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Esta tesis examina los impactos de las industrias extractivistas en Chile, con un enfoque
especifico en los sectores minero, acuicola y forestal. A pesar de la creencia generalizada en la
literatura, como se menciona en (Maillet et al., 2021), de que estos impactos son homogéneos,
este estudio adopta un enfoque innovador para identificar efectos tinicos y significativos que
cada industria tiene en las comunas donde operan. Este anélisis detallado desafia la nocién
de un impacto uniforme y revela la complejidad y diversidad de las consecuencias de las
actividades extractivistas en distintas dreas geograficas.

El proceso metodoldgico comienza con la deteccién y winzorizacién de outliers utilizando
el rango intercuartilico (IQR). Luego, se empled una matriz de criterios para seleccionar va-
riables candidatas, basada en correlaciones, importancia en un modelo de Random Forest y
resultados de pruebas estadisticas, todo normalizado y ponderado para otorgar puntuacio-
nes a cada variable.

Dado el desequilibrio de clases en los datos y que las observaciones con la que se entrena-
ron los modelos no son numerosas, se utilizé LOOCV (Leave-One-Out Cross-Validation) en
modelos de regresion logistica, iterando las seis variables de mayor puntuacién en la matriz
de criterios de cada industria. Las iteraciones fueron evaluadas con métricas como F1-score,

valor kappa y AUC-ROC, elegidas por su aptitud para contextos de desequilibrio de clases.

Los conjuntos de variables con mejores resultados se compararon usando Maquinas de Vec-
tores de Soporte (SVM) con LOOCYV, optimizacién de pesos y kernel gaussiano. Se incluye-
ron métricas adicionales como precision, recall y MCC, relevantes en escenarios de desequi-

librio de clases.

Finalmente, se desarroll6 un Indicador de Impacto a partir de una suma ponderada de va-
riables especificas de cada industria, determinadas por su importancia en un modelo de
Random Forest. Este Indicador mide el grado de influencia de las caracteristicas de una in-
dustria en una comuna, con valores mas altos indicando un mayor impacto. Este enfoque

cuantitativo refleja el impacto diferenciado de las industrias en diversas comunas.

Este estudio revela una notable heterogeneidad en los impactos de las industrias extracti-
vistas en Chile, especialmente en los sectores minero, acuicola y forestal. Sus hallazgos, que
ofrecen nuevas perspectivas para el estudio del extractivismo tanto a nivel nacional como

internacional, podrfan guiar futuras investigaciones y politicas de desarrollo sostenible.

Palabras clave: Aprendizaje Supervisado, Extractivismo, Modelos de Clasificacién, Regre-
sion Logistica, Maquinas de Vectores de Soporte, Random Forest.
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This thesis examines the impacts of extractivist industries in Chile, focusing specifically on
the mining, aquaculture, and forestry sectors. Despite the widespread belief in the literature,
as mentioned in (Maillet et al., 2021), that these impacts are homogeneous, this study adopts
an innovative approach to identify unique and significant effects that each industry has on
the communes where they operate. This detailed analysis challenges the notion of a uniform
impact and reveals the complexity and diversity of the consequences of extractivist activities
in different geographical areas.

The methodological process begins with the detection and winsorization of outliers using
the interquartile range (IQR). Then, a criteria matrix was used to select candidate variables,
based on correlations, importance in a Random Forest model, and statistical test results, all
normalized and weighted to assign scores to each variable.

Given the class imbalance in the data, LOOCYV (Leave-One-Out Cross-Validation) was used
in logistic regression models, iterating the six best variables of each industry. The iterations
were evaluated with metrics such as F1-score, kappa value, and AUC-ROC, chosen for their
suitability in contexts of class imbalance.

The variable sets with the best results were compared using Support Vector Machines (SVM)
with LOOCYV, weight optimization, and Gaussian kernel. Additional metrics such as preci-

sion, recall, and MCC, relevant in scenarios of class imbalance, were included.

Finally, an Impact Indicator was developed from a weighted sum of specific variables of each
industry, determined by their importance in a Random Forest model. This Indicator measu-
res the degree of influence of an industry’s characteristics on a commune, with higher values
indicating a greater impact. This quantitative approach reflects the differentiated impact of
the industries in various communes.

This study reveals notable heterogeneity in the impacts of extractive industries in Chile,
particularly in the mining, aquaculture, and forestry sectors. Its findings, offering new pers-
pectives for the study of extractivism both nationally and internationally, could guide future
research and sustainable development policies.

Keywords: Supervised Learning, Extractivism, Classification Models, Logistic Regression,
Support Vector Machines, Random Forest.
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Capitulo 1

Introduccion

Chile, reconocido por su desarrollo econémico impulsado por la industria extractivista (Hatzold,
2013), se destaca en sectores como la minerfa (U.S. Geological Survey (USGS), 2020), la acui-
cultura, especialmente la salmonicultura (Bustos-Gallardo, 2017), y la silvicultura. La distri-
bucién de estas industrias, con la mineria predominante en el norte del pais, principalmente
en el Desierto de Atacama, las plantaciones forestales en las 4reas costeras del sur, y la acui-
cultura en las zonas maritimas cercanas a la Isla de Chiloé, refleja la estratégica adaptacion
geografica del pafs. A pesar de ser considerado un modelo de superacion de la "Maldicién de
los Recursos’ (Heller, 2014; OECD Territorial Reviews: Chile 2009; World Bank e International
Finance Corporation, 2002), basado en indicadores econémicos como crecimiento, ingreso
per capita y flujos de inversién extranjera, la literatura académica ha generalizado los im-
pactos de estas industrias (Maillet et al., 2021). Este estudio desaffa tal homogeneizacién,
revelando que los impactos son significativamente distintos entre los diferentes sectores ex-
tractivistas, con consecuencias tnicas en lo econémico, social y ambiental en las comunas

afectadas.

Esta investigacién ofrece una visién detallada y precisa de cémo cada sector extractivo influ-
ye en su entorno local en Chile. Desafiando las generalizaciones comunes, la hipotesis cen-
tral sostiene que los impactos de las industrias extractivistas varian segtin las caracteristicas
y operaciones especificas de cada sector. Esto subraya la necesidad de politicas de desa-
rrollo local adaptadas a cada sector. Utilizando técnicas de machine learning, el estudio ha
identificado y cuantificado impactos tinicos en diferentes sectores, proporcionando insights
fundamentales para el fomento de un desarrollo sostenible y equitativo en las comunidades
afectadas.



Capitulo 2

Definicion de la oportunidad

Este proyecto desafia la concepcién generalizada en la literatura de un impacto homogéneo
de las industrias extractivistas, promoviendo el concepto de extractivismos frente a un solo
extractivismo, para reconocer la diversidad en los tipos de extraccién y sus impactos especifi-
cos. Enfrentando retos en la cuantificacién directa en ciencias sociales, este analisis detallado
es esencial (Arias-Loyola et al., 2022), especialmente dada la influencia significativa del ex-
tractivismo en las dindmicas econémicas y espaciales del pais (Arboleda, 2020; Bebbington,
2009). Investigaciones previas a menudo han ignorado la variedad de efectos segtn el tipo
de industria extractivista, llevando a politicas ptiblicas que no consideran adecuadamente el

contexto espacial, resultando en soluciones incompletas o ineficaces.

El estudio aborda esta falta de comprension sobre los impactos especificos de las industrias
extractivistas, analizando datos de CONAF, SERNAGEOMIN, SERNAPESCA, INDH, BCN
y CIT UAL Se enfoca en cémo las industrias minera, forestal y acuicola impactan de manera

Unica en sus respectivas zonas.

Los hallazgos revelan diferencias significativas en los impactos de las industrias extracti-
vistas en Chile, con variaciones notables entre la mineria, silvicultura y acuicultura. Esta
variedad de impactos resalta la necesidad de innovar en el estudio del extractivismo (Arias-
Loyola et al., 2022), y enfatiza la importancia de disefiar politicas y estrategias de desarrollo
adaptadas a estas particularidades regionales, asegurando intervenciones mds precisas y

efectivas.



Capitulo 3

Estado del arte

En la investigacién sobre extractivismo, hay una notable falta de uso de técnicas de machine
learning. A pesar de su aplicacién en otros campos, el extractivismo atin no ha integrado
estas tecnologias de manera significativa. Esta tesis explora esta brecha, aplicando innova-
ciones en machine learning para ofrecer una nueva perspectiva en el estudio del extracti-
vismo y destacando oportunidades de innovacién en un campo atin emergente en cuanto a

tecnologia.

La industria extractivista, incluyendo mineria, acuicultura y silvicultura, ha sido crucial en
la evolucién econémica de Chile (U.S. Geological Survey (USGS), 2020; World Bank e Inter-
national Finance Corporation, 2002; OECD Territorial Reviews: Chile 2009). Cada una de estas
industrias se concentra en zonas geograficas especificas del pais, lo que ofrece una oportu-
nidad tinica para analizar sus impactos en el desarrollo local. Sin embargo, la comprensién
de estos efectos sigue siendo un campo en desarrollo. Fuentes como (Maillet et al., 2021;
Arias-Loyola et al., 2022) destacan la necesidad de metodologias de investigacién mas inno-
vadoras y critican la tendencia a generalizar los impactos extractivistas. Sugieren, en cambio,
un enfoque mds diversificado y detallado, que refleje adecuadamente la complejidad y la es-
pecificidad geogréfica de estos impactos.

(Arias-Loyola et al., 2022) destaca el crecimiento econémico de Chile bajo una politica neoli-
beral extractivista, sugiriendo que la actual dindmica econémica del pafs tiene sus raices en
la explotacién intensiva de recursos naturales. Este enfoque podria haber ocasionado cos-
tos sociales y ambientales significativos, no completamente reconocidos. En linea con esto,
(Romero-Toledo, 2019) enfatiza la conflictividad asociada al extractivismo, particularmente
en su interaccién con territorios y culturas indigenas en el norte de Chile. La tensién en-
tre el desarrollo econémico y la preservacién de tradiciones y el medio ambiente ilustra las

complejas dindmicas que emergen en el contexto del extractivismo.

El estudio de (Pino y Carrasco, 2018) ofrece una perspectiva critica sobre el impacto del ex-
tractivismo forestal en Arauco, utilizando métodos etnograficos para explorar su influencia
en la cultura y la vida social local. Esta actividad ha generado resistencia y ha redefinido la
relacién de la comunidad con su entorno, destacando el extractivismo como un fenémeno
sociocultural complejo con efectos significativos en la identidad territorial. Complementa-
riamente, (Grosfoguel, 2015) examina el extractivismo desde una perspectiva decolonial,
identificando sus raices en el capitalismo y el colonialismo occidental. Este enfoque resal-

ta la explotacién de recursos y el “pillaje cognitivo”, junto con la violencia estructural que
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exacerba la devastacién medioambiental y social, subrayando las resistencias indigenas y

cuestionando la epistemologia dominante.

El trabajo de (Bolados, 2016) introduce el concepto de “zonas de sacrificio”, refiriéndose a
areas desproporcionadamente afectadas por la industria extractivista, y (Bolados y Babidge,
2017) profundiza en la depredacién de los recursos hidricos como una consecuencia direc-
ta de la mineria. Estas observaciones resaltan las externalidades negativas del desarrollo
extractivista. Complementando esto, (Svampa y Antonelli, 2009) sefiala que la mineria en
Chile no solo es un sector econémico clave, sino que se ha integrado en la politica de esta-
do. Esto indica que el extractivismo ha trascendido lo econémico, influenciando estructuras

politicas y la formulacién de politicas a nivel nacional.

Resumiendo, este estudio amplia la comprension del extractivismo en Chile, examinando
sus impactos econémicos, socioculturales y medioambientales desde una perspectiva inno-
vadora. Mediante la aplicacién de técnicas de machine learning, se ofrece un anélisis mas
preciso y diferenciado de los efectos de cada sector extractivista, contribuyendo asi a una
visién més matizada del extractivismo.

En este estudio, la deteccién de outliers es fundamental para asegurar la validez de los anali-
sis. Por ello, se empled el rango intercuartilico (IQR), una técnica probada en diversos cam-
pos como la mineria de datos y el smart farming, segtin (Kumar et al., 2023) y (Durai y Sha-
mili, 2022), para identificar y manejar outliers de manera efectiva. Este paso es crucial para
revelar patrones auténticos y garantizar resultados precisos y confiables.

La winsorizacién, utilizada para manejar outliers, es preferida por su habilidad para preser-
var la estructura de los datos. Esta técnica, eficaz en mantener datos validos, es destacada
por (Kumar et al., 2023) y confirmada en su utilidad en contextos financieros por (Nyitrai
y Miklés, 2018). Ademas, (Sullivan, Wallace y Warkentin, 2021) la reconoce como una herra-
mienta valiosa para manejar outliers, y estudios lingiiisticos por (Nicklin y Plonsky, 2020) y

(Baayen, 2010) demuestran su superioridad frente a métodos como el trimming.

En (Gregorutti, Michel y Saint-Pierre, 2017) resalta Random Forest para la seleccion de va-
riables, enfatizando su habilidad para evaluar la importancia e interacciones. El Coeficiente
de Informacién Maxima (MIC), abordado por (Kinney y Atwal, 2014) y (Reshef et al., 2013),
es usado para detectar relaciones complejas. Por otro lado, (Bonett, 2020) resalta la impor-
tancia de la correlacién biserial puntual en el analisis de disefios de dos grupos, y, (Chicco
y Jurman, 2020) enfatiza la relevancia del Coeficiente de Correlacién de Matthews (MCC) en
contextos con desequilibrio de clases

La regresion logistica es un modelo estadistico ampliamente utilizado para predecir resul-
tados binarios en diversas dreas. (Zaidi y Ofori-Abebrese, 2016) y (Syed et al., 2018) lo han
empleado en andlisis financieros, mientras que (Lizares Castillo, 2017) y (Heredia, Rodri-
guez y Vilalta, 2012) lo aplicaron en el sector educativo. Su eficacia también se extiende a las
industrias extractivas, adaptdndose a relaciones complejas y no lineales entre las variables
analizadas.

Las Méquinas de Vectores de Soporte (SVM) son destacadas en inteligencia artificial para
clasificacién y prediccion. (Herrera et al., 2015) y (Reyes et al., 2019) han aplicado SVM en
educacién y senales electromiogréficas, respectivamente, demostrando su capacidad para
manejar datos complejos. Paralelamente, (Zamudio et al., 2021) muestra su uso con un kernel
gaussiano en salud, enfocado en la clasificacién del personal médico para prever el burnout.
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Este uso resalta la habilidad de SVM, especialmente con kernels gaussianos, para abordar

conjuntos de datos con fronteras de decisién no lineales.



Capitulo 4
Hipotesis y objetivos

4.0.1. Hipétesis

El impacto de las industrias extractivistas en las comunas en las que estdn presentes varia
segun el tipo de industria. Esta variabilidad se refleja en aspectos socioeconémicos, ambien-
tales y de accesibilidad a servicios, y es posible identificarla y cuantificarla mediante técnicas
avanzadas de machine learning.

4.0.2. Objetivo General

Esta tesis tiene como objetivo el disefio de un indicador comprensivo que examine el im-
pacto de la industria extractiva sobre las comunas en Chile, focalizdndose en las variables
mads significativamente impactadas. Este indicador serd formulado para detectar y calibrar
el impacto de manera diferenciada, poniendo de relieve las comunas donde la actividad ex-
tractiva es prominente en contraposicion a las que son menos afectadas. Del mismo modo, el
indicador proporcionara una categorizacién de las distintas industrias extractivas, eviden-
ciando su impacto tinico en el entorno comunal.

4.0.3. Obijetivos Especificos
Para alcanzar el objetivo general, se establecen los siguientes objetivos especificos:

1. Preparacién de Bases de Datos: Estandarizar y organizar las bases de datos existentes
relacionadas con las comunas para asegurar su coherencia y compatibilidad, facilitan-
do su andlisis posterior.

2. Delimitacién de Macrozonas Geogréficas: Establecer macrozonas geogréficas que re-
presenten las dreas de influencia de las industrias extractivistas, basandose en criterios

como la ubicacién y la extension de las operaciones industriales.

3. Sistema de Clasificacion Comunal: Desarrollar un método de clasificacién para las
comunas segun la presencia y el nivel de actividad de las industrias extractivistas,

permitiendo una evaluacién detallada del impacto industrial.

4. Gestion de Outliers y Estandarizacién: Identificar y manejar adecuadamente los outliers,
junto a escalar los conjuntos de datos para mejorar la precisién y fiabilidad de los anali-
sis realizados.

5. Identificacién de Variables Caracteristicas: Determinar un conjunto éptimo de varia-

bles caracteristicas para cada industria extractivista. Esto incluye el desarrollo de una
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matriz de criterios de seleccién, la experimentacién con diferentes combinaciones de
variables y la validacién final de estos conjuntos para asegurar que reflejen con preci-
sién los impactos especificos de cada industria.

6. Construccién de un Indicador Integral: Crear un indicador comprensivo que mida el
impacto de las industrias extractivistas en las comunas, utilizando los sets de variables
caracteristicas validadas.

4.0.4. Resultados

El objetivo de Preparaciéon de Bases de Datos se ha cumplido satisfactoriamente, como se
muestra en la tabla 5.1 y en la seccién de metodologia 5.1.2. Este trabajo incluy6 recopilar
y organizar una amplia variedad de datos para un anélisis eficiente a nivel comunal, con
énfasis en la estandarizacién y adaptacion de los niveles de desagregacion de datos. Se ha
realizado también la geolocalizacién de los datos de conflictos socioambientales. Los detalles
y la importancia de cada base de datos se explican en la seccién de metodologia y en la tabla
5.1.

El objetivo de Delimitacién de Macrozonas Geogrificas se ha cumplido eficazmente, esta-
bleciendo zonas que reflejan las 4reas de influencia de las industrias extractivistas a través
de un andlisis geoespacial y la integraciéon de multiples fuentes de datos. Los detalles de la

metodologia y los criterios utilizados se explican en la seccién 5.2.

El objetivo de Desarrollar un Sistema de Clasificacion Comunal se ha logrado, establecien-
do un método de clasificacién basado en la actividad de las industrias extractivistas. Este
sistema, que asigna comunas a categorias segtin percentiles de actividad industrial, permite
diferenciar su influencia extractivista y permite analizar el impacto de estas industrias. Los
detalles de la metodologia y categorizacién se presentan en la seccién de Preprocesamiento de
Datos.

El objetivo de Gestién de Outliers y Estandarizacién se ha cumplido, aplicando el método
del Rango Intercuartilico (IQR) y la winsorizacién para manejar outliers, como se detalla en
la seccién de Preprocesamiento de Datos. Esta aproximacion preservé la integridad de los datos
y mejor6 la eficacia de los analisis.

Se ha logrado con éxito el objetivo de Identificar Variables Caracteristicas para cada indus-
tria extractivista, siguiendo un proceso meticuloso y detallado. Inicialmente, se asegur6 la
robustez de los datos mediante la deteccién y winsorizacién de outliers. Posteriormente, se
implemento una matriz de criterios para la seleccién preliminar de variables, basaindonos
en factores como correlaciones, importancia en un modelo de Random Forest y resultados
de pruebas estadisticas. Asi, a cada variable se le asigno una puntuacion, los criterios estan
especificados en 5.4 y la estructura de la matriz en (ver tabla A.1).

Luego, se experimento con combinaciones de las seis variables con mayor puntuacién de la
matriz de criterios para cada industria en un modelo de regresién logistica. Las iteraciones se
evaluaron con métricas de evaluacién para determinar los conjuntos de variables mas efec-
tivos, el proceso se detalla en 5.5. Estos conjuntos se compararon ulteriormente mediante el
uso de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM). El proceso se detalla en 5.6. La metodologia
se ilustra en el diagrama A.1 y las variables en A.2.
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El objetivo de Construir un Indicador Integral ha sido exitosamente cumplido. Mediante
el uso de RandomForest, se seleccioné y ponder6 las variables caracteristicas para evaluar
el impacto de las industrias extractivistas en las comunas. Este proceso y su justificacién se

detallan en la seccion Construccion del Indicador del estudio.

Los resultados se concentran en tres mapas clave para cada industria extractivista: uno que
muestra la presencia de la industria en las comunas, otro que muestra clasificacién de las
comunas utilizada en el estudio, y un tercero que presenta el valor del indicador integral, los
mapas pueden ser consultados en A.0.4.
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Metodologia

5.1.

5.1.1. Bases de Datos Utilizadas

Preparacién y Unificacién de las Bases de Datos

Nombre de la Base

Descripcion

Fuente

Catastro Vegetacional de CONAF

Faenas Chilenas (de mineria) de SER-
NAGEOMIN

Listado de concesiones vigentes (marzo
2023) de SUBPESCA

Listado de conflictos sociambientales
INDH

Poligonos de las comunas del pais

Matriz de Bienestar Humano Territorial

Cédigo Unico Territorial

Esta base de datos proporciona infor-
macién detallada sobre la vegetacién en
Chile, incluyendo la extensién de las
plantaciones forestales por comuna y
otros datos relacionados con la cobertu-
ra vegetal y el uso de la tierra.

Contiene informacién sobre la ubica-
cién y caracteristicas de las faenas mi-
neras en Chile, incluyendo el tipo de
faena, su categoria segtin SERNAGEO-
MIN vy otros datos relevantes sobre ca-
da faena.

Proporciona un registro actualizado de
las concesiones de acuicultura en Chile,
incluyendo la ubicacién de las faenas y
otros detalles relevantes sobre las fae-

nas acuicolas.

Esta base de datos recopila informacién
sobre conflictos socioambientales ocu-
rridos en Chile, ofreciendo descripcio-
nes breves de cada conflicto y datos adi-
cionales que permiten entender su con-
texto y magnitud.

Contiene el mapa del pafs, sin capas,
que muestra los limites de las comunas

Esta base de datos incluye una am-
plia gama de indicadores por manza-
na, abarcando aspectos de accesibilidad
a servicios, seguridad, variables socio-
econémicas y ambientales, ofreciendo
una visién integral del bienestar hu-
mano a nivel local.

Esta base de datos contiene el cédigo
tnico territorial de cada comuna, re-
gion y provincia.

SIG de CONAF

https://datos.gob.cl/dataset/faenas-
en-chile

SUBPESCA

INDH

BCN

CIT UAI

Superintendencia de Seguridad Social

CUADRO 5.1: Resumen de Bases de Datos



Capitulo 5. Metodologia 10

5.1.2. Preparacion de las Bases de Datos

Para analizar coherente y conjuntamente diversas bases de datos, cada una con caracteristi-
cas tnicas, fue esencial adaptarlas a un formato desagregado por comuna. Este capitulo
detalla cémo se reestructuraron estas bases para correlacionar y analizar los datos a nivel
comunal.

Cédigo Unico Territorial

Esta base de datos, con los nombres e identificaciones tinicas de cada comuna, es fundamen-
tal para estandarizar y unificar los identificadores en todas las bases de datos, asegurando
una correspondencia precisa entre ellas.

Catastro Vegetacional de CONAF

Esta base de datos contiene informacién desagregada por comuna, detallando las hectareas
plantadas de especies forestales como pino, eucalipto, entre otras. Para facilitar la compa-
rativa entre comunas, se asigné una columna adicional que acumula el valor total de las
hectéreas plantadas en cada comuna.

Faenas Chilenas de SERNAGEOMIN

La segunda base de datos consta de un compendio de faenas mineras, cada una con malti-
ples atributos que reflejan su operacién y categorizacién. La puntuacién de cada faena se
determiné siguiendo una progresién geométrica basada en la clasificacion de SERNAGEO-

MIN, que incluye las siguientes categorias:
» Categoria A: Grandes empresas con mds de un millén de horas hombre al afio.
» Categoria B: Empresas con entre 200 mil y un millén de horas-hombre al afio.
» Categoria C: Empresas con entre 27 mil y 200 mil horas-hombre al afio.
» Categoria D: Pequefias operaciones con hasta 27 mil horas-hombre al afio.

La progresién geométrica, asignando 64 puntos a la Categoria A, 16 alaB,4alaC,ylala
D, permite ponderar adecuadamente la influencia de cada faena en funcién de su tamafio
y actividad econémica. Luego, a cada comuna se le calculo una puntuacién total, que es la
suma de las puntuaciones de las faenas mineras que estdn presentes en cada comuna. Se
filtraron las faenas para incluir solo aquellas categorizadas como mina subterrdnea y mina a
rajo abierto.

Listado de Concesiones Vigentes de SUBPESCA

Esta base de datos se enfocé en la representacién cuantitativa de la actividad acuicola, asig-
nando una columna que refleja el ntimero total de faenas presentes en cada comuna.
Poligonos

Esta base de datos, consistente en poligonos geoespaciales, fue instrumental para la visuali-
zacién de los datos.



Capitulo 5. Metodologia 11

Listado de Conflictos Socioambientales INDH

Esta base de datos presento un desafio debido a la falta de una columna con ubicaciones
geograficas claras. Para resolverlo, se extrajo la informacién de la localizacion de las descrip-
ciones de cada registro de conflicto socioambiental. Utilizando la libreria googleway de R
Cooley, 2022 y la API de Google Maps utilizando la funcién google_geocode() para determinar
la comuna correspondiente de cada conflicto.

Matriz de Bienestar Humano Territorial

Esta base de datos necesitaba adaptarse al andlisis comunal. La informacién, originalmen-
te a nivel de manzana, fue ajustada ponderando los indicadores segtn la proporcién de la
poblacién de cada manzana respecto a la comuna entera. Este enfoque de suma ponderada
permite que los indicadores reflejen de forma precisa la realidad comunal, incorporando las

variaciones a menor escala.

Con la unificacién de todas estas bases de datos, se ha establecido una plataforma robusta
para el andlisis integrado y comparativo, permitiendo una interpretaciéon detallada y precisa
del impacto de las industrias extractivistas en las comunas de Chile.

5.1.3. Variables de cada Industria

Para la industria forestal, se examiné la proporcién del drea de cada comuna ocupada por
plantaciones forestales. En la industria de acuicultura, se utiliz6 el nimero de faenas en cada
comuna. En cuanto a la industria minera, se aplicé un sistema de puntuacién ponderada a
nivel comunal. Esto implicé sumar las puntuaciones de cada faena minera segin su cate-

gorfa SERNAGEOMIN para evaluar la actividad minera en cada comuna.

5.2. Definicion de Macrozonas

Las macrozonas se crearon al agrupar regiones segiin la concentraciéon de industrias fores-
tales, acuicolas y mineras, reduciendo el ruido estadistico. Esto permitié un analisis mds
enfocado y mejor¢ la calidad de los datos. La seleccién de macrozonas optimizé recursos
computacionales, facilit6 la validacién de modelos y proporcioné informacién valiosa sobre

el impacto de las operaciones extractivas en las comunas.

Industria Regiones que Conforman la Macrozona

Mineria Tarapacd, Antofagasta, Atacama, Coquimbo, Valparaiso, Region Metropolitana de Santiago

Acuicultura Los Lagos, Aysén
Forestal BioBio, O'Higgins, Maule, Nuble, Araucania

CUADRO 5.2: Macrozonas por Industria
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5.3. Preprocesamiento de Datos

5.3.1. Proceso de Clasificacion de las Industrias

Para analizar el impacto de la industria extractivista en las comunas, se clasificaron en dos
categorias: aquellas con presencia significativa de faenas extractivistas y las que tienen poca
o ninguna. Esto permiti6é evaluar cémo diferentes conjuntos de variables afectan la clasifica-
cién. Si los modelos muestran un alto rendimiento, se pueden identificar las variables mas

determinantes que reflejan el impacto de la industria extractivista en las comunas del pafs.

Industria Minera

Para clasificar las comunas en la macrozona minera, se calculé primero el percentil 25 de la
variable de industria, pero solo para aquellas comunas con puntuaciones mayores a cero.
Posteriormente, este umbral se aplicé a todas las comunas, incluyendo aquellas con valor
cero. De esta manera, se diferenciaron dos grupos: las comunas con actividad minera sig-
nificativa, con puntuaciones iguales o superiores al percentil 25 (contemplando solo a las
comunas que si tienen presencia de industria), y aquellas con poca o ninguna actividad mi-

nera, con puntuaciones menores a dicho percentil.

Acuicultura

Para el sector acuicola, se adopté un enfoque similar al del anélisis minero en la clasificaciéon
de las comunas. El célculo del umbral, basado en el percentil 25, se realiz6 solo para aquellas
comunas con operaciones acuicolas activas (valor distinto de cero). Luego, este umbral se
aplic6 a la totalidad de las comunas, permitiendo clasificarlas en dos categorias: las que
presentan una alta concentracién de operaciones acuicolas (igual o superior al percentil 25)

y aquellas con menor o ninguna actividad acuicola (inferior al percentil 25).

Industria Forestal

Considerando que las plantaciones forestales son comunes en la mayoria de las comunas, se
adopt6 un criterio diferente para la clasificacion, utilizando el percentil 75 como referencia.
Las comunas con una proporcién de plantaciones forestales igual o superior al percentil 75
se clasificaron como zonas de alta densidad forestal. Por otro lado, las que quedaron por
debajo de este umbral se consideraron de menor densidad forestal.

Industria Mayor o Igual al Umbral de Clasificacién Menor al Umbral de Clasificacién
Minera 33 78
Acuicultura 17 23
Forestal 37 112

CUADRO 5.3: Resultados de la Clasificacién

5.3.2. Deteccion de Outliers con el Método del Rango Intercuartilico (IQR)

El Rango Intercuartilico (IQR) es una técnica estadistica para identificar outliers, definiendo
la dispersién estadistica como la diferencia entre el tercer cuartil (Q3) y el primer cuartil (Q1).
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Los cuartiles dividen los datos en cuatro partes, con el IQR enfocdndose en la mitad central

y excluyendo extremos.

IQR = Q3 — Q1

donde Q1 es el valor medio entre el menor valor y la mediana, y Q3 es el medio entre la
mediana y el valor més alto. Los outliers se identifican estableciendo limites: valores menores
que Q1 — 1,5 x IQR o mayores que Q3 4 1,5 X IQR son considerados atipicos.

5.3.3. Winsorizacién: Un Enfoque para Manejar Outliers

La winsorizacién es una técnica de transformacién de datos que reduce el impacto de outliers
al reemplazar valores extremos por otros menos extremos, preservando la estructura general
del conjunto de datos.

Consiste en ajustar los valores extremos de un conjunto de datos para disminuir el impacto
de outliers. Se reemplazan valores por debajo y por encima de ciertos percentiles con valores
en estos percentiles. Por ejemplo, en winsorizacién al 5 %, los valores debajo del percentil 5
se reemplazan por el valor en dicho percentil, y los valores sobre el percentil 95 por el valor
en ese percentil.

5.3.4. Aplicacién de la Winsorizacién y el Método IQR en el Estudio
Identificaciéon de Outliers con IQR

Se utilizé el método IQR para identificar outliers, determinando limites superior e inferior
de la distribucién de los datos.

Aplicaciéon de la Winsorizacién con Limites del IQR

Como se hizo en (Kumar et al., 2023), tras identificar outliers con IQR, se aplicé winsoriza-
cién usando limites IQR como valores de corte. Outliers sobre el limite superior (Q3 + 1.5 *
IQR) se reemplazaron por este valor, y los debajo del limite inferior (Q1 - 1.5 * IQR) por el
valor minimo del IQR.

Esta combinacién de IQR y winsorizacién mitiga el efecto de valores extremos sin descar-
tarlos. Ajustando estos puntos a limites extremos pero representativos, se conserva la inte-
gridad de los datos, manteniendo la robustez del analisis estadistico y modelado predictivo.
Se decidio winsorizar ya que mejora la capacidad predictiva de los modelos, como se puede
ver en 6.0.1.

5.3.5. Estandarizacién de Variables en Anilisis Estadistico y Modelado
Predictivo

La estandarizacién de datos, crucial en andlisis estadistico y aprendizaje supervisado, impli-
ca reescalar variables para que tengan media cero y desviacién estdndar de uno, conforme
ala férmula Z = @ Este proceso uniformiza las variables y mejora el rendimiento de
modelos de clasificacién.
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5.4. Seleccion de Variables Mediante Matriz de Criterios

5.4.1. Introduccion de la Matriz de Criterios

La matriz de criterios combina criterios binarios basados en pruebas estadisticas y criterios
continuos como la importancia en modelos de Random Forest o correlaciones, evaluando las
variables en una escala de 0 a 1. Se utilizé para preseleccionar variables antes de probarlas
en modelos de clasificacién, lo que redujo la carga computacional y permitié identificar de

manera eficiente y objetiva las variables mas relevantes.

5.4.2. Estructura de la Matriz de Criterios

La matriz de criterios en este estudio incluyé diversos criterios para evaluar y ponderar la

importancia de las variables:

1. Importancia en Modelos de Random Forest: Se calcul6 la importancia de cada varia-
ble basandose en su contribucién a la precisién de modelos de Random Forest, utili-
zando tanto la validacién cruzada Leave-One-Out (LOOCV) como la de K-Folds. Las
importancias se sumaron y normalizaron, proporcionando una puntuacién ponderada
por variable. Una Importancia mayor, significa que esa variable aporta mas a la ca-
pacidad de clasificacién del modelo en comparacién a variables con una importancia

menor.

2. Correlacién MIC: Se aplicé la correlaciéon MIC para evaluar la asociacién entre cada
variable independiente y la variable de cada industria (5.1.3). Estos valores, normaliza-
dos entre 0 y 1, proporcionaron una medida cuantitativa de la fuerza de las relaciones.
Un valor mas cercano a 1 representa una relacién mas fuerte, MIC muestra también

relaciones mas complejas que la lineal.

3. Correlacion Biserial: Se utiliz6 la correlacion biserial para examinar la relacién entre
variables numéricas y la variable objetivo binaria, identificando asociaciones significa-
tivas. Estos valores, también fueron normalizados entre 0 y 1.

4. Test de Kruskal-Wallis: Este test no paramétrico se emple6 para comparar las media-
nas de las variables entre categorias, traduciendo los resultados en valores binarios
basados en la significancia estadistica. Se utiliza este criterio ya que si una variable
muestra una diferencia significativa en su mediana segtin a que categoria pertenezca,
se entiende que es mas probable que ayude a los modelos de clasificacién a tener un

mejor rendimiento.

Hipétesis Nula (Hp): Todas las poblaciones tienen la misma mediana.
Hipétesis Alternativa (H,): Al menos una poblacién tiene una mediana diferente.

5. Test de Fligner-Killeen: Se utiliz6 para evaluar la homogeneidad de las varianzas en-
tre grupos, incorporando los resultados en la matriz como valores binarios segtn su
significancia. Se utiliz6 este criterio ya que si una variable muestra tener distinta va-
rianza segln su categoria, es mas probable que esta variable ayude a los modelos de

clasificacion a tener un mejor rendimiento.

Hipétesis Nula (Hp): Las varianzas en todos los grupos son iguales.

Hipétesis Alternativa (H,): Al menos un grupo tiene una varianza diferente.
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6. Test de Kolmogorov-Smirnov: Se aplicé para comparar la distribucién de las variables
entre clases, convirtiendo los resultados en valores binarios basados en la significancia
estadistica. Este criterio fue utilizado ya que si una variable tiene distintas distribu-
ciones segin su categoria, es mas probable que esta variable ayude a los modelos de

clasificacion a tener un mejor rendimiento.

Para dos muestras comparadas entre si:

Hipétesis Nula (Hp): Las dos muestras provienen de la misma distribucién.
Hipétesis Alternativa (H,): Las dos muestras provienen de distribuciones diferentes.

Se puede ver la estructura de la matriz de criterios en A.1.

Seleccién de Estadisticas No Paramétricas y Validacién Cruzada

La seleccién de estadisticas no paramétricas se bas6 en un andlisis de la distribucién de las
variables, confirmdndose que la mayoria no seguia una distribucién normal (segtin el test
de Shapiro-Wilk). Dado el desequilibrio de clases y el nimero limitado de observaciones, se
opt6 por utilizar validacién cruzada Leave-One-Out (LOOCV) en los modelos para maximi-
zar el uso de las observaciones.

Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que genera multi-
ples arboles de decisién durante el entrenamiento y realiza predicciones basandose en la
agregacion de sus resultados. Para clasificacién, predice la clase mas votada entre todos los
arboles; para regresion, calcula la media de las predicciones. Introduce aleatoriedad median-
te muestras de bootstrap y seleccion aleatoria de caracteristicas en los nodos, lo que ayuda a
prevenir el sobreajuste y proporciona una indicacién de la importancia de las caracteristicas.
(Hsieh, 2023)

Se aplicé el modelo Random Forest con LOOCYV para evaluar la importancia de las variables
en la clasificacion. Se utilizé la funcion train_control() de la libreria caret de R (Kuhn, 2022) y
la funcién train() de la libreria randomForest de R (Liaw y Wiener, 2002). Esto permitié cons-
truir multiples drboles de decisién y combinarlos para mejorar la precisién y generalizacién

del modelo.

Correlacion MIC

El Coeficiente de Informacién Maxima (MIC) es una medida estadistica que evalda la inten-
sidad y la fuerza de la relaciéon entre dos variables, ya sea lineal o no lineal. Se destaca por
su habilidad para identificar y cuantificar relaciones fuertes en conjuntos de datos, analizan-
do diversas particiones de datos para maximizar la informacién mutua. Esta caracteristica
lo hace especialmente valioso para detectar asociaciones no lineales en andlisis de datos
complejos, donde las relaciones no siempre son obvias. En este estudio, MIC se utiliz6 para
cuantificar la fuerza de las relaciones entre variables, proporcionando una comprensién mas
profunda de su importancia en el contexto del andlisis (Kinney y Atwal, 2014) y (Reshef et
al., 2013).
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Correlacion Biserial

La correlacién biserial es una técnica estadistica disefiada para medir la relacién entre una
variable binaria (por ejemplo, éxito/fracaso) y una variable continua. Es particularmente ttil
en situaciones donde se necesita entender la fuerza y direccién de la asociacién entre una
caracteristica cualitativa dicotémica y una cuantitativa. Este tipo de correlacién evaltia como
la variabilidad en la variable continua se relaciona con la diferencia entre las dos categorias
de la variable binaria. La correlacién biserial proporciona una estimacién de la correlacién
lineal y es valiosa en contextos donde las variables no cumplen con las suposiciones de las

pruebas de correlacién mds tradicionales (Kornbrot, 2005).

Suma de Puntuaciones

A partir de las matrices de criterios (una por cada macrozona), se procedié a calcular una
puntuacion total para cada variable. Esto se logré sumando los valores asignados a cada cri-
terio por variable. Esta puntuacién representa la relevancia comprensiva y el cumplimiento
de cada variable en relacién con todos los criterios considerados, como los criterios conti-
nuos estan normalizados entre 0 y 1, se asegura un influencia equitativa en el calculo de la

puntuacion.

Selecciéon de Variables Principales

Para cada macrozona, se seleccionaron las seis variables con las puntuaciones maés altas. Esta
seleccién se basé en el principio de que las variables con mayores puntuaciones son aquellas

que probablemente reflejan la diferencia de las clases.

Macrozona Set de variable

Minera Participacion juvenil en empleo y estudio; Conflictos socioam-
bientales; Empleo; Delitos leves contra la propiedad; Equipamien-
tos de educacién; Equipamiento deportivo

Forestal Equipamientos culturales; Empleo; Equipamiento de servicios
publicos; Suficiencia de vivienda; Participacion juvenil en empleo
y estudio; Delitos leves contra la propiedad

Acuicultura Empleo; Equipamientos deportivos; Suficiencia de vivienda; Con-
flictos socioambientales; Equipamiento de educacién; Resilencia
de hogares

CUADRO 5.4: Variables de mayor puntuacién de la Matriz de Criterios

5.5. Anadlisis de Subconjuntos de Variables

Ahora se pretende encontrar el subconjunto de variables que mejor clasifiquen a las comu-
nas. Si bien, se podia intentar probar la combinacién de todas las variables de la base de
datos, computacionalmente este proceso era muy costoso, es por esto que se cred la matriz

de criterios.

Se itero las 6 variables con mayor puntuacién en la matriz de criterios, se prob6 cada combi-
nacién en un modelo de regresién logistica con validacién cruzada LOOCV. De todas estas
combinaciones, se selecciond el set que tuvo un mejor valor para la métrica AUC-ROC, otro
para la métrica F1 score y otro para el valor Kappa. En este paso se utilizo la libreria caret
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(Kuhn, 2022) de R para entrenar los modelos y la libreria pROC de R (Robin et al., 2021) para
la métrica AUC-ROC y la libreria irr de R (Gamer, Lemon y Puspendra, 2019).

5.5.1. Regresién Logistica

La regresion logistica es un modelo estadistico utilizado para predecir la probabilidad de
una variable binaria. La relacién entre la variable dependiente y una o maés variables inde-

pendientes se modela utilizando la funcién logistica.
La funcién logistica, que es el nticleo de este modelo, se define como:

1

P(Yy=1)= 11 e BotPiXit—+BiXy)

donde P(Y = 1) es la probabilidad de que la variable dependiente Y sea 1, By es la intersec-
cién, By, ..., Bx son los coeficientes de las variables independientes Xj, ..., Xy, y e es la base
del logaritmo natural.

Este modelo se ajusta utilizando el método de méxima verosimilitud, buscando estimar los
coeficientes f que maximizan la probabilidad de observar los datos dados. (Jr., Lemeshow
y Sturdivant, 2013)

5.5.2. Importancia de las Métricas en Datos con Desequilibrio de Clases

En contextos donde los datos presentan un desequilibrio de clases, es crucial seleccionar
métricas de evaluacién adecuadas:

» AUC (Area Bajo la Curva ROC): Esta métrica, que representa el drea bajo la curva del
gréfico de Caracteristicas Operativas del Receptor (ROC), evaltia la capacidad de un
modelo de clasificacién para distinguir entre clases. Una de las razones por las que el
AUC es particularmente 1til en conjuntos de datos desequilibrados es que proporciona
una medida agregada del rendimiento del modelo a lo largo de todos los umbrales de
clasificacion posibles. Esto significa que no se ve directamente afectada por la preva-
lencia de una clase sobre otra, a diferencia de métricas como la precisién o la tasa de
verdaderos positivos, que pueden dar una vision sesgada del rendimiento del modelo
en presencia de un desequilibrio de clases. Al integrar el rendimiento del modelo en
todo el espectro de umbrales, el AUC ofrece una visién més holistica y equilibrada.

» F1 Score: El F1 Score es una métrica que combina la precisién (la proporcién de iden-
tificaciones positivas que fueron correctas) y la sensibilidad (también conocida como
tasa de verdaderos positivos o recall, que mide la proporcion de positivos reales que
fueron identificados correctamente) en un solo niimero. Se calcula como el promedio
armonico de la precisién y la sensibilidad, ofreciendo un balance entre ambas. Ma-

tematicamente, se expresa como:

Precisién x Sensibilidad

F1=2.
Precision + Sensibilidad

Esta métrica es especialmente ttil en situaciones donde las falsas positivas y las fal-
sas negativas son igualmente costosas, y es mds informativa que usar la precisién o la
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sensibilidad por separado. El F1 Score se vuelve particularmente importante en esce-
narios con desequilibrio de clases, ya que en estos casos, las métricas como la precisién
pueden dar una idea equivocada del rendimiento del modelo. Un F1 Score alto indica
un equilibrio adecuado entre precision y sensibilidad.

= Valor Kappa: El coeficiente Kappa es una métrica que mide la concordancia entre las
predicciones de un modelo y las observaciones reales, ajustindose por la posibilidad
de coincidencia aleatoria. Esta métrica es particularmente ttil en la evaluacién de mo-
delos sobre datos con desequilibrio de clases, ya que toma en cuenta tanto los aciertos
como los errores en todas las categorias de la clasificacion. El valor Kappa no solo
compara la concordancia con lo que se esperaria por azar, sino que también ajusta este
acuerdo en consideracién al desequilibrio potencial en la distribucion de clases (Cohen,
1960).

El valor Kappa se calcula de la siguiente manera:

Py — P

K=9-h

donde:
¢ P, es la proporcién de acuerdo observado entre las clasificaciones.
* P, es la proporcién de acuerdo que se esperaria por azar.

El valor de x puede variar entre -1 y 1. Un valor de 0 indica que el acuerdo entre
las clasificaciones es el que se esperaria por azar, mientras que un valor de 1 indica un
acuerdo perfecto. Valores negativos sugieren un acuerdo peor que el azar, lo que indica
una discordancia significativa entre las predicciones y las observaciones reales.

Estas métricas proporcionan una visién mas robusta frente al desequilibrio de clases pre-
sente en los datos. Durante la seleccién de conjuntos de variables, se not6 que en las tres
macrozonas, los mejores conjuntos para F1 Score y valor Kappa eran iguales, por lo que, en
vez de comparar tres sets de variables (uno por cada métrica) solo se compararon dos.

Macrozona Mejor AUC Mejor F1-Score y Valor Kappa
Minera Participacion juvenil en empleo y estu- Participacion juvenil en empleo y estu-
dio; Conflictos socioambientales; Equi- dio; Conflictos socioambientales; Equi-
pamiento de educacién pamiento de educacién; Delitos leves
contra la propiedad; Equipamientos de-
portivos
Forestal Equipamientos culturales; Equipamien- Equipamientos culturales; Equipamien-
to de servicios publicos; Participacion to de servicios publicos; Empleo; Delitos
juvenil en empleo y estudio; Delitos le- leves contra la propiedad
ves contra la propiedad
Acuicultura Equipamientos deportivos; Suficiencia Equipamientos deportivos; Equipa-

de vivienda; Equipamientos de educa-
cién; Resiliencia de hogares

mientos de educaciéon

El rendimiento de los modelos se puede ver en 6.0.2.

CUADRO 5.5: Sets de Variables con Mejores Metricas por Macrozona
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5.6. Seleccion de Variables Utilizando Modelos SVM

En el proceso de iteraciones previo, se identificaron los dos subsets de variables que mos-
traron un mejor rendimiento en las métricas. Ahora, el objetivo es determinar, para cada
macrozona, cudl de los dos subsets identificados es mas eficaz en la prediccién de las cla-
sificaciones de las observaciones. Para lograr esto, se emplearon modelos de Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM)

Este proceso se dividié en dos pasos. En el primero, se buscé una distribuciéon de pesos ade-
cuada para mitigar el efecto del desbalance de clases en los modelos SVM. Se llevaron a cabo
iteraciones con diferentes distribuciones de pesos en un modelo SVM para cada conjunto de
variables. La distribucién de pesos que resulté en el mejor valor de métrica F1-Score en los
modelos SVM entrenados para cada conjunto de variables se seleccioné para la siguiente

etapa.

El siguiente paso consisti6 en comparar y determinar cudl de estos subsets era superior. Para
llevar a cabo esta comparacion, se evaluaron modelos SVM con la distribucién de pesos obte-
nida, con LOOCYV y kernel gaussiano (o raidal) para cada subset. Para entrenar los modelos
SVM se utilizo la libreria e1071 de R (Meyer et al., 2021).

Fundamentos de las Maquinas de Soporte Vectorial

Las Méquinas de Soporte Vectorial (SVM) son una técnica de aprendizaje automético super-
visado ampliamente utilizada tanto para tareas de clasificacién como de regresién. Lo que
distingue a las SVM es su enfoque en encontrar un hiperplano éptimo que separa las clases
con el mayor margen posible. Este hiperplano actia como un limite de decisién entre dife-
rentes clases en el espacio de caracteristicas. La eficacia de las SVM reside en su capacidad
para gestionar datos complejos, incluso aquellos que no son linealmente separables en su

espacio original.

Kernel El concepto de kernel es fundamental en las SVM, especialmente para tratar con
datos no lineales. El uso de una funcién kernel permite a las SVM transformar el espacio
de caracteristicas original en un espacio de mayor dimensién donde los datos pueden ser
linealmente separables. Este proceso se conoce como “truco del kernel” y es clave para la
flexibilidad y potencia de las SVM. En lugar de realizar calculos en un espacio de alta di-
mension, lo que seria computacionalmente costoso, las funciones kernel permiten que estos
célculos se realicen en el espacio original de manera eficiente.

5.7. Evaluacion de los Modelos

La matriz de confusién es crucial para evaluar modelos predictivos en aprendizaje automati-
co. A partir de esta matriz, se calculan diversas métricas de evaluacién que permiten medir
la calidad del modelo.

5.7.1. Matriz de Confusion

Una matriz de confusién es una tabla que permite la visualizacién del rendimiento de un
modelo de clasificacién. Cada fila de la matriz representa las instancias en una clase real,
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mientras que cada columna representa las instancias en una clase predicha. Los elementos

de la matriz son:

» Verdaderos Positivos (TP): Casos correctamente identificados como positivos.
» Falsos Positivos (FP): Casos incorrectamente identificados como positivos.
» Verdaderos Negativos (TN): Casos correctamente identificados como negativos.

» Falsos Negativos (FN): Casos incorrectamente identificados como negativos.

Actual Values

Yes No
g Yes True Positive False Positive
o
>
°
o}
-
L
o
o}
& No False Negative True Negative

FIGURA 5.1: Matriz de Confusion.

Las siguientes métricas se derivan de estos valores:

Precision

La precisién se calcula como:

TP

P faihn
recision 7,1_,1) T FP

Esta métrica es importante para evaluar la capacidad del modelo para no clasificar como

positiva una muestra negativa.

Recall

El recall, o sensibilidad, se calcula como:

TP

Recall = —
T TPYEN

Es fundamental para medir la capacidad del modelo de identificar todas las muestras posi-

tivas.
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MCC

EI MCC (Coeficiente de Correlacién de Matthews) es una métrica robusta para evaluar mo-
delos de clasificacién, considerando verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos po-
sitivos y falsos negativos. Es ttil en casos de datos desbalanceados.

El MCC se calcula con la férmula:

TP x TN —FP x FN

MCC =
\/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Otras métricas utilizadas

F1-Score y AUC estan detalladas en 5.5.2

Resultados SVM

El rendimiento de los modelos esta en 6.0.3.

5.8. Matriz de Variables caracteristicas por Macrozona

Macrozonas  Variables caracteristicas

Mineria Participacién juvenil en empleo y estudio; Conflictos socioambientales; Equipamiento de
educacién; Delitos leves contra la propiedad; Equipamiento deportivo

Acuicultura  Equipamiento de educacién; Equipamiento de deportes

Forestal Equipamientos culturales; Empleo; Equipamiento de servicios ptiblicos; Delitos leves contra
la propiedad

CUADRO 5.6: Variables caracteristicas de cada Macrozona

5.9. Construccion del Indicador

5.9.1. Seleccién y Evaluaciéon de Variables

Utilizando RandomForest, se seleccionaron variables de alto rendimiento en distintas ma-

crozonas para determinar su importancia relativa en la clasificacién.

5.9.2. Calculo de la Importancia Relativa

Para normalizar las importancias obtenidas de las variables en un modelo RandomForest,
se ajustaron los valores para que la suma total sea igual a 1. Esto se hace para garantizar que
cada variable contribuya de manera proporcional en el modelo. Mateméticamente, si de-
notamos la importancia de la variable i-ésima como I;, la importancia relativa normalizada
[°™ se calcula como:

I

n
j=11j

norm __
I i

donde 7 es el nimero total de variables. Cada I}'°"™ representa la contribucién proporcional

de la variable i-ésima en el modelo.
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5.9.3. Elaboracién y Normalizacién del Indicador

Para construir un indicador compuesto, se utiliz6 una suma ponderada de variables previa-
mente normalizadas, asignando pesos de acuerdo con la importancia relativa obtenida del
modelo RandomForest. La normalizacién de las variables se llevé a cabo para que sus valo-
res estuvieran en una escala comtn de 0 a 1, lo cual es crucial para mantener la coherencia y
comparabilidad del indicador final. La férmula para calcular el indicador normalizado es la

siguiente:

n
I[=) w;- xpom
i=1

donde I es el valor del indicador, 1 es el nimero total de variables, w; es el peso o importancia
relativa de la variable i-ésima derivado de RandomForest, y x7°"™ es el valor normalizado
de la variable i-ésima. La normalizacion de cada variable x; se realiza mediante:

Xi — min(xi)
méx(x;) — min(x;)

norm __
i =

X

donde min(x;) y méx(x;) son, respectivamente, el minimo y el maximo de la variable i-ésima

en el conjunto de datos.

5.9.4. Asignacion de Signos y Ajuste Final del Indicador

Se determinaron los signos de las variables basdndose en su distribucién y efecto en la clasi-
ficacién. Finalmente, se normaliz6 el indicador para que sus valores estén entre 0 y 1, facili-

tando asi su interpretacién y comparacion.

Las métricas de los modelos Random Forest y los signos de las variables estan en 6.1.5, se
destaca que el signo de la variable en el indicador indica en que sentido afecta la presencia

de industria.
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Resultados y andlisis

6.0.1. Eleccion de Winsorizacion

Para evaluar el potencial impacto positivo de la winsorizacién de los outliers detectados
mediante el método IQR en la investigacién, se llevé a cabo una comparacion de diferentes
conjuntos de variables para cada macrozona. Este paso se realiz6 antes de implementar la
matriz de criterio, por lo que se armaron los set a evaluar en base el test de Kruskal-Wallis,
el test de Fligner-Killeen y el test de Kolmogorov-Smirnov.

Cada test genero un conjunto de variables que se evalu6 tanto con datos winsorizados como
sin winsorizar, y las métricas de evaluacién utilizadas incluyeron Recall, F1-Score y AUC-
ROC.

CUADRO 6.1: Set Random Forest

Set Recall F1 Score AUC-ROC
Sin winsorizar 0.18 0.3 0.86
Winsorizado 0.6 0.68 0.88

Las tablas de las otras metricas estan en A.3 para Kruskan-Wallis, A.4 Para Flinger-Killen,

A.5 para Kolmogorov-Smirnov.

6.0.2. Iteracion de variables candidatas con Reg. Log.

En la etapa actual del andlisis, se enfoco en identificar un subconjunto de variables 6pti-
mo para la prediccién de clases. Dada la alta complejidad computacional de examinar to-
das las combinaciones posibles de variables, se seleccionaron seis variables clave para cada
macrozona con la puntuacién mas alta de una matriz de criterios que garanticen variables

potencialmente caracteristicas.

Se implemento un modelo de regresién logistica, evaluado a través de validacién cruzada
LOOCV (Leave-One-Out Cross-Validation), escogida por su efectividad en conjuntos de da-
tos con desequilibrio de clases, asi como sacar el maximo provecho de las observaciones con
el que el modelo se entrena, ya que en el contexto de la investigacién las macrozonas no

contienen a tantas comunas.

De las diversas combinaciones probadas, se eligieron las mejores basandose en tres métricas:

AUC-ROC, F1 Score y valor Kappa. Estas métricas fueron seleccionadas por su relevancia
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en contextos con desequilibrio de clases, ofreciendo una visién integral de la capacidad del

modelo para clasificar correctamente las observaciones.

CUADRO 6.2: Industria Forestal

Meétrica Variables Valor

AUC-ROC Eq. Cultura; Empleo; Eq. Serv. Puablicos; 0.73
Delitos Leves a la Propiedad

F1 Score Eq. Cultura; Empleo 0.44

Kappa Eq. Cultura; Empleo 0.38

CUADRO 6.3: Industria Acuicultura

Meétrica Variables Valor

AUC-ROC Eq. Deporte; Suficiencia de Vivienda; 0.93
Eq. Educacién; Resilencia de Hogares

F1 Score Eq. Deporte; Eq. Educacion 0.83

Kappa Eq. Deporte; Eq. Educacion 0.71
CUADRO 6.4: Industria Minera

Meétrica Variables Valor

AUC-ROC Part. Juv. empleo y estudio; Conflictos ~ 0.92
Socioambientales; Eq. Educacién

F1 Score Part. Juv. empleo y estudio; Conflic- 0.9
tos Socioambientales; Delitos Leves a la
Propiedad; Eq. Educacion; Eq. Deporte

Kappa Part. Juv. empleo y estudio; Conflic-  0.86

tos Socioambientales; Delitos Leves a la
Propiedad; Eq. Educacién; Eq. Deporte

6.0.3. Selecciéon con SVM

Para abordar el desequilibrio de clases en el modelo SVM se siguieron las siguientes estrate-

gias:

1. Optimizacién de pesos:Al ajustar los pesos, se otorga mayor importancia a las clases

menos representadas, equilibrando asf su influencia en el modelo.

2. Kernel gaussiano (radial): Se eligio este kernel por su capacidad para manejar la no

linealidad en los datos, lo que es especialmente ttil en conjuntos de datos complejos

donde las relaciones entre clases no son claramente definidas o separables linealmente,

como lo son los datos con los que se trabaja el estudio.

3. Validaciéon Cruzada LOOCYV: Esta validacién cruzada maximiza la utilizacién de los

datos disponibles. Al dejar una observacién fuera para validar el modelo en cada ite-

racién, se aprovecha al méximo el conjunto de datos limitado, lo que ayuda a obtener

estimaciones més precisas del rendimiento del modelo, incluso en clases minoritarias.

Las métricas seleccionadas — Precisién, Recall, F1-Score, AUC-ROC y MCC — fueron elegi-

das especificamente por su relevancia en escenarios con desequilibrio de clases, se habla de

ellasen 5.7
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CUADRO 6.5: Resultados de clasificacién para la Industria Forestal

Set Precision Recall F1Score AUC-ROC MCC
Set AUC-ROC 0.68 0.45 0.56 0.71 0.46
Set F1-Score, Kappa 0.64 0.18 0.29 0.57 0.25

CUADRO 6.6: Resultados de clasificacién para la Industria Acuicola

Set Precision Recall F1Score AUC-ROC MCC
Set AUC-ROC 0.68 1.00 0.76 0.79 0.63
Set F1-Score, Kappa 0.90 0.62 0.73 0.79 0.64

CUADRO 6.7: Resultados de clasificacién para la Industria Minera

Set Precision Recall F1Score AUC-ROC MCC
Set AUC-ROC 0.59 0.75 0.66 0.76 0.50
Set F1-Score, Kappa 0.73 0.79 0.76 0.84 0.69

6.1. Construccion del Indicador

6.1.1. Selecciéon y Evaluacion de Variables

En esta fase, se utilizo el método RandomForest para identificar la importancia relativa de

las variables caracteristicas para predecir la clase de cada comuna.

6.1.2. Normalizacién de la Importancia Relativa

A continuacién, se ajusto la importancia relativa de las variables caracteristicas para que la

suma total sea igual a 1.

6.1.3. Elaboraciéon y Normalizacion del Indicador

Basandose en la importancia relativa se elaboro un indicador mediante su suma ponderada.
Las variables fueron previamente normalizadas para asegurar su alineacién en una escala
deOal.

6.1.4. Asignacion de Signos y Ajuste Final del Indicador

Finalmente, se determino los signos de las variables y se ajusto el indicador para normalizar
sus valores entre 0 y 1. Las tablas finales presentan este ajuste, es importante destacar que
el signo que acomparfia a cada variable caracteristica refleja el sentido en que la presencia de
faenas extractivistas afecta dicha variable Los boxplot en que se baso la desicién del signo
que acomparfia a cada variable caracteristica esta en A.0.6
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6.1.5. Tablas de Rendimiento e Importancia relativa
Industria Forestal

CUADRO 6.8: Métricas de Evaluaciéon

Métrica ‘ Valor
F1 Score 0.47
AUC-ROC 0.77

CUADRO 6.9: Importancias del modelo

Variable Importancia relativa Importancia normalizada
Eq. Cultura 10.14 0.25
Empleo 12.83 0.29
Eq. Serv. Publicos 8.53 0.21
Delitos Leves a la Propiedad | 10.64 0.23

Industria Acuicultura

CUADRO 6.10: Métricas de Evaluacion

Métrica ‘ Valor
F1 Score 0.61
AUC-ROC 0.79

CUADRO 6.11: Importancias del modelo

Variable ‘ Importancia relativa ‘ Importancia normalizada

7.14
7.35

0.49
0.5

Eq. Deporte

Eq. Educacién

Industria Minera

CUADRO 6.12: Métricas de Evaluacion

Métrica ‘ Valor

F1 Score 0.33
AUC-ROC 0.71
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CUADRO 6.13: Importancias del modelo

Variable Importancia relativa Importancia normalizada
Delitos Leves a la Propiedad | 8.57 0.27

Part. Juv. empleo y estudio 8.4 0.26

Eq. Educacion 6.6 0.2

Eq. Deporte 5.77 0.18

Conflictos Socioambientales | 2.12 0.06

6.1.6. Tablas de signos

CUADRO 6.14: Signos por variable, Forestal

Variable Signo en la férmula del indicador
Eq. Cultura positivo
Empleo negativo
Eq. Educacion negativo
Delitos Leves a la Propiedad positivo

CUADRO 6.15: Signos por variable, Acuicultura

Variable ‘ Signo en la férmula del indicador
Eq. Deporte positivo
Eq. Educacién positivo

CUADRO 6.16: Signos por variable, Minera

Variable Signo en la férmula del indicador
Part. Juv. empleo y estudio negativo
Conflictos Socioambientales positivo
Eq. Educacién positivo
Delitos Leves a la Propiedad negativo
Eq. Deporte negativo

6.1.7. Interpretacion de los Mapas de Resultado

los mapas estan en A.0.4.

Respuesta a las diferencias entre proporcién y categorias en los mapas de rendimiento

En los mapas presentados en A.0.4, existen diferencias entre proporcién y categorias con el
indicador del rendimiento. Deberiamos considerar varias explicaciones para este fenémeno:

1. Clasificacién Discreta: El proceso de clasificacion se realizé de manera discreta, lo que
implica que los datos se agruparon en categorias o intervalos especificos. Esta discre-
tizacion puede resultar en la pérdida de matices y detalles en la representacion de los
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datos, especialmente en dreas donde los valores estdn cerca de los limites de las cate-

gorias.

2. Factores Complejos: La presencia de industria extractivista no es el tnico factor que
influye en el comportamiento de las variables caracteristicas. Las variables que compo-
nen cada indicador pueden estar relacionadas de manera méds compleja con sus causas,
y esta investigacién puede no captar todas las relaciones y factores relevantes que afec-

tan el comportamiento de cada area.

3. Eleccién de Signos de Variables: La eleccion de los signos de las variables que con-
forman los indicadores puede influir en la interpretacién de los resultados. En algunas
dreas, los efectos locales pueden no estar completamente representados debido a estas

elecciones.

4. Delimitacién de Zonas: Los limites de las zonas se basaron en regiones, que son deli-
mitaciones administrativas. Esto puede no reflejar adecuadamente las dreas donde la

industria extractivista tiene un impacto significativo.

5. No se busca Causalidad: Es importante recordar que estos mapas no intentan estable-
cer causalidad, sino proporcionar una medida que refleje en qué medida las distintas
variables se desvian en presencia de la industria extractivista. Por lo tanto, se enfocan

en patrones y asociaciones, pero no en relaciones causales directas.
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Conclusiones

La presente investigacién ha validado la hipétesis de que los impactos de las industrias
extractivistas en las comunas chilenas varian significativamente segtin el sector industrial.
Los objetivos planteados se han cumplido satisfactoriamente, evidenciando la variabilidad
de los efectos de cada industria y demostrando la viabilidad de su cuantificacién mediante

técnicas de machine learning.

El objetivo general de desarrollar un indicador que clasifique las comunas segtin el grado de
impacto de la industria dominante se alcanz6 a través de un meticuloso proceso de seleccién
de variables y modelado estadistico. Los objetivos especificos, incluyendo la estandarizacién
de las bases de datos, la delimitacién de macrozonas, la gestién de outliers y la construcciéon
de un indicador integral, se cumplieron integralmente, proporcionando un modelo robusto
y confiable para la evaluacién del impacto industrial.

La hipétesis se vio confirmada por el andlisis empirico y las técnicas de modelizacion uti-
lizadas, subrayando la importancia de adaptar las politicas de desarrollo local a las carac-
teristicas tinicas de cada industria extractiva. El Indicador desarrollado representa un avan-
ce significativo en la metodologia de evaluacién del impacto industrial y puede servir como
una herramienta esencial para la toma de decisiones informadas en el contexto ambiental y

de desarrollo.

Al encontrar los impactos diferenciados, se abre el debate en torno a la discusion sobre el
extractivismo, destacando la necesidad de politicas de desarrollo local més especificas y
adaptadas a las caracteristicas de cada industria. Como lineas futuras de investigacién, se
sugiere la aplicacion del indicador en estudios longitudinales para evaluar la dindmica del
impacto industrial a lo largo del tiempo. Ademas, seria provechoso explorar la extensién del
modelo a otras industrias y regiones, asi como la integraciéon de datos de percepcion puiblica
y salud ambiental para enriquecer la comprension de los efectos intangibles de la actividad

extractivista.
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Material Complementario de la

Investigacion

A.0.1.

Estructura de Matriz de Criterios

Meétodo de Evaluacién

Random Forest

MIC  Cor. Biseral

Kruskal-Wallis

Flinger-Killen

Kolmogorov-Smirnov

Puntuacién

Variable 1
Variable 2
Variable 3
Variable 4

A.0.2.

CUADRO A.1: Estructura de Matriz de Criterios

Proceso de Selecciéon de Variables Caracteristicas

Industria

Matriz de Criterios

‘ Iteracién Reg. Log.

| Seleccion SVM

Forestal

Eq. Cultural; Empleo; Eq.
Serv. Publicos; Suficiencia de
Vivienda; Part. Juv. empleo
y estudio; Delitos Leves a la
Propiedad

Eq. Cultura; Empleo; Eq. Serv.
Publicos; Delitos Leves a la
Propiedad

Eq. Cultura; Empleo

Eq. Cultura; Empleo; Eq. Serv.
Publicos; Delitos Leves a la
Propiedad

Acuicultura

Empleo; Eq. Deportes; Su-
ficiencia de Vivienda; Con-
flictos Socioambientales; Eq.
Educacion; Resilencia de Ho-
gares

Eq. Deporte; Suficiencia de
Vivienda; Eq. Educacién; Re-
silencia de Hogares

Eq. Deporte; Eq. Educacién

Eq. Deporte; Eq. Educacion

Minera

Part. Juv. empleo y estu-
dio; Conflictos Socioambien-
tales; Empleo; Delitos Leves a
la Propiedad; Eq. Educacién;
Eq. Deportes

Part. Juv. empleo y estudio;
Conflictos Socioambientales;
Eq. Educacién

Part. Juv. empleo y estudio;
Eq. Educacién; Delitos Leves

a la Propiedad; Eq. Deporte

Part. Juv. empleo y estudio;
Conflictos Socioambientales;
Eq. Educacién; Delitos Leves
a la Propiedad; Eq. Deporte

CUADRO A.2: Seleccién de Variables
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A.0.3. Diagrama de Metodologia
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\
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Macrozonas y > pde Datos > Criterios

Clasificacion
FIGURA A.1: Diagrama de Metodologia.
A.0.4. Mapas de resultados
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Industria Forestal, Region XVI
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Industria Minera, Region V Industria Minera, Region V Industria Minera, Region V
Puntuacion normalizada Clasificacion por categoria Indicador de impacto de presencia de industria extractivista normalizado

Iy
AL

=
)<

Y
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A.0.5. Tablas complementarias

CUADRO A.3: Set Kruskan-Wallis

Set Recall F1 Score AUC-ROC

Sin winsorizar 0.57 0.66 0.85
Winsorizado 0.56 0.62 0.86

CUADRO A .4: Set Flinger-Killen

Set Recall F1 Score AUC-ROC

Sin winsorizar 0.45 0.56 0.79
Winsorizado 0.5 0.62 0.83

CUADRO A.5: Set Kolmogorov-Smirnov

Set Recall F1 Score AUC-ROC

Sin winsorizar 0.52 0.6 0.84
Winsorizado 0.52 0.62 0.84
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A.0.6. Boxplots para la decisién del signo del indicador
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