REVISTA CIENTIFICA INNOVACION INTEGRAL
ISSN: 3103-1420
DOI: https://doi.org/10.70577/eag5rs05

Voliimen 1, Numero 1 (2025) Pag. 16-33
Artificial Intelligence for Urban Planning in Latin America

Inteligencia Artificial para la planificacion urbana en Latinoamérica

Jorge Javier Analuisa-Sanchez
jorge.analuisa@unach.edu.ec
https://orcid.org/0009-0005-4429-7752
Universidad Nacional de Chimborazo
Ecuador

Abstract.- Urban planning in Latin America faces significant challenges due to rapid urban growth, socioeconomic
inequality, and environmental vulnerability. With more than 80% of the population living in urban areas and a
projected 90% by 2050, it is essential to optimize resource distribution and improve public services through data-
driven approaches. This article proposes the use of clustering algorithms as key tools to identify homogeneous areas
within cities, facilitating more equitable and sustainable planning. Using data science techniques such as K-means
and DBSCAN, urban indicators are analyzed grouped into three dimensions: infrastructure (access to water,
electricity, transportation), socioeconomic (income, education, health), and territorial (land use, green spaces). These
methods allow the segmentation of critical areas, such as informal settlements or areas with infrastructure deficits,
improving decision-making in public policies. The analysis is based on a synthetic dataset of 5,000 records, generated
with realistic statistical distributions based on recent studies. Advanced techniques such as PCA are applied to reduce
dimensionality, variable normalization, and validation metrics such as the Calinski-Harabasz index. The results show
a bipolar urban structure with two well-defined clusters using K-means, while DBSCAN identifies multiple transition
zones and spatial noise, typical of dynamic and informal urban contexts. It is therefore concluded that the combination
of clustering, geospatial analysis, and data-driven strategies offers a robust methodology for guiding urban policies
in Latin America, promoting equity and resilience to climate change.
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Resumen.- La planificacion urbana en América Latina enfrenta desafios significativos debido al rapido crecimiento
urbano, la desigualdad socioecondémica y la vulnerabilidad ambiental. Con mas del 80% de su poblacion viviendo en
zonas urbanas y una proyeccion del 90% para 2050, es fundamental optimizar la distribucion de recursos y mejorar
los servicios publicos mediante enfoques basados en datos. Este articulo propone el uso de algoritmos de clustering
como herramientas clave para identificar areas homogéneas dentro de las ciudades, facilitando una planificaciéon mas
equitativa y sostenible. Mediante técnicas de ciencia de datos, como K-means y DBSCAN, se analizan indicadores
urbanos agrupados en tres dimensiones: infraestructura (acceso a agua, electricidad, transporte), socioeconéomica
(ingresos, educacion, salud) y territorial (uso del suelo, espacios verdes). Estos métodos permiten segmentar areas
criticas, como asentamientos informales o zonas con déficit de infraestructura, mejorando la toma de decisiones en
politicas publicas. El analisis se apoya en un conjunto de datos sintético de 5000 registros, generado con
distribuciones estadisticas realistas basadas en estudios recientes. Se aplican técnicas avanzadas como PCA para
reducir dimensionalidad, normalizacion de variables y métricas de validacion como el indice de Calinski-Harabasz.
Los resultados muestran una estructura urbana bipolar con dos clusters bien definidos por K-means, mientras que
DBSCAN identifica multiples zonas de transicion y ruido espacial, tipico de contextos urbanos dinamicos e
informales, por lo que se conluye que la combinacion de clustering, analisis geoespacial y estrategias basadas en
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datos ofrece una metodologia robusta para guiar politicas urbanas en América Latina, promoviendo la equidad y la

resiliencia frente al cambio climatico.
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1. Introduccion

La optimizacion de la planificacion urbana en
América Latina a través de algoritmos de
agrupamiento representa una interseccion critica
de la ciencia de datos, la sostenibilidad y la
equidad en respuesta a los crecientes desafios
urbanos de la region. Con mas del 80% de la
poblacion residiendo actualmente en areas
urbanas, proyectado a aumentar al 90% para
2050, ciudades como Sao Paulo y Ciudad de
México estan lidiando con importantes
disparidades socioecondmicas, infraestructura
inadecuada y vulnerabilidades ambientales que
amenazan la habitabilidad y la inclusividad
urbana [1].

Los algoritmos de agrupamiento, que analizan
datos espaciales y demograficos, se utilizan cada
vez mas para informar las estrategias de
planificacion ~ urbana,  permitiendo  una
comprension mas matizada de la dindmica
urbana y la distribucion equitativa de los
recursos [2].

Estudios de caso notables en ciudades como
Bogota, Sao Paulo y Buenos Aires ilustran las
aplicaciones practicas de las técnicas de
agrupamiento, revelando informacién sobre la
segregacion social, la asignacion de recursos y
las condiciones ambientales [3], [4], [5].

Estas metodologias basadas en datos han sido
fundamentales  para  identificar  barrios
desatendidos, optimizar las rutas del transporte
publico y mejorar la resiliencia climatica,
fomentando en ultima instancia entornos
urbanos madas sostenibles y equitativos. Sin

embargo, la implementacién de estos enfoques
no estd exenta de desafios, incluyendo
consideraciones éticas en torno a la recoleccion
de datos, problemas de gobernanza vy
disparidades  tecnoldgicas  que  pueden
obstaculizar la gestion urbana efectiva

[6].

También surgen controversias respecto a la
efectividad y aplicabilidad de los diferentes
algoritmos de agrupamiento en contextos
urbanos dindmicos, ya que los estudios actuales
a menudo se centran en el rendimiento relativo
sin establecer estandares integrales para la
cartografia urbana [7].

Ademas, la dependencia de la ciencia de datos
en la planificaciébn urbana plantea preguntas
sobre la inclusividad, particularmente en lo que
respecta a qué tan bien estos enfoques capturan
las necesidades y voces de las comunidades
marginadas [8].

A medida que las ciudades de América Latina
continan evolucionando, la integracion de
algoritmos de agrupamiento y procesos de
planificacion participativa serd esencial para
lograr futuros urbanos equitativos y sostenibles

[9].
Desafios Urbanos en América Latina
América Latina enfrenta una multitud de

desafios urbanos exacerbados por la rapida
urbanizacion y las disparidades

socioeconodmicas. Hasta ahora, mas del 80% de
la poblacion de la region reside en areas urbanas,
con proyecciones que indican que esta cifra
podria aumentar al 90% para 2050 [10], por lo
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que, a pesar del crecimiento urbano
significativo, los beneficios de la urbanizacion
no se han distribuido equitativamente, lo que ha
resultado en desigualdades persistentes.

Desigualdad Socioeconémica

El paisaje urbano en América Latina se
caracteriza por una marcada segregacion social
y espacial. Aproximadamente el 26% de la
poblacion urbana vive en pobreza o pobreza
extrema, por lo que Las politicas de vivienda han
tenido dificultades para abordar las necesidades
de las poblaciones mas pobres, dejando a
muchos sin acceso a viviendas adecuadas y
servicios esenciales [11].

Transporte Urbano e Infraestructura

El transporte urbano es un contribuyente
significativo al consumo de energia y las
emisiones de gases de efecto invernadero en las
ciudades latinoamericanas, consecuencia de una
planificacion urbana que ha favorecido el uso del
automovil privado sobre los sistemas de
transporte publico sostenibles [12].

La rapida expansion de las areas urbanas, a
menudo a tasas de dos a tres veces mas altas que
el crecimiento de la poblacion, ha llevado a un
aumento en los costos de infraestructura y
problemas de congestion [13].

Las ciudades contintian enfrentando desafios
para desarrollar sistemas de transporte eficientes
y sostenibles, que son criticos para mejorar la
habitabilidad urbana y reducir el impacto
ambiental [14].

Resiliencia y Seguridad Climatica

A medida que las ciudades crecen, también
deben adaptarse a las crecientes amenazas que
plantea el cambio climatico. Las areas urbanas
son particularmente vulnerables a los eventos
relacionados con el clima, lo que requiere

evaluaciones exhaustivas de wvulnerabilidad
climatica y estrategias de mitigacion [15].

Aumentar la seguridad urbana es crucial para
proteger a los residentes del crimen y los
accidentes, que se amplifican en dareas
densamente pobladas que carecen de recursos y
planificacion adecuados [16].

Gobernanza e Inclusion Politica

La gobernanza urbana efectiva es esencial para
abordar estos desafios multifacéticos. Se
requieren procesos politicos inclusivos para
satisfacer las diversas necesidades de las
poblaciones urbanas y asegurar que el desarrollo
beneficie equitativamente a todos los residentes
[17].

Las préacticas de gestion wurbana deben
reestructurarse para promover la sostenibilidad,
la equidad y la resiliencia, alinedndose con
iniciativas globales como la Conferencia de las
Naciones Unidas sobre el Desarrollo Sostenible
(Rio+20) como lo plantea Al-Sehrawy [18].

Algoritmos de Agrupamiento

Los algoritmos de agrupamiento desempeiian un
papel fundamental en la planificacion urbana al
facilitar la  identificacion de unidades
geograficas distintas dentro de una ciudad que
exhiben homogeneidad interna mientras
permanecen distintas de las areas circundantes.
Estos algoritmos ayudan a analizar la estructura
urbana basandose en diversos factores,
incluyendo la  etnicidad, el  estatus
socioecondmico y el entorno construido,
facilitando asi la mediciéon de la segregacion
residencial y la evaluacion de las contribuciones
de los espacios publicos a las aglomeraciones
territoriales basadas en la raza y la etnicidad
[19].

Tipos de algoritmos de agrupamiento
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El estudio del agrupamiento urbano abarca
varios tipos de algoritmos, que generalmente se
pueden categorizar en métodos de agrupamiento
jerarquico y no jerarquico. El agrupamiento
jerarquico, que incluye tanto el enfoque de
agregacion ascendente como el de division
descendente, es particularmente prevalente en
los estudios urbanos. En el método basado en la
agregacion, cada punto de datos comienza como
su propio cluster y se fusiona progresivamente
con los clusteres mas cercanos segun las
similitudes por pares, mientras que el método
basado en la division comienza con un cluster
grande y lo divide hasta que cada punto de datos
esta aislado [20].

Agrupamiento Jerarquico

Los métodos de agrupamiento jerarquico tienen
fortalezas y debilidades notables. Proporcionan
una vision integral de las relaciones de los datos
a través de dendrogramas; sin embargo, pueden
ser sensibles a los valores atipicos, costosos
computacionalmente y dificiles de interpretar
debido a su complejidad. Estos métodos también
requieren que el numero de clisteres sea
predeterminado, lo que puede limitar su
aplicabilidad en contextos urbanos dindmicos
[21].

Modelos de Mezcla Gaussiana y Redes de
Modularidad Profunda

En los ultimos afios, han surgido técnicas mas
avanzadas como los Modelos de Mezcla
Gaussiana (GMMs) y las Redes de Modularidad
Profunda (DMONs) en el campo de Ia
agrupacion urbana. Los GMM son efectivos para
datos distribuidos espacialmente, mientras que
los DMON operan en grafos atribuidos,
permitiendo la integracion de atributos de nodos
e informacion estructural del entorno urbano.
Estos métodos enriquecen las representaciones
de los nodos, proporcionando valiosos
conocimientos para la planificacion y el analisis
urbano [22].

Validacion Empirica de Técnicas de
Agrupamiento

Para evaluar la efectividad de diferentes
métodos de agrupamiento, se han realizado
estudios empiricos, como uno que involucra a
residentes de Santiago, Chile. Este estudio
compard las soluciones de agrupamiento
generadas a través de GMMs y DMONSs,
centrandose en varios factores como la
resolucion espacial y la granularidad de Ia
representacion de datos [23].

Los resultados de estas comparaciones informan
la seleccion de algoritmos apropiados basados
en caracteristicas urbanas especificas y objetivos
de planificacion, enfatizando la importancia de
la eleccion del método para lograr un desarrollo
urbano sostenible y equitativo [24].

Enfoques de Ciencia de Datos

La ciencia de datos ha surgido como una
herramienta transformadora para la
planificacion urbana en América Latina,
aprovechando el aprendizaje automatico (ML) y
los grandes datos para mejorar los procesos de
toma de decisiones y promover el desarrollo
sostenible. Estos enfoques facilitan el analisis de
conjuntos de datos complejos, permitiendo a los
planificadores identificar patrones y tendencias
que informan politicas de vivienda equitativas y
la asignacion de recursos [25].

Aprendizaje Automatico en la Planificacion
Urbana

Los algoritmos de aprendizaje automatico
pueden procesar grandes cantidades de datos,
incluyendo patrones de uso del suelo,
informacion demografica y tendencias del
mercado de la vivienda. Al hacerlo, pueden
ayudar a los responsables de politicas y a los
desarrolladores a identificar areas adecuadas
para iniciativas de vivienda asequible,
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fomentando la inclusion social y mejorando las
condiciones de vida en general [26].

La integracion de tecnologias de 1A, como el
Modelado de Informacion de Construccion
(BIM) y la automatizacion robotica, agiliza ain
mas los procesos de construccion, reduciendo
costos y mejorando los plazos de los proyectos
[27].

Ademas, el aprendizaje automatico puede
ayudar en la deteccion temprana de defectos de
construccion, mejorando el control de calidad y
asegurando la resiliencia a largo plazo en los
proyectos de desarrollo urbano [28].

Desafios en la Utilizacion de Datos

A pesar de los beneficios potenciales, varios
desafios obstaculizan la utilizacion efectiva de la
ciencia de datos en la planificacién urbana. Los
sistemas de recoleccion de datos limitados, los
conjuntos de datos fragmentados y las
preocupaciones de privacidad presentan barreras
significativas [29].

Para superar estos problemas, es fundamental
mejorar las practicas de gestion de datos,
fomentar el intercambio de datos y la
colaboracion entre las partes interesadas.
Iniciativas como centros de datos especiales para
datos publicos sensibles pueden proporcionar
entornos seguros para los investigadores,
promoviendo asi mejores intervenciones
politicas e investigacion urbana [30].

Estrategias de Big Data

Ciudades como Ciudad del Cabo, Sudafrica,
ejemplifican la implementacion exitosa de
estrategias de big data para mejorar la
gobernanza local. La ciudad ha invertido en
infraestructura informatica y personal calificado
para desarrollar una estrategia de datos integral,
introduciendo innovaciones como los data
sandboxes. Estos permiten a los cientificos de

datos acceder a conjuntos de datos ricos para
resolver desafios politicos urgentes, desde
problemas del mercado laboral hasta la
adaptacion al cambio climéatico [31].

Tales marcos subrayan el reconocimiento
creciente del poder de los datos para optimizar la
prestacion de servicios y mejorar los procesos de
planificacion en entornos urbanos de América
Latina y el Caribe [32].

Direcciones Futuras

La optimizacion de la planificacion urbana en
América Latina estd lista para avances
significativos mediante la integracion de
estrategias y tecnologias innovadoras. Para
lograr ciudades mds sostenibles y equitativas,
hay varias areas clave que merecen atencion
[33].

Adoptando la Planificacion Participativa

Un aspecto critico de la sostenibilidad urbana
radica en la planificacion participativa, que
asegura que el desarrollo urbano refleje las
necesidades y aspiraciones de las comunidades
locales. Este enfoque se alinea con el derecho a
la ciudad, como se enfatiza en varios contextos
latinoamericanos, particularmente en Brasil,
Ecuador y México [34], [35], [36]. Al involucrar
a los residentes en el proceso de planificacion,
las ciudades pueden fomentar la integracion
social y contrarrestar las tendencias prevalentes
de segregacion y exclusion.

Aprovechando las Tecnologias Inteligentes

La adopciéon de tecnologias inteligentes en la
planificacion urbana ofrece el potencial para
mejorar la calidad de vida en las ciudades. Los
sistemas de transporte automatizados, los
sensores de consumo de recursos y las
aplicaciones para optimizar los servicios
urbanos pueden contribuir a entornos urbanos
mas eficientes y receptivos [37].Estas
tecnologias no solo mejoran la prestacion de
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servicios, sino que también facilitan una mejor
gestion de los recursos y la sostenibilidad
ambiental.

Abordar la Resiliencia al Cambio Climatico

Con el cambio climético presentando un desafio
urgente, la planificacion urbana debe incorporar
estrategias de resiliencia. Esto incluye disenar
infraestructuras que puedan resistir eventos
climaticos extremos, reducir las emisiones de
carbono y promover la movilidad sostenible
[38].Las ciudades deben priorizar medidas
adaptativas que mejoren su capacidad para hacer
frente a los impactos climaticos mientras
aseguran el bienestar de sus habitantes.

Mejorando los Espacios Publicos y la
Infraestructura Verde

La inversion en espacios publicos e
infraestructura verde es esencial para promover
la socializacion, la identidad y la calidad de vida
en general [39]. Al crear parques y areas verdes,
las ciudades pueden mejorar la salud y el
bienestar urbano, como lo destaca la
Organizacion Mundial de la Salud. El desarrollo
de tales espacios debe llevarse a cabo mediante
procesos participativos para fomentar la
apropiacion comunitaria y mejorar la identidad
local.

Utilizando Enfoques Basados en Datos

La implementacion de algoritmos de
agrupamiento y técnicas de ciencia de datos
puede mejorar significativamente los resultados
de la planificacion urbana. Al analizar los datos
urbanos de manera efectiva, los planificadores
pueden identificar patrones y optimizar el uso
del suelo, asegurando que el desarrollo sea
compacto e integrado socialmente [40]. Estos
enfoques basados en datos pueden facilitar una
mejor toma de decisiones y mejorar la capacidad
de respuesta de las politicas urbanas a las
necesidades de diversas poblaciones, por lo que

el objetivo de esta investigacion fue evaluar el
potencial de la inteligencia artificial para la
planificacion urbana en Latinoamérica.

2. Materiales y Métodos

2.1 Modelos Estadisticos

Analisis Metodolégico del Proceso de
Clustering

El analisis se estructur6 en varias etapas que
permitieron asegurar la calidad de los datos,
reducir su dimensionalidad y aplicar técnicas de
clustering espacial. A continuacion, se detalla
cada una de las fases implementadas:

Preprocesamiento de Datos

Como paso inicial, se realizd la normalizacién
de las variables utilizando el StandardScaler.
Este proceso garantiza que todas las
caracteristicas tengan una escala comparable,
evitando sesgos durante el calculo de distancias
y contribuyendo equitativamente al andlisis
posterior.

Reduccion de Dimensionalidad

Para simplificar el espacio de caracteristicas sin
perder informacion relevante, se aplicd el
Analisis de Componentes Principales (PCA). Se
selecciond el nimero o6ptimo de componentes
necesarios para explicar al menos el 95% de la
varianza total del conjunto de datos original.
Como parte de este proceso, se generd un grafico
que muestra la varianza explicada acumulada
por componente, lo cual permite visualizar la
contribucion relativa de cada uno de ellos al
modelo.

Aplicacion de Técnicas de Clustering

Se emplearon dos métodos complementarios de
agrupamiento: K-means y DBSCAN , con el
objetivo de explorar diferentes patrones
espaciales en los datos urbanos.
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K-means : Para determinar el nimero 6ptimo de
clusters, se utilizé el método del codo (Elbow
Method ) y el andlisis de silueta (Silhouette
Analysis ). Estas herramientas ayudan a
identificar el valor de k que maximiza la
cohesion interna y la separacion entre grupos.
Ademas, se evalud la calidad de los clusters
mediante el coeficiente de Silhouette, y se
generaron graficos para visualizar ambos
criterios.

DBSCAN : Este algoritmo fue utilizado para
detectar clusters irregulares y puntos atipicos o
ruido espacial. El parametro € (epsilon), que
define la vecindad maxima entre puntos, se
estim6 a partir del grafico de k-distancia. Se
adopté como umbral el percentil 2% de las
distancias ordenadas, lo cual permitié identificar
regiones de alta densidad mientras se controlaba
la sensibilidad al ruido.

Evaluacion de los Resultados de Clustering

La calidad de los clusters obtenidos se evaluaron
mediante el indice de Calinski-Harabasz , una
métrica que mide la relacion entre la dispersion
entre clusters y la dispersion dentro de los
clusters. Esta medida permiti6 comparar
objetivamente el desempefio de ambos
algoritmos, K-means y DBSCAN, en términos
de la claridad y definicion de los grupos
identificados.

Visualizacion Espacial de los Clusters

Finalmente, se realizaron representaciones
geograficas de los resultados de clustering,
empleando diagramas de dispersion
(scatterplots ) basados en las coordenadas latitud
y longitud simuladas. Para diferenciar los grupos
resultantes, se utilizaron paletas de colores
distintas para cada método: una escala continua
para K-means y una combinacidon contrastante
para DBSCAN, incluyendo también los puntos
clasificados como ruido.

Este enfoque metodologico combino técnicas
avanzadas de preprocesamiento, reduccion de
dimensionalidad y clustering, con el fin de
identificar patrones espaciales significativos en
contextos urbanos. La integracion de multiples
estrategias analiticas permite no solo segmentar
areas urbanas de forma eficiente, sino también
evaluar la robustez de los resultados a través de
métricas  estadisticas y  visualizaciones
geoespaciales.

2.2 Datos utilizados

Descripcion de las Variables del Conjunto de
Datos Sintético

El conjunto de datos generado comprendio un
total de 5,000 observaciones representativas de
indicadores urbanos, distribuidas en tres grandes
dimensiones: infraestructura, socioecondémica y
territorial, junto con coordenadas geograficas
simuladas. Cada variable fue generada
utilizando  una  distribucion  estadistica
seleccionada para reflejar su comportamiento
tipico en contextos reales.

Variables de Infraestructura

Estas variables representaron el nivel de
desarrollo y cobertura de servicios esenciales en
el entorno urbano, y se modelaron utilizando la
distribucion beta , que permite generar valores
acotados entre 0 y 100, ideal para proporciones
0 porcentajes: cobertura de agua potable,
oobertura de alcantarillado, acceso a
electricidad, acceso a gas y acceso a transporte
publico.

Esta eleccion se fundamenta en que estos
indicadores suelen mostrar una concentracion
hacia niveles altos de cobertura en areas urbanas
consolidadas, lo cual es consistente con patrones
observados en estudios empiricos.

Variables Socioeconomicas
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Las wvariables socioecondmicas describieron
aspectos relacionados con la poblacion y su
bienestar economico y social. Para su
generacion, se utilizaron distintas distribuciones
segun su naturaleza:

Densidad poblacional: Se modelé mediante una
distribucién gamma , que evita valores negativos
y permite asimetria positiva, comun en este tipo
de datos.

Nivel de ingresos: Se utiliz6 una distribucion
log-normal , que reproduce la caracteristica cola
larga asociada a la desigualdad en los ingresos.

Acceso a servicios de salud y acceso a educacion
:Ambas variables fueron generadas con
distribuciones beta , al igual que los indicadores
de infraestructura, debido a su naturaleza
proporcional (rango entre 0 y 100).

Variables Territoriales

Las variables territoriales describen el uso del
suelo y la dindmica espacial de la ciudad ficticia.
Dado que estas proporciones estan naturalmente
acotadas entre 0 y 1, se emple6 una distribucion
uniforme para cada una de ellas: proporcion de
areas residenciales, proporcion de dreas
comerciales, proporcion de areas industriales y
proporcion de espacios verdes

Adicionalmente, se incluy6 el indice de
expansion urbana , cuya variabilidad fue
modelada con wuna distribucion normal
suponiendo fluctuaciones simétricas alrededor
de un valor promedio.

Coordenadas Geograficas

Para ubicar espacialmente las observaciones, se
generaron coordenadas ficticias dentro de un
rango geograficamente plausible para América
Latina: latitud : Distribucion uniforme entre -35°

y 15° y longitud : Distribucioén uniforme entre -
80°y -35°.

Este rango cubre gran parte del continente
sudamericano, permitiendo simular una ciudad
realista en términos geograficos.

Fundamento Estadistico y Validacion
Realista

La seleccion de distribuciones estadisticas para
cada variable busca replicar caracteristicas
reales observadas en estudios urbanos recientes:
Las distribuciones beta son adecuadas para
variables de cobertura y acceso, que tienden a
tener mayor densidad en valores altos., la
distribucion log-normal reproduce de forma
efectiva la distribucion sesgada de los ingresos,
las proporciones de uso del suelo , al estar
acotadas y sin tendencias claras hacia extremos,
se ajustan bien a una distribucion uniforme y las
coordenadas geograficas se limitaron a rangos
especificos para garantizar coherencia regional.

Este conjunto de datos sintéticos fue disefiado
para emular las condiciones tipicas de una
ciudad latinoamericana, ofreciendo una base
solida para el analisis de patrones espaciales y la
evaluacion comparativa de algoritmos de
clustering en contextos urbanos.

3. Resultados
3.1 Resultados del Clustering Urbano

Reduccion de Dimensionalidad mediante
Analisis de Componentes Principales (PCA)

El andlisis de componentes principales reveld
que se requirieron 14 componentes para explicar
al menos el 95% de la varianza total del conjunto
de datos original ( Figura 1). Este resultado
indica una alta correlacion entre las variables
originales —en total 15— lo cual es coherente
con la naturaleza interrelacionada de los
indicadores urbanos, donde aspectos como
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infraestructura, acceso a servicios y uso del
suelo tienden a estar estrechamente vinculados.

Silhouette Analysis

0.056

0.055

0.054

0.053

0.052

silhouette Score

0.051

0.050

0.049

0.048

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of Clusters

Fig 1. Reduccion de Dimensionalidad mediante
Andlisis de Silhoutte.

La necesidad de un numero elevado de
componentes refleja una estructura urbana
compleja y multidimensional, tipica de sistemas
metropolitanos contemporaneos. Esto sugiere
que cualquier simplificacion excesiva del
espacio de caracteristicas podria llevar a una
pérdida significativa de informacion relevante
para el analisis espacial.

Agrupamiento con K-means

Mediante el método del codo (Elbow Method )
y el andlisis de silueta (Silhouette Analysis ), se
determind que el nimero optimo de clusters el
cual fue 2 ( Figura 2). Esta dicotomia implica
que, desde una perspectiva macro, la ciudad
puede clasificarse en dos grandes categorias de
areas urbanas, lo cual podria representar una
division entre zonas centrales altamente
desarrolladas y periferias con caracteristicas
distintas.

Elbow Method

66000

64000

62000 4

60000 -

Inertia

58000 -

56000 -

54000

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of Clusters

Fig 2. Reduccion de Dimensionalidad mediante
Andlisis de Elbow.

El indice de Calinski-Harabasz obtenido fue de
291.30 , lo cual denota una buena separacion
entre los clusters identificados. Este valor alto
confirma la solidez del agrupamiento y la
diferenciacion clara entre ambos grupos,
validando la efectividad del algoritmo K-means
en este caso.

Agrupamiento con DBSCAN

El algoritmo DBSCAN logr6 identificar 19
clusters densos , lo cual sugiere cierta
heterogeneidad espacial dentro de la ciudad. Sin
embargo, uno de los hallazgos mas notables fue
que el 93.48% (4674 de 5000) de las
observaciones fueron etiquetadas como ruido, lo
que indica una distribucion espacial altamente
dispersa o poco definida desde el punto de vista
de la densidad local.

En cuanto a la calidad del agrupamiento, el
indice de Calinski-Harabasz alcanz6 un valor de
6.60 , considerablemente inferior al de K-means.
Este resultado sugiere que los clusters
detectados por DBSCAN son menos compactos,
menos definidos o estan influenciados por una
gran cantidad de puntos atipicos o de transicion.

Estructura Urbana Identificada

La segmentacion en dos clusters principales
proporcionada por K-means ( Figura 3) apunta
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hacia una estructura urbana bipolar
posiblemente asociada a una diferenciacion
entre areas centrales caracterizadas por alta
densidad poblacional, mayor cobertura de
servicios e infraestructura y areas periféricas con
menores niveles de desarrollo y acceso a
servicios basicos.

K-distance Graph to choose €

€ Distance
wooe N

Iy

0 1000 2000 3000 4000 5000
Points sorted by distance

Fig 3. segmentacion en dos clusters principales
proporcionada por K-means.

Por otro lado, la gran cantidad de puntos
considerados ruido por DBSCAN refuerza la
idea de una ciudad con miultiples zonas de
transicion y una organizacion espacial no
estrictamente homogénea, lo cual es comin en
contextos urbanos en proceso de expansion o
informalidad.

Insights Urbanos Relevantes

Los resultados mostrados en la Figura 4,
destacan la presencia de una division clara entre
areas urbanas bien definidas , probablemente
correspondientes a zonas consolidadas con
acceso amplio a infraestructura y servicios,
versus otras con menor nivel de desarrollo.
Asimismo, la gran cantidad de puntos de ruido
sugiere la existencia de numerosas zonas de
transicibon o de crecimiento reciente, que
merecen atencion especial en términos de
planificacion urbana.

Geographic Distribution of K-means Clusters

Fig 4. Distribucion geografica de K-means y
clsuter.

Estas areas de transicion podrian corresponder a
asentamientos informales, barrios en proceso de
urbanizacion o sectores con cambios dinamicos
en el uso del suelo, lo cual tiene implicaciones
directas para politicas publicas orientadas a
reducir desigualdades y mejorar la equidad en el
acceso a servicios.

4. Discusion

El analisis de componentes principales reveld
que se requirieron 14 componentes para explicar
al menos el 95% de la varianza total del conjunto
de datos original. Este resultado indica una alta
correlacion entre las variables originales —en
total 15— lo cual es coherente con la naturaleza
interrelacionada de los indicadores urbanos,
donde aspectos como infraestructura, acceso a
servicios y uso del suelo tienden a estar
estrechamente vinculados [41].

La necesidad de un numero elevado de
componentes refleja una estructura urbana
compleja y multidimensional, tipica de sistemas
metropolitanos contemporaneos. Esto sugiere
que cualquier simplificacion excesiva del
espacio de caracteristicas podria llevar a una
pérdida significativa de informacién relevante
para el andlisis espacial [42]. En este sentido, el
uso de técnicas de reduccion de dimensionalidad
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debe equilibrarse cuidadosamente entre la
eficiencia computacional y la preservacion de la
riqueza informativa inherente a los datos
urbanos multivariados [43].

Agrupamiento con K-means

Mediante el método del codo (Elbow Method )
y el analisis de silueta (Silhouette Analysis), se
determin6 que el numero Optimo de clusters es
2 . Esta dicotomia implica que, desde una
perspectiva macro, la ciudad puede clasificarse
en dos grandes categorias de areas urbanas, lo
cual podria representar una division entre zonas
centrales altamente desarrolladas y periferias
con caracteristicas distintas [44].

El indice de Calinski-Harabasz obtenido fue de
291.30 , lo cual denota una buena separacion
entre los clusters identificados. Este valor alto
confirma la solidez del agrupamiento y la
diferenciacion clara entre ambos grupos,
validando la efectividad del algoritmo K-means
en este caso. Estos hallazgos coinciden con
estudios previos que destacan la utilidad de K-
means en contextos urbanos caracterizados por
patrones claros de segmentacion funcional [45].

Agrupamiento con DBSCAN

El algoritmo DBSCAN logré identificar 19
clusters densos , lo cual sugiere cierta
heterogeneidad espacial dentro de la ciudad. Sin
embargo, uno de los hallazgos mas notables fue
que el 93.48% (4674 de 5000) de las
observaciones fueron etiquetadas como ruido, lo
que indica una distribucion espacial altamente
dispersa o poco definida desde el punto de vista
de la densidad local [46].

En cuanto a la calidad del agrupamiento, el
indice de Calinski-Harabasz alcanz6 un valor de
6.60 , considerablemente inferior al de K-means.
Este resultado sugiere que los clusters
detectados por DBSCAN son menos compactos,
menos definidos o estan influenciados por una

gran cantidad de puntos atipicos o de transicion.
Este fendémeno podria deberse a que el modelo
actual no captura adecuadamente la dindmica de
desarrollo urbano desigual y expansivo tipico de
muchas ciudades latinoamericanas [47].

Estructura Urbana Identificada

The segmentation into two main clusters
provided by K-means points towards a bipolar
urban structure, possibly associated with a
differentiation = between:  Central  areas:
characterized by high population density, greater
coverage of services and infrastructure and
peripheral areas: with lower levels of
development and access to basic services, where
the large number of points considered noise by
DBSCAN reinforces the idea of a city with
multiple transition zones and a spatial
organization that is not strictly homogeneous,
which is common in urban contexts in the
process of expansion or informality [48], [49].

Estas areas de transicion podrian corresponder a
asentamientos informales, barrios en proceso de
urbanizacidn o sectores con cambios dindmicos
en el uso del suelo, lo cual tiene implicaciones
directas para politicas publicas orientadas a
reducir desigualdades y mejorar la equidad en el
acceso a servicios [50].

Insights Urbanos Relevantes

Los resultados destacan la presencia de una
division clara entre 4reas wurbanas bien
definidas , probablemente correspondientes a
zonas consolidadas con acceso amplio a
infraestructura y servicios, versus otras con
menor nivel de desarrollo. Asimismo, la gran
cantidad de puntos de ruido sugiere la existencia
de numerosas zonas de transicion o de
crecimiento reciente, que merecen atencion
especial en términos de planificacion urbana
[51].
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Estas areas de transicion podrian corresponder a
asentamientos informales, barrios en proceso de
urbanizacidn o sectores con cambios dindmicos
en el uso del suelo, lo cual tiene implicaciones
directas para politicas publicas orientadas a
reducir desigualdades y mejorar la equidad en el
acceso a servicios [52]. La integracion de estas
zonas en el tejido urbano formal es clave para
avanzar hacia modelos de desarrollo sostenible e
inclusivo en América Latina.

5. Conclusiones

El analisis de componentes principales (PCA)
reveld que se requirieron 14 componentes para
explicar el 95% de la varianza total, lo cual
indica una alta interrelacion entre las variables
urbanas. Este hallazgo es coherente con la
literatura cientifica que sefiala la naturaleza
multidimensional de los sistemas urbanos
contemporaneos, donde aspectos como
infraestructura, acceso a servicios y uso del
suelo estan intrinsecamente vinculados. Por
tanto, se debe tener cuidado al reducir
dimensionalidad, ya que simplificaciones
excesivas podrian llevar a pérdida de
informacion critica para la toma de decisiones.

El clustering con K-means identificé dos grupos
bien diferenciados, lo cual sugiere una estructura
urbana bipolar : 4areas centrales altamente
desarrolladas y periferias con menor nivel de
desarrollo. El alto valor del indice Calinski-
Harabasz (291.30) confirma la solidez del
agrupamiento y refuerza la utilidad de este
método en contextos donde se busca una
segmentacion clara y funcional de la ciudad.

Por otro lado, el analisis con DBSCAN mostro
limitaciones  significativas: aunque logro
identificar 19 clusters densos, el 93.48% de los
puntos fueron clasificados como ruido , lo que
evidencia una distribucidon espacial altamente
dispersa. La baja puntuacion del indice Calinski-
Harabasz (6.60) sugiere que los clusters

encontrados son poco compactos o estan
influenciados por transiciones espaciales
complejas. Esto podria deberse a la
heterogeneidad del desarrollo urbano en
América Latina, caracterizado por zonas de
expansion irregular y asentamientos informales.
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