de Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
vehicle Laboral

Habitatges principals per problemes en I'habitatge IT';\ %ff:l 2001 10 anys Si IDESCAT
Poblacié. Per any d'arribada a Catalunya Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT
Poblacié. Per any d'arribada a Catalunya i sexe Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT
Zg:tlamo. Per any d'arribada a Catalunya, sexe i Demografia 1986-1991 10 anys Sj IDESCAT
Poblacié. Per lloc de naixement i any d'arribada a Demografia 1986-1991 10 anys Sj IDESCAT
Catalunya

PobIaC|9. e 07 SHEITIREEE & S Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT
professio dels ocupats

Poblacio. Per any d'arribada a Catalunya i ' :

professié dels ocupats (CCO94) Demografia 1986-1991 10 anys Si IDESCAT
Poblacp,. Per any d'arribada a Catalunya i Demografia 1986-1991 10 anys Sj IDESCAT
professio dels desocupats

Poblgiuo ocupada resident i llocs de treball Demografia 1986-2001 10 anys S IDESCAT
localitzats per sexe

Poblgiuo gue estudia resident i llocs d'estudi Demografia 1986-2001 10 anys S IDESCAT
localitzats per sexe

Poblgiuo ocupa_da resident i llocs de treball Mercat 2001 10 anys S IDESCAT
localitzats per tipus de transport Laboral

Poblgiuo que e_studla resident i llocs d'estudi Mercat 2001 10 anys S IDESCAT
localitzats per tipus de transport Laboral
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Poblacié ocupada reS|dent segons desplacament al Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT

lloc de treball per tipus de transport Laboral

Poblacié que estudia resident segons Mercat .

desplacament al lloc d' estudi per tipus de transport Laboral AL s < BESS

Poblacié ocupada resident segons desplacament al Mercat

lloc de treball per mitjans de transport. Resposta Laboral 2001 10 anys Si IDESCAT

multiple

Poblacié que estudia resident segons Mercat

desplacament al lloc d'estudi per mitjans de 2001 10 anys Si IDESCAT

i Laboral

transport. Resposta multiple

Poblacié ocupada segons nombre de viatges diaris Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT

per anar a treballar Laboral

Poblacio de 16 anys i més que estudia resident Mercat

segons nombre de viatges diaris per anar a 2001 10 anys Si IDESCAT
. Laboral

estudiar

Poblacié ocupada resident segons temps de Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT

desplacament per anar a treballar Laboral

Poblacié de 16 anys i més que estudia resident _ Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT

segons temps de desplacament per anar a estudiar Laboral

Localitzacié de I'ocupacio6 per branques d'activitat Mercat .

(CCAE-93) Laboral 2001 10 anys Si IDESCAT

Locaht@uo de Iocup_aC|9 per branques d'activitat. Mercat 1986-1991 10 anys Sj IDESCAT

Poblacié de 16 anys i més Laboral

Localitzacié de I'ocupacio per professions (CCO- Mercat 1991-2001 10 anys Sj IDESCAT

94) Laboral

Locaht@uo de Iocup_aC|9 laboral per professions. Mercat 1991 10 anys Sj IDESCAT

Poblacié de 16 anys i més Laboral

Plpblauo (_1§ 16 anys i més segons nivell Mercat 1991-2001 10 anys Sj IDESCAT

d'instruccio Laboral

Plpblauo t_d,e_m anys i més segons nivell Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT

d'instruccié i sexe Laboral
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Plpblamo (_:@ 16 anys i meés segons nivell Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
d'instruccio, sexe i edat Laboral
Poblacié de 16 anys i més segons estudis en curs. Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
Resposta multiple Laboral
Poblacié de 16 anys i mes segons estudis en curs i Mercat 2001 10 anys Si IDESCAT
sexe. Resposta multiple Laboral
Pobla_mo de 16 anys i mes segons estudis en curs, Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
sexe i edat. Resposta multiple Laboral
Poblamo_de 16' anys | mes_amb FP o 3er grau Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
segons tipus d'estudis realitzats Laboral
Poblamo_de 1§ anys i mes.amb FP 0 3r grau Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
segons tipus d'estudis realitzats i sexe Laboral
Poblamo_de 16' anys i mes.amb FP o 3¢r grau Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
segons tipus d'estudis realitzats, sexe i edat Laboral
Poblacié per relacié amb l'activitat. Total poblacié. Mercat 2001 10 anys Sj IDESCAT
Recomptes Laboral

. . e Mercat -
Poblacio per relacié amb l'activitat i sexe Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblacio per relacié amb l'activitat, sexe i edat IT';\ %nggl 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblacio per relacié amb l'activitat, estat civil i sexe IT';\ (la)rocraatl 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
I?ob_la_uo de 16 anys i mes per relacié amb Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
I'activitat. Dades basiques Laboral
Poblacié per relacié amb l'activitat, nivell Mercat :
d'instruccio i sexe. Poblacié>=16 anys Laboral LA 2 N & IDESeAT
Ocupats per grans sectors d'activitat. Poblacié de Mercat i :
16 anys i més (CCAE93) Laboral Lo Sanys =l IDEEEAT
Ocupats per grans sectors d'activitat i sexe. Mercat i .
Poblacié de 16 anys i més (CCAE93) Laboral LSl S N & DlEeAT
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Ocupats per branques d'activitat. Poblacio de 16

Mercat

anys i més. Recomptes (CCAE93) Laboral (e AnE S ElE < BESS
Ocupgts per branques d'activitat. Poblaci6 de 16 Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
anys i més. Recomptes Laboral

Ocupats per branques d'activitat i sexe. Poblacié Mercat i .

de 16 anys i més (CCAE93) Laboral tEEAnTL o e = [DlEseA
Ocupats per brgnques d'activitat i sexe. Poblacio Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
de 16 anys i més Laboral

Ocupats per branques d'activitat, sexe i edat. Mercat i :

Poblacié de 16 anys i més (CCAE93) Laboral tEEAnTL o e = [DlEseA
Ocupat;; per branque_s d,actlwtat, sexe i edat. Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral

Ocupat;i per branque_s d'actlwtat, professio i sexe. Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral

Ocupat;i per branque_s d'act|V|tat, professio i sexe. Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral

Ocupats per professio. Poblacié de 16 anys i més. Mercat i :

Recomptes (CCO94) Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Ocupats per professio. Poblacié de 16 anys i més. Mercat i :

Recomptes (CNO79) Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Ocupats per professio i sexe. Poblacio de 16 anys i Mercat i .

més (CCO94) Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Ocupats per professio i sexe. Poblacio de 16 anys i Mercat i :

més (CNO79) Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Ocupats per professio, sexe i edat. Poblacio de 16 Mercat i :

anys | més (CCO94) Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Ocupats per professio, sexe i edat. Poblacio de 16 Mercat i :

anys i més (CNO79) Laboral 1986-2001 5 anys Si IDESCAT

173



Annex

Ocupats per snyacm professional i sexe. Poblacio Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
de 16 anys i més Laboral
Ocupatls, per situacié _professmnal, sexe i edat. Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral
Ocupat_s, per cond|C|o_ socioeconomica. Recomptes. Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral
Ocupat_s, per cond|C|o_ socioeconomica i sexe. Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral
Ocupgts per hores treballades. Poblacié de 16 Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
anys i més. Recomptes Laboral
Ocupats_per, hores treballades i sexe. Poblaci6 de Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
16 anys i més Laboral
Ocupat;z per hores tre_:ba!lades i sectors d'activitat. Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
Poblacié de 16 anys i més Laboral
Ocupats per hqres treballades i professi6. Poblacié Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
de 16 anys i més Laboral
Ocupat; per hores tr.e;ballades i S|tgaclo Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
professional. Poblaci6 de 16 anys i més Laboral
PobIaC|o_ per grans sectors d'activitat. Poblaci6 de Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
16 anys i més. Recomptes Laboral
Ocupats i degpcu_pats per grans sectors d'activitat i Mercat 1986-2001 5 anys Sj IDESCAT
sexe. Poblacié >= 16 anys Laboral
Desocup_ats,per branques d'activitat. Poblacio de Mercat 1986-2001 5 anys S IDESCAT
16 anys i més. Recomptes Laboral
Desocgpats per branque}s d'activitat i sexe. Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
Poblaci6 de 16 anys i més Laboral
Desocgpats per brangues d'activitat, sexe i edat. Mercat 1986-2001 5 anys S IDESCAT
Poblaci6 16 anys i més Laboral
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Desocupats per branques d'activitat, professio i

Mercat

sexe. Poblacié de 16 anys i més Laboral (e AnE S ElE & bt
Dqsocupats per professié. Poblaci6 de 16 anys i Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
més. Recomptes Laboral

Deso_cupgts per professié i sexe. Poblaci6 de 16 Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
anys i més Laboral

Desocup_ats,per professio, sexe i edat. Poblacio de Mercat 1986-2001 5 anys Si IDESCAT
16 anys i més Laboral

Creixement intercensal de la poblacié. 2001-2011 Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacio, per ' i :

components. 2001-2011 Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacio, per ' :

components i sexe. 2001-2011 Demografia 2001-2011 10 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacio, per ' :

components en taxa. Mitjana anual 2001-2011 DEMOTEE A2 A0 e & IPESCAT
Creixement intercensal de la poblacio, per ' :

components. 1996-2001 Demografia 1996-2001 5 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacio, per ' :

components i sexe. 1996-2001 Demografia 1996-2001 5 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacio, per ' i :

components en taxa. Mitjana anual 1996-2001 DEMOTEE CERle-2TT o B & DEsEAr
Creixement intercensal de la poblacio, per ' :

components. 1991-1996 Demografia 1991-1996 5 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacid, per ' i :

components i sexe. 1991-1996 Demografia 1991-1996 5 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacid, per : :

components en taxa. Mitjana anual 1991-1996 DO ARl B e & IDE5EAT
Creixement intercensal de la poblacio, per Demografia 1986-1991 5 anys Si IDESCAT

components. 1986-1991
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Creixement intercensal de la poblacié, per

components i sexe. 1986-1991 Demografia 1986-1991 5 anys Si IDESCAT
Creixement intercensal de la poblacié, per ' i :

components en taxa. Mitjana anual 1986-1991 DA (ke S ElE < BESS
Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). Salut 2013-2020 Anual NoO IDESCAT
Sexe

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013) Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
amb intervals de confianga (95%). Sexe

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
Grup d'edat. Total

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013)

amb intervals de confianca (95%). Grup d'edat. Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
Total

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
Grup d'edat. Homes

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013)

amb intervals de confianga (95%). Grup d'edat. Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
Homes

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013). Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
Grup d'edat. Dones

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 2013)

amb intervals de confianga (95%). Grup d'edat. Salut 2013-2020 Anual No IDESCAT
Dones

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT
Sexe

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE) amb Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT
intervals de confianca

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT
Grup d'edat. Ambdos sexes

Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT

Grup d'edat. Homes
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Taxa de mortalitat estandarditzada (PEE 1976). Salut 1988-2008 Anual No IDESCAT
Grups d'edat. Dones

Poblac!g de 15_ anys i mes segons nivell de Mercat 2019 Anual No IDESCAT
formacio assolit. Per nivells agregats Laboral

Indicadors dels estudis de la poblacio de 25 a 64 Mercat 2019 Anual No IDESCAT
anys. Per sexe Labora

Poblac!g de 15_ anys i més segons nivell de Mercat 2019 Anual No IDESCAT
formacio assolit i sexe Laboral

Poblac!g de 15_ anys | me‘s segons nivell de Mercat 2019 Anual No IDESCAT
formacio assolit i grups d'edat decennal Laboral

Poblac!g de 15_ anys i mes segons nivell de Mercat 2019 Anual No IDESCAT
formaci6 assolit i nacionalitat Laboral

Rendg fgmlhar disponible bruta (RFDB). Revisio Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
estadistica 2019. Index

RERCE ey CIEEemiDE (RADIE), [REviEnd Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
estadistica 2019. Per principals components

Rendg fgmlhar d|spon|blle bruta (RFDB). Revisio Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
estadistica 2019. Per principals recursos (%)

Rend{;\ fgmmar d|spon|bl_e pruta (RFDB). Revisio Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
estadistica 2019. Per principals usos (%)

Producte interior brut. Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
Valor afegit brut. Per sectors Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
Valor afegit brut. Per sectors (%) Economia 2010-2018 Anual No IDESCAT
Parc de vehicles, per tipus Economia 1991-2012 Anual Si IDESCAT
Parc de vehicles. index de motoritzacio Economia 1991-2012 Anual Si IDESCAT
Poblaci6 resident a I'estranger. Per lloc d'inscripcio Demografia 2009-2021 Anual S IDESCAT

i sexe
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Poblaci6 resident a I'estranger. Per lloc de

) . : Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT
naixement, sexe i edat quinquennal
Poblacid resident a lestranger. Per pais de Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT
residéncia (més de 500 residents) i sexe
Pot_)la}mo_ reS|dent_ al estranger. Per continent de Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT
residencia, sexe i edat quinquennal
Pot_)lqmo_ re_5|dent al e_stranger. Per continent de Demografia 2009-2021 Anual Sj IDESCAT
residéncia i lloc de naixement
RIS (BRI My, e lee als Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT
naixement i continent de residencia (agregat)
Poblacié resident a I'estranger. Per pais de
residéncia (més de 500 residents) i lloc de Demografia 2009-2021 Anual Si IDESCAT
naixement (agregat)
Emigracions externes. Per continent de destinaci6. = Demografia 2005-2020 Anual Si IDESCAT
Altes i baixes de residéncia Demografia 1981-1994 Anual Si IDESCAT
Migracions. Totals Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT
Migracions. Sexe i grups d'edat Demografia 2002-2020 Anual Si IDESCAT
Imm|gr§1C|o_ns. Per municipi de destinacid i lloc de Demografia 1998-2020 Anual Sj IDESCAT
procedencia.
Emlgrac!qns. Per municipi de procedéncia i lloc de Demografia 1998-2020 Anual Sj IDESCAT
destinacio.

. I - Demografia 1998-2020 Anual Si IDESCAT

Saldos migratoris interns. Municipis
Imm|gr§lcpns SRS (P27 COninEn e Demografia 2004-2020 Anual Si IDESCAT
procedeéencia.
I(rITI]?FI):?FS)t sobre la renda de les persones fisiques Economia 2000-2019 Anual Sj IDESCAT
Impost de béns immobles de naturalesa urbana Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT

(IBI)
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Impost de béns immobles de naturalesa rustica

(1B)) Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT
Cadastre immobiliari urba Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT
Cadastre immobiliari rastic Economia 2006-2020 Anual No IDESCAT
Est|m_aC|ons de poblacié ETCA i de poblacié Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
estacional ETCA

tErisr;';"S"’t‘f;O”S ele [pololisel esielne] 2TEN, (e Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
E;’umam_qns de poblacio vinculada ETCA i taxa de Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
vinculacié

Estimacions _de poblacié vinculada no resident Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
ETCA, per trimestre

Estimacions de poblacié vinculada Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
Est|m_a0|ons de poblacio ETCA i de poblacio Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
estacional ETCA

tIErier(ranSa;rcelons 62 DehlEE esEeEme] EVEs, FEr Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
Estlmac[qns de poblaci6 vinculada ETCA i taxa de Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
vinculacié

Estimacions _de poblacié vinculada no resident Demografia 2015-2020 Anual No IDESCAT
ETCA, per trimestre

Estimacions de poblacié vinculada Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT
Estimacions de poblacio per sexe Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT
Estimacions de poblacio per sexe i edat any a any Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT
Estimacionsiceipotlacioipersexeliedat Demografia 1986-2020 Anual No IDESCAT
qguinguennal

Moviment demogratic de les estimacions Demografia 2012-2020 Anual No IDESCAT
postcensals de poblacié. Homes.

Moviment demografic de les estimacions Demografia 2012-2020 Anual No IDESCAT

postcensals de poblacio. Dones.
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Moviment demografic de les estimacions

g Demografia 2012-2020 Anual No IDESCAT
postcensals de poblacid.
PlobIaC|o segons hagin tingut alguna relacio laboral Mercat 2006-2018 Anual No IDESCAT
d'ocupacio, per sexe. Laboral
PlobIaC|o segons hagin tingut alguna relacié laboral Mercat 2006-2018 Anual NoO IDESCAT
d'ocupacio, per sexe. Percentatge Laboral
Efectius de les policies locals. Per graduacié Inmdeqme_s : 1993-2020 Anual Si IDESCAT

emergencies

Eleccions al Parlament de Catalunya. Dades De,sp_esa 2010,2012,2015,2017 Aleatori Sj IDESCAT
generals publica
Resultats de les eIeCC|_ons al Parlament de De'sp_esa 2010,2012,2015.2017 Aleatori Sj IDESCAT
Catalunya. Vots a partits publica
Res@us_rpumupal;. Generacid. Total registrat i Mercat 2004-2020 Anual No IDESCAT
generacio per capita Laboral
Re§|dus mumupals. Generguo. Recollida selectiva Mercat 2004-2020 Anual No IDESCAT
registrada. Per tipus de residu Laboral
Re5|dys mun_lupals. Trac'gament. Recollida no Mercat 2004-2020 Anual No IDESCAT
selectiva registrada. Per tipus de tractament Laboral
Renda Garantida de Ciutadania Economia 2018-2020 Anual No IDESCAT
P.ersones. e e Demografia 1998-2020 Anual No IDESCAT
discapacitades per sexe
PIESSIIES MEEIETEES g ¢em & Demografia 1998-2020 Anual No IDESCAT
discapacitades per edat
Persenes mrisgeles lsgelinaiiesr & Demografia 2018-2020 Anual No IDESCAT
discapacitades segons el tipus de discapacitat
Peiseies feRasgldes eEllmEniEsm e Demografia 1998-2020 Anual No IDESCAT
discapacitades segons el grau de discapacitat
Nascuts vius segons sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT
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Nascuts vius segons sexe i edat de la mare Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
ls\l:Xsecuts vius segons lloc de residéncia/inscripcio i Salut 1975-2020 Anual Sj IDESCAT
Nascuts vius segons el mes del part i el sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Nascuts vius segons sexe i pes al néixer Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Nascuts vius segons edat de la mare i pes al néixer Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Nascuts vius segons sexe i nacionalitat de la mare Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Nascuts vius segons edat i nacionalitat de la mare Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT
lglc?:tcgteslzurﬁa?ggons mare estrangera per sexe | Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT
mzsscg;spvai‘?ts segons mare estrangera per sexe i Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Parts segons edat de la mare i multiplicitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Parts segons edat de la mare i normalitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Parts segons edat de la mare i maturitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
ﬁaarttjri‘:‘gfons G OID |2 MENE, T Bl (pe Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Parts segons edat de la mare i assisténcia sanitaria Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Parts segons multiplicitat i normalitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Parts segons multiplicitat i maturitat Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Morts fetals tardanes Salut 1975-2020 Anual No IDESCAT
Naixements, defuncions i matrimonis. Recomptes Demografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Matrimonis segons el lloc de residéncia / inscripci6  Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT
Matrimonis segons el tipus de celebracio Demografia 1976-2011 Anual Si IDESCAT
Matrimonis segons el mes de celebracio Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT
Atur registrat (a 31 de mar¢). Recomptes I'_\g %r(;::iatl 2005-2020 Anual Si IDESCAT
Atur registrat. Per sexe. Mitjanes anuals I'_\g\ %r(;:;tl 2005-2020 Anual Si IDESCAT
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Mercat

Atur registrat. Per sectors. Mitjanes anuals Laboral 2009-2020 Anual Si IDESCAT
Atur registrat. Per branques d'activitat. Mitjanes Mercat 2009-2021 Anual si IDESCAT
anuals Laboral

Alumnes reS|dent§ i Ilops d estudi localitzats. Demografia 2012-2020 Anual Si IDESCAT
Ensenyaments universitaris

AIL_Jmne_s r(_35|dents per lloc d'estudi. Ensenyaments Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
universitaris

Il_Iocs d'estudi localitzats per lloc _de _re3|den0|a de Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
l'alumne. Ensenyaments universitaris

Alumnes residents i Ilocs_ d es_tu@ localitzats per Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
sexe. Ensenyaments universitaris

Alumnes residents i II_ocs d es_tudl localitzats. Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
Ensenyaments no universitaris

AIumr_1es r(_asujents per lloc d'estudi. Ensenyaments Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
no universitaris

Il_Iocs d'estudi localitzats per lloc de residencia de Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
l'alumne. Ensenyaments no universitaris

Alumnes residents i llocs d gstu@ Io_calltzats per Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
sexe. Ensenyaments no universitaris

Alumnes residents i llocs d_estuc_il challtzats per Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
edat. Ensenyaments no universitaris

A_Iumn(?s reS|_dents i llocs d'estudi Iocglltza_ts per Demografia 2012-2020 Anual Sj IDESCAT
nivell d'estudis. Ensenyaments no universitaris

Biblioteques per tipus Dpzsbﬁ)iza 2002-2008 Anual Si IDESCAT
Biblioteques per titularitat Dpzsbﬁ)iza 2002-2008 Anual Si IDESCAT
Poblacié segons llengua inicial Demografia 2008-2018 Quinquenal No IDESCAT
Poblacié segons llengua habitual Demografia 2008-2018 Quinquenal No IDESCAT

182



Annex

Poblacié segons usos lingtistics i ambits d'Us Demografia 2008-2018 Quinquenal No IDESCAT

Defuncions segons sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT

SD:)Ignmons segons el lloc de residéncial/inscripcio i Salut 1975-2020 Anual Sj IDESCAT

Defuncions segons el mes de la mort i sexe Salut 1975-2020 Anual Si IDESCAT

Afiliats a la Seguretat Social segons residéencia Mercat i

padronal de I'afiliat. Per sexe. A Gltim dia del mes Laboral AURZAAD AREY e [DlEseA

Afiliats a la Seguretat Social segons residéencia Mercat

padronal de I'afiliat. Per grups d'edat. A dltim dia Laboral 2012-2020 Anual No IDESCAT

del mes

Afiliats a la Seguretat Social segons residéencia Mercat

padronal de I'afiliat. Per nacionalitat. A Gltim dia del Laboral 2012-2020 Anual No IDESCAT

mes

Afiliacions a la Seguretat Social segons residencia Mercat i

padronal de I'afiliat. Per sexe. A Gltim dia del mes Laboral ZURZA00 Ane e BE

Afiliacions a la Seguretat Social segons residencia Mercat

padronal de I'afiliat. Per grups d'edat. A dltim dia Laboral 2012-2020 Anual No IDESCAT

del mes

Afiliacions a la Seguretat Social segons residéncia Mercat

padronal de I'afiliat. Per nacionalitat. A Gltim dia del Laboral 2012-2020 Anual No IDESCAT

mes

Afiliacions a la Seguretat Social segons residéncia Mercat

padronal de I'afiliat. Per tipus de relacio laboral. A 2012-2020 Anual No IDESCAT

AP Laboral

ultim dia del mes

Afiliacions a la Seguretat Social segons residéncia Mercat

padronal de l'afiliat. Per sector d'activitat. A Gltim 2012-2020 Anual No IDESCAT
. Laboral

dia del mes

Afiliacions a la Seguretat Social segons residencia

padron_al (Ele_l afiliat. Reglm general de la nguretat Mercat 2012-2020 Anual No IDESCAT

Social i Regim especial de treballadors autonoms. Laboral

A Ultim dia del mes

Capital de provincia Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI

Municipi de muntanya Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI
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Municipi de costa Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI
Altitud Geografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Latitud Geografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Longitud Geografia 1975-2020 Anual Si IDESCAT
Capital de la comarca Geografia 1975-2020 Anual Si PROPI
Habitant per km2 de sol urba Demografia 2012-2020 Anual Si XIFRA
Habitant per km2 de sol urbanitzable Demografia 2012-2020 Anual No XIFRA
Habitant per km2 de sol no urbanitzable Demografia 2012-2020 Anual Si XIFRA
Poblacié. Variacio percentual Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Variacio percentual de I'estructura Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Habitants per km?2 Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de masculinitat Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Edat mitjana de la poblacié Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Percentatge de joves Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Percentatge d'adults Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Percentatge de poblacié gran Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Taxa de joventut Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index d'envelliment Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de sobreenvelliment Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de dependéncia global Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de dependéncia juvenil Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de dependéncia senil Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de recanvi de la poblaci6 en edats actives Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de potencialitat Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
index de tendéncia Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Dimensié mitjana de la llar Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa de llars unipersonals Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa de llars amb familia nombrosa Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
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Variacio percentual d'estrangers Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA
index d'autoctonisme Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Taxa d'estrangeria global Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Taxa de coneixement del catala Demografia 1986-2011 Quinquenal Si XIFRA
Taxa de titulats universitaris Demografia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa bruta de mortalitat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Taxa bruta de natalitat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Taxa general de fecunditat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
index sintétic de fecunditat Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Creixement natural Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Saldo migratori per 1.000 habitants Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Creixement migratori Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Ratio d'immigracio exterior Demografia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Densitat de biblioteques per 10.000 habitants %%Sbﬁiiza 2000-2018 Bianual Si XIFRA
Densitat d'arxius i museus per 10.000 habitants %%Sbﬁiiza 2000-2018 Bianual Si XIFRA
Eaegifgggsde sales de cinema i teatres per 10.000 %%sbﬁiza 2000-2018 Bianual Sj XIERA
Poliesportiu cobert per 10.000 habitants Dp%SbFI)EZa 2000-2018 Bianual Si XIFRA
Piscina coberta per 10.000 habitants Dpzsbﬁ)iza 2009-2020 Anual Si XIFRA
Camps de futbol, rugbi, etc. per 10.000 habitants Dpzsbﬁ)iza 2009-2020 Anual Si XIFRA
Pistes de tennis per 10.000 habitants Dpzsbﬁ)iza 2009-2020 Anual Si XIFRA
Residus Kg/hab./dia Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
% recollida selectiva sobre total Salut 2000-2020 Anual Si XIFRA
Emissions de CO2 d'edificis residencials per capita Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA
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Emissions de CO2 d'edificis del sector terciari per

- Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA
capita
Em|SS|ons de COZ per tractament de residus solids Salut 2005-2019 Anual Sj XIERA
i urbans per capita
Emissions de CO2 del transport per capita Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA
Emissions de CO2 industrial per capita Salut 2005-2019 Anual Si XIFRA
Oficines de farmacia per 1.000 habitants Demografia 2000-2020 Anual Si XIFRA
Variacio percentual de centres educatius DpeL'ijﬁiiza 1992-2020 Anual No XIFRA
Taxa d'ocupacié de centres educatius DpeL'ijﬁiiza 1992-2020 Anual No XIFRA
Taxa d'ocupaci6 de les aules DpeL'ijﬁiiza 1992-2020 Anual No XIFRA
Taxa d'atenci6 del professorat DpeL'ijﬁiiza 1992-2020 Anual No XIFRA
Places en residencies per a gent gran Salut 2001-2020 Anual Si XIFRA
Beneficiaris de_ pensions no contributives de la Economia 2001-2020 Anual No XIERA
Seguretat Social
Policies locals per 1.000 habitants %%Sbﬁiiza 2000-2020 Anual Si XIFRA
Taxa d'habitatges secundaris Economia 1986-2011 Quinguenal No XIFRA
Taxa d'habitatges vacants Economia 1986-2011 Quinguenal No XIFRA
Taxa d'habitatges de lloguer Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa d'habitatges hipotecats Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa d'habitatges de menys de 50 m2 Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa d'habitatges de menys de 60 m2 Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa d'habitatges de més de 100 m? Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa d'habitatges de més de 105 m? Economia 1986-2011 Quinquenal No XIFRA
Cementiris per 10.000 habitants [i)%sbpl)iiza 2017-2020 Anual Si XIFRA
Variacio percentual de turisme Economia 2015-2019 Anual No XIFRA
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Places turistiques per 1.000 habitants Economia 2015-2019 Anual No XIFRA
Oficines de turisme per 1.000 habitants %%Sbﬁiza 2000-2020 Anual Si XIFRA
. L L Mercat
Centres de cotitzacié. Variacio percentual Laboral 2008-2020 Anual No XIFRA
index d'especialitzacio ST 2008-2020 Anual Si XIFRA
Laboral
Grandaria mitjana Mercat 2008-2020 Anual Si XIFRA
Laboral
Variacio percentual d'entitats financeres Economia 1987-2001 Anual No XIFRA
index de motoritzacié per 1.000 habitants Economia 2000-2002 Anual Si XIFRA
Entitats per 1.000 habitants Economia 1987-2001 Anual No XIFRA
Renda familiar disponible. Variacié percentual Economia 2000-2018 Anual Si XIFRA
RBFD per habitant Economia 2000-2018 Anual No XIFRA
RBFD per habitant de 16 anys i més Economia 2000-2018 Anual No XIFRA
PIB per habitant Economia 2001-2019 Anual No XIFRA
PIB per habitant de 16 anys i més Economia 2001-2019 Anual No XIFRA
Base imposable per declarant (euros) Economia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Quota resultant per declarant (euros) Economia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Variacio percentual del IBI Economia 2000-2019 Anual Si XIFRA
Percentatge d'assalariats per subsector econdomic IT';\ ?)r(;;;tl 2008-2020 Anual Si XIFRA
. . Mercat -
Assalariats per trams d'empresa 2009-2020 Anual Si XIFRA
Laboral
. o Mercat :
Taxa d'ocupacié estimada per sexe Laboral 2012-2020 Anual Si XIFRA
Taxa d'atur registral LS 2005-2020 Anual Si XIFRA
Laboral
, . . Mercat .
Taxa d'atur registral, estimada per sexe Laboral 2005-2020 Anual Si XIFRA
Taxa d'atur registral, estimada per sexe, evolucio Il_\glir(():fatl 2008-2020 Anual Si XIFRA
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Mercat

Taxa d'atur registral, estimada per edats Laboral 2005-2020 Anual Si XIFRA
Estructura Mercat 2006-2020 Anual Si XIFRA
Laboral
L . o Mercat
Contractacio registrada. Variacié percentual Letsorzl 2006-2020 Anual No XIFRA
L, Mercat
Taxa de contractacio temporal 2006-2020 Anual No XIFRA
Laboral
L, . Mercat
Taxa de contractacio a temps parcial Laboral 2006-2020 Anual No XIFRA
Taxa d'activitat Mercat 1996-2001 Quinquenal si XIFRA
Laboral
v - Mercat . .
Taxa d'inactivitat Laboral 1996-2001 Quinquenal Si XIFRA
0 e Mercat . .
Taxa d'ocupacio Laboral 1996-2001 Quinguenal Si XIFRA
Taxa d'atur censal AIEEET 1996-2001 Quinquenal Si XIFRA
Laboral
e . Mercat . .
Taxa d'activitat segons edat i sexe Laboral 1996-2001 Quinguenal Si XIFRA
Taxa d'inactivitat segons edat i sexe Il_\/la?)rocraz;l 1996-2001 Quinguenal Si XIFRA
Taxa d'ocupaci6é segons edat i sexe Il_\/la?)rocraz;l 1996-2001 Quinguenal Si XIFRA
Taxa d'atur censal segons edat i sexe Ig%rggtl 1996-2001 Quinquenal Si XIFRA
< . . Mercat . .
Index de dependéncia econdmica Laboral 1996-2001 Quinquenal Si XIFRA
Taxa d'autocontencio Demografia 1996-2011 Quinquenal No XIFRA
Taxa d'autosuficiéncia Demografia 1996-2011 Quinquenal No XIFRA
Codi municipi Classificacio 1975-2020 Anual Si JECES OIS
Catalunya
Codi comarca Classificacio 1975-2020 Anual Si DR Oleree
Catalunya
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Dades Obertes

Codi provincia Classificacio 1975-2020 Anual Si
Catalunya
Vacunacio per la COVID Salut 2019-2021 Si DS Oloeriss
Catalunya
UTM X Geografia 1975-2020 Anual si Dades Obertes
Catalunya
UTM Y Geografia 1975-2020 Anual Si Dades Obertes
Catalunya
Longitud Geografia 1975-2020 Anual Si DEGIES OINEEe
Catalunya
Latitud Geografia 1975-2020 Anual Si DEGIES OINEEe
Catalunya
. Despesa - Dades Obertes
Agermanaments de municipis publica 7 Sense anys No Catalunya
Preu mitja del lloguer d’habitatges per municipi Economia 2007-2021 Anual Si DEEES QeRiEs
Catalunya
Caps de municipi de Catalunya georeferenciats Geografia 1975-2020 Anual Si LB OIS
Catalunya
Consum d’energia eléctrica per municipis i sectors Economia 2013-2020 Anual Sj Dades Obertes
de Catalunya Catalunya
Llistat d’agrupacions de municipis per a funcionaris Despesa Dades Obertes
bty . A ? Sense anys No
d’habilitacié nacional publica Catalunya
Codis postal per municipis de Catalunya Classificacio 1975-2020 Anual Si LB OIS
Catalunya
Poblaci6 de Catalunya per municipi, rang d'edat i Demografia 2019-2020 Anual S Dades Obertes
sexe Catalunya
Dad(_ag Qe I’activitat administrativa a la DGOTU per Economia 2013-2020 Anual S Dades Obertes
municipis Catalunya
Reglstre_ c_er_1tra| de poblaci6 del CatSalut: poblacio Demografia 2012-2020 Anual S Dades Obertes
per municipi Catalunya
Mu_n|_C|p|s compresos en les arees basiques Classificaci6 1975-2020 Anual S Dades Obertes
policials (ABP) Catalunya
Dades historiques de poblacié dels municipis de Demografia 1990-2019 Anual S Dades Obertes
Catalunya Catalunya
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Consum de gas natural canalitzat per municipis i

Dades Obertes

sectors de Catalunya SEEIE AU e < Catalunya
Relacié Municipis i Partit Judicial de Catalunya Classificacio 1975-2020 Anual Si DEIEE ClIEriEs
Catalunya
Dades setmanals de COVID-19 per comarca Salut 2019-2020 Diari No DEEIEE ClIEriEs
Catalunya
Registre d’entitats, serveis i establiments socials Despesa . Dades Obertes
X . DT L o ? Sense anys Si
(serveis socials basics i especialitzats) publica Catalunya
Regl_st_re_ _de casos de COVID-19 a Catalunya per Salut 2019-2020 Diari Sj Dades Obertes
municipi i sexe Catalunya
Nombre de persones amb discapacitat per ' i Dades Obertes
tipologia. Municipis de més de 20.000 habitants DAt AU 200 AREY e Catalunya
Nombre de persones amb discapacitat per grups ' i Dades Obertes
d’edat. Municipis de més de 20.000 habitants DAt ALY AREY N Catalunya
Nombre de persones amb discapacitat per grau. ' i Dades Obertes
Municipis de més de 20.000 habitants et U200 Ane e Catalunya
Registre de les associacions de voluntaris de Incidéncies i . Dades Obertes
S N ? Sense anys Si
proteccio civil emergencies Catalunya
Ocupaci6 comercial de ciutats catalanes (IATC) Economia ? Sense anys No FELES Ll
Catalunya
Dades generals dels ens locals de Catalunya De,sp_e sa ? Sense anys Si DEUES QleiEs
publica Catalunya
Instal-lacions d’autoconsum eléctric Economia ? Sense anys No DEGES ClaeiEs
Catalunya
Equitat digital als centres educatius de Catalunya De,sp.e sa ? Sense anys Si DEGIES QIS
publica Catalunya
Centres técnics de tacograf CTT De,sp.esa ? Sense anys No DR Oleree
publica Catalunya
Actuacions dels Bombers de la Generalitat Inmder\me_s : 2010-2020 Anual Si DEAEE ClIerEs
emergéncies Catalunya
Registre d’establiments del sector de I'alimentacio . : Dades Obertes
Economia ? Sense anys Si

animal i de 'ambit dels SANDACH

Catalunya
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Personal docer’]t en cer)t'res publics titularitat del De,sp.esa 2018-2020 Anual Sj Dades Obertes

Departament d’Educacié publica Catalunya

Llistat de beneficiaris de les subvencions en

especie per a .Ia contractacio d gspec’facles De,sp.esa 2012-2020 Anual Sj Dades Obertes

professionals inclosos en el cataleg d'espectacles publica Catalunya

Programa.cat

Arees i zones de referéncia en matéria de politica Despesa 5 Sense anvs Sj Dades Obertes

d’habitatge a Catalunya publica ’ Y Catalunya

Incendis forestals a Catalunya. Anys 2011-2020 ligieieneles | 2011-2020 Anual Si DEEES QeRnEs

emergencies Catalunya

Espais esportius i complementaris censats al Cens Despesa > Sense anvs Sj Dades Obertes

d’Equipaments Esportius de Catalunya (CEEC) publica ' Y Catalunya

Oferta educativa dels estudis post-obligatoris De,sp_e sa 2021 Anual Si DEEES QeRiEs
publica Catalunya

> o , Despesa - : Dades Obertes

Organs judicials d’Espanya pablica 7 Sense anys Si Catalunya

Partits judicials d’Espanya De'sp.esa ? Sense anys Si FELES Ol
publica Catalunya

Participacio catalana en programes finangats per la Despesa . Dades Obertes

” il ? Sense anys Si
Uni6 Europea (2014-2020) publica Catalunya
Certificats d’eficiencia energética d’edificis: . . Dades Obertes
Economia ? Sense anys Si

tancaments Catalunya

Inq!cadores de renta media y mediana. Renta neta Economia 2015-2019 Anual Si INE

mitja per persona

In9|cad0res de renta media y mediana. Renda neta Economia 2015-2019 Anual S INE

mijta per llar

Indicadores _de renta media y mediana. Mitja de la Economia 2015-2019 Anual S INE

renta per unitat de consum

Indicadores de renta media y mediana. Mediana de Economia 2015-2019 Anual S INE

la renta per unitat de consum
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Indicadores de renta media y mediana. Renda
bruta mitja per persona

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Indicadores de renta media y mediana. Renda
bruta mitja per llar

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Distribucién por fuente de ingresos. Renda bruta
mitja per persona

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Distribucién por fuente de ingresos. Fonts
d'ingressos: salari

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Distribucién por fuente de ingresos. Fonts
d'ingressos: pensions

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Distribucién por fuente de ingresos. Fonts
d'ingressos: prestacions per atur

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Distribucién por fuente de ingresos. Fonts
d'ingressos: altres prestacions

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Distribucién por fuente de ingresos. Fonts
d'ingressos: altres ingressos

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo. Poblacion amb ingressos per unitat
de consum per sota dels 5.000€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo. Poblacion amb ingressos per unitat
de consum per sota dels 7.500€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo.

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE
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Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo y tramos de edad. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota dels
5.000€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo y tramos de edad. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota dels
7.500€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo y tramos de edad. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota dels
10.000€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo y nacionalidad. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota dels
5.000€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo y nacionalidad. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota dels
7.500€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo de determinados umbrales
fijos por sexo y nacionalidad. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota dels
10.000€

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota del 40%
de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE
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Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota del 50%
de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota del 60%
de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota del 140%
de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota del 160%
de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo. Poblacion amb
ingressos per unitat de consum per sota del 200%
de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y tramos de edad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 40% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE
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Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y tramos de edad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 50% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y tramos de edad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 60% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y tramos de edad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 140% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y tramos de edad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 160% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y tramos de edad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 200% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y nacionalidad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 40% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE
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Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y nacionalidad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 50% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacién con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y nacionalidad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 60% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y nacionalidad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 140% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y nacionalidad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 160% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Porcentaje de poblacion con ingresos por unidad
de consumo por debajo/encima de determinados
umbrales relativos por sexo y nacionalidad.
Poblacion amb ingressos per unitat de consum per
sota del 200% de la mediana

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Indice de Gini

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Ratio 80/20

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Edat mitja de la poblacié

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Percentatge de poblacié menor de 18 anys

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Percentatge de poblacio de 65 i més anys

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Dimensié mitja de la llar

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Percentatge de llars unipersonals

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Recompte poblacio

Economia

2015-2019

Anual

Si

INE

Font: Taula d’elaboracio propia
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8.6 Annex VI: Fonts d’informacio utilitzades en I’Article Il

ID Variables Description Font de dades  Nivell
CASES
1 Housing ID ID de cada vivenda Habitaclia Individual
38 Price Precio de la vivienda mensual Habitaclia Individual
39 Annual price Precio de la vivienda anual Habitaclia Individual
40 Square meters Metros cuadrados de la vivienda Habitaclia Individual
41 Toilets Numero total de bafios Habitaclia Individual
42 Bedrooms Numero total de habitacines Habitaclia Individual
43 Municipality Municipio identificado de la vivienda Habitaclia Individual
44 Street Calle identificada de la vivienda Habitaclia Individual
45 Latitude Latitud de la vivienda Own Individual
46 Longitude Longitud de la vivinda Own Individual
DADES DEMOGRAFIQUES | MEDI AMBIENTALS
49 Total rents Ie\llogg?iroedgecgcr)lgitéae?zs que s’han donat d’alta al Registre de fiances en Dades obertes Municipality
50 Mean rent house ;n&p;;;glg}l/!odgeugrhrggir:;éaelsrr;gj;éggges EMEMITZ2CES P MUTiETls Dades obertes Municipality
51 Energy certificate ID Identificador del tramit del certificat d'eficiencia energetica Dades obertes Municipality
Municipis on s'aplica I'impost sobre els habitatge buits creat per la Llei
52 Empty house tax 14/2015 i que han estat determinats per la Llei 4/2016, del 23 de Dades obertes Municipality
desembre

3 Area Metros cuadrados de cada seccion censal ICGC District
5 Boundary 40 median income rl:](()aré:i(;rr]]t:je de personas con ingressos por debajo del 40% de la INE District
6 Boundary 50 median income rl:](()aré:i(;rr]]t:je de personas con ingressos por debajo del 50% de la INE District
7 Boundary 60 median income Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 60% de la INE District

mediana



10

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

23

24
25
26

27

28
a7

48
53

Boundary 140 median income
Boundary 160 median income

Boundary 200 median income

Income: net per person
Income: gross per person
Income: net household
Income: household gross
Income: median unit of consumption
Income: salary

Gini

P80/20

Population

Middle Ages

Mean home size
Single-person homes

Income: net per neighboring person

Income: gross per neighboring person

Income: net neighboring household
Income: gross from neighboring
household

Income: median neighboring unit of
consumption

Income: neighboring salary

Urban (Y/N)
Metropolitan Area (Y/N)
Can rent? (Y/N)

Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 140% de la
mediana

Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 160% de la
mediana

Porcentaje de personas con ingressos por debajo del 200% de la
mediana

Ingresso de la renda neto por persona

Ingresso de la renda bruta por persona

Ingresso de la renda neta del hogar

Ingresso de la renda bruta del hogar

Mediana del ingresso por unidad de consumo

Ingresso de la renda por salario

indice de Gini

Ratio 80/20

Poblacién que vive en cada distrito

Edad media de cada distrito

Dimension de las viviendas de cada distrito

Porcentage de viviendas unipersonales de cada distrito

Media del ingresso de la renda neto por persona de los distritos
vecinos
Media del ingresso de la renda bruta por persona de los distritos
vecinos

Media del ingresso de la renda neta del hogar de los distritos vecinos

Media del ingresso de la renda bruta del hogar de los distritos vecinos

Mediana del ingresso por unidad de consumo de los distritos vecinos

Media del ingresso de la renda por salario de los distritos vecinos

El distrito de la vivienda és en una zona urbana? #Metodologia OCDE
El distrito de la vivienda esta dentro de la Area Metropolitana?
#Metodologia OCDE

Can you rent the house?

INE

INE

INE

INE
INE
INE
INE
INE
INE
INE
INE
INE
INE
INE
INE

INE

INE
INE
INE

INE

INE
Own

Own

Own

District

District

District

District
District
District
District
District
District
District
District
District
District
District
District

District

District
District
District

District

District
District

District

Individual



54 Can rent and save? (Y/N) Can you rent and save the 30% of the rent? Own Individual
55 Capital (Y/N) Is it a Capital of province? Own Individual
VEGETACIO | PRESENCIA DE VERD

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)en un radio —

e e de 500 metros de cada casa. Valores possibles: -1;-1. Hele ABEE

CONTAMINANTS

Media de las pequefias particulas sélidas o liquidas de polvo, cenizas,

29 PM10 hollin, particulas metélicas, cemento o polen, dispersas en la GRECS ABS
atmosfera, y cuyo diametro aerodinamico es menor que 10 um

30 Old WHO limit PM10 (Y/N) Sobrepasa los limites antiguos de la OMS? Own ABS

31 New WHO limit PM10 (Y/N) Sobrepasa los limites actuales de la OMS? Own ABS
Media del compuesto quimico formado por los elementos nitrégeno y

32 NO2 oxigeno, uno de los principales contaminantes entre los varios 6xidos GRECS ABS
de nitrégeno. El diéxido de nitrégeno es de color marrén-amarillento.

33 Old WHO limit NO2 (Y/N) Sobrepasa los limites antiguos de la OMS? Own ABS

34 New WHO limit NO2 (Y/N) Sobrepasa los limites actuales de la OMS? Own ABS
Media del gas altamente reactivo, es capaz de absorber luz infrarroja

35 03 y ultravioleta, contribuyendo al efecto invernadero y proporcionando GRECS ABS
proteccion contra la luz ultravioleta del Sol.

36 Old WHO limit O3 (Y/N) Sobrepasa los limites antiguos de la OMS? Own ABS

37 New WHO limit O3 (Y/N) Sobrepasa los limites actuales de la OMS? Own ABS

SEGURETAT
. , , - Mossos
4 Known crimes Nombre total de crims coneguts pels Mossos d’Esquadra que s'inclou: B ABP

Font: Taula d’elaboracié propia.
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