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Resumen: El crecimiento urbano y su modelizacién es un fenémeno que ha sido objeto
de numerosos estudios por parte de la comunidad cientifica durante décadas (Linares,
2016). Podemos identificar que un proceso de modelizacion de la expansién urbana se
necesita como minimo de una secuenciacion de seis fases: adquisicion y normalizacién
de datos de entrada, ponderacién de los factores y construccién de mapas de transicién
potencial, eleccién del método para calcular la cantidad de cambio, inclusién de
parametros adicionales, validacion del modelo y simulacion de escenarios. Son amplios
los antecedentes que aplican esta secuenciacidn, aunque resultan alin escasas las
contribuciones que comparan y discuten la sensibilidad de modelos implementados
sobre una misma area de estudio. A los fines de contribuir sobre este aspecto es que
presentamos en este articulo una aplicacion de modelizacion de la expansion urbana
sobre la Ciudad de Tandil (provincia de Buenos Aires, Argentina), con el objetivo de realizar
una comparacioén y discusion de seis algoritmos basados en inteligencia artificial que
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permiten ponderar diferencialmente factores para predecir la expansion. A partir de dicha
aplicacion fue posible construir seis mapas de transicion potencial de suelo no edificado
a edificado, utilizando el software TerrSet y su médulo Land Change Modeler.

Palabras clave: crecimiento urbano, modelo de simulacion, inteligencia artificial

Abstract: Urban growth is a multifaceted subject extensively studied and modeled by
scientists for decades (Linares, 2017). The modeling process of urban expansion typically
involves a sequence of six phases: acquiring and normalizing input data, weighting factors
and constructing potential transition maps, selecting a method to calculate change,
incorporating additional parameters, validating the model, and simulating scenarios. While
there is substantial literature applying these phases to generate hypothetical future city
scenarios, few studies compare and discuss the sensitivity of models applied to the same
area. This article contributes to this field by applying an urban expansion modeling
process to the City of Tandil (Buenos Aires Province, Argentina), comparing and
discussing six artificial intelligence-based algorithms for differential factor weighting to
predict expansion: distance to road networks, routes, city center, built surfaces, electrical
services, water services, sewer services, slope, and elevation. Using TerrSet software and
the Land Change Modeler module, we constructed six potential transition maps from
unbuilt to built land. Notably, the potential transition models derived from vector-based
automated learning, logistic regression, and decision trees suggest a predominantly
diffuse expansion pattern, whereas the weighted normalized probability model and case-
based learning approach suggest a different expansion trend.

Keywords: Urban growth, Simulation models, Artificial intelligence

Introduccion

Las tendencias comunes en las formas de expansiéon urbana en América Latina
de las dultimas décadas han sido estudiadas por una diversidad de
investigadores, y pueden abordarse en ciertas lineas concretas (Spdsito y
Sposito, 2020; Potocko y Tella, 2019; Di Virgilio y Perelman, 2014; Buzai, 2014,
Miller y Mertins, 2005; Janoschka, 2002). En primer lugar, los procesos de
fragmentacion urbana o ciudad difusa, en los que se analiza la expansion
dispersa de las ciudades hacia las areas periféricas en forma de “salto de rana”
mas que la forma de expansion tradicional en forma de “mancha de aceite”; en
donde se desarrollan barrios residenciales, complejos industriales vy
comerciales. Vinculado con esto, en segundo lugar, el crecimiento desordenado
y no planificado es otra de las tendencias comunes, emparentado a la
inexistencia de un plan de desarrollo urbano o a la omisién de indicadores
urbanisticos en los planes existentes, ello da lugar al crecimiento urbano sin
acceso a servicios basicos, equipamientos o infraestructura basica, como
también irregularidades y ocupacion de tierras. Estas nuevas formas de
crecimiento urbano dispersas estan vinculadas directamente con otros procesos
como la fragmentacion socioespacial en la que los espacios de expansion
urbana carecen de contiglidad, alternando entre zonas de segregacion, pobreza
y vulnerabilidad, y areas de mayores ingresos o estratos socioecondmicos altos.

En este contexto, otros ejes de estudios son los procesos de densificacién y
verticalizacion de dreas centrales principalmente en centros dinamicos, a la par
de la renovacion y revalorizacion de espacios publicos o degradados vinculados
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a la gentrificacion, al mismo tiempo que existe un crecimiento de la urbanizacién
informal con viviendas precarias, falta de acceso a servicios e incapacidad del
Estado de dar respuesta a las problematicas habitacionales. Finalmente, otra
linea es el anadlisis de la proliferacién de subcentros comerciales, las nuevas
centralidades, multicentralidades y renovacién de centros es otra de las
tematicas abordadas en estas tendencias, también vinculada directamente con
las antes mencionadas. Este conjunto de fendmenos plantea desafios
significativos para la planificacion urbana y el desarrollo sostenible de la ciudad,
haciendo urgente la investigacion de soluciones efectivas que permitan afrontar
estos problemas de manera integral.

Se han realizado avances significativos sobre la identificacion de los factores
comunes que promueven estos procesos de expansion de las ciudades
argentinas y determinan que un area urbana complementaria o rural se
transforme en un lapso de tiempo en superficie edificada (Gémez Delgado y
Rodriguez Espinosa, 2012; Gallardo, 2018). El andlisis tanto conceptual como
empirico ha permitido en principio detectar y clasificar dos grandes jerarquias de
factores: macro factores y micro factores. Dentro de los macro factores
comunes que suelen promover la expansion urbana podemos mencionar al
crecimiento demografico, el desarrollo econémico, la diversificacién econdémica,
el cambio cultural, el acceso a tecnologias de la informacion y las
comunicaciones, los cambios en la economia global, la migracién internacional
y otras tendencias globales que pueden influir en la expansion urbana al afectar
la demanda de mano de obray recursos en las ciudades. Por su parte, dentro de
los microfactores se encuentran aquellos relacionados con la accesibilidad,
caracteristicas biofisicas, socioeconémicas y normas de planificacion urbana,
como pueden ser la infraestructura de transporte, la disponibilidad de tierras, las
politicas de desarrollo urbano, la infraestructura de servicios urbanos, la
dindmica del sector inmobiliario, la atraccidn turistica; los factores ambientales,
la seguridad y tranquilidad, las amenidades socialmente construidas, la
accesibilidad a equipamientos colectivos.

El propdsito de los estudios de expansion urbana es anticiparse a los potenciales
impactos negativos en el medio ambiente, la sociedad y la economia (Henriquez,
2014; Veldkamp y Verburg, 2004, Pauleit, Ennos y Golding, 2005). Dentro de los
mas destacados podriamos citar la pérdida de biodiversidad, entendiendo por
ello a la conversion de dreas naturales en areas urbanizadas, fragmentando los
habitats naturales, dificultando la movilidad de la fauna, reduciendo la diversidad
genética, lo cual conlleva a la disminucion de la biodiversidad y la extincion de
especies locales. La deforestacion y pérdida de espacios verdes es otro impacto
estudiado, dado que la expansion urbana a menudo implica la tala de bosques y
la destruccidon de areas verdes, contribuyendo a la reduccién de la cobertura
vegetal y a la disminucion de la calidad del aire y del agua; asimismo, al eliminar
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la vegetacion protectora se alteran también los patrones naturales de drenaje y
ello puede aumentar el riesgo de inundaciones y deslizamientos de tierra.

Otros efectos no deseados se asocian al aumento de vehiculos, industrias y
actividades urbanas que pueden incrementar la contaminacion atmosférica y del
agua, lo que afecta negativamente la salud de los residentes y el medio ambiente.
La congestidn vehicular es un impacto negativo, debido al aumento de movilidad
diaria de la poblaciéon desde distancias cada vez mayores y la falta de
infraestructura adecuada para gestionar el flujo de trafico, los tiempos de
movilidad entorpecen la vida cotidiana. El rapido crecimiento urbano puede
también ejercer una presién significativa sobre la infraestructura y servicios
basicos como agua, saneamiento, electricidad y atencion médica, lo que puede
resultar en una saturacién de la capacidad de carga y generar una dotacion de
servicios insuficientes para la poblacion recientemente localizada; de la misma
manera puede impactar en escasez de espacios publicos, parques y areas de
recreacion, lo que afecta negativamente la calidad de vida de los residentes y su
bienestar social. Desde un punto de vista sociocultural, la expansion urbana sin
planificacion puede profundizar la desigualdad socioecondmica al aglomerar la
pobreza en areas periféricas marginales, mientras que otros ejes de desarrollo
residencial promovidos desde el sector inmobiliario concentran poblacion de
estratos socioeconémicos de mayor ingreso, generando barreras econdémicas y
simbdlicas para la interaccién.

Como hemos intentado describir en los parrafos anteriores, la investigacion
acerca de la expansién urbana, sus causas y consecuencias, es tan amplia y
diversa que implica un recorte necesario a partir de los objetivos que se planean
alcanzar en cada indagacion. En este universo de abordajes, a partir de la
segunda mitad del siglo XX, la aplicacion de métodos cuantitativos en la
Geografia permiti6 una comprension mas profunda de los procesos de
expansion urbana. Esto incluy6 el uso de modelos matematicos, estadisticos y
econométricos para analizar factores condicionantes, como la demografia, la
economia y la infraestructura. Estos enfoques cuantitativos brindaron
herramientas poderosas para la prediccién y planificacion del desarrollo urbano
(Wegener, 1994; Li y Gong, 2016). Al emplear técnicas cuantitativas avanzadas y
modelos matematicos, los profesionales e investigadores pueden realizar
analisis precisos y detallados de los procesos urbanos, desde la distribucién de
la poblacion hasta la dinamica del uso del suelo. Esta combinacion de enfoques
cuantitativos y racionales ayuda a fundamentar las decisiones de planificacion
urbana con evidencia empirica sélida.

La introduccién de Tecnologias de la Informacién Geogréfica (TIG) en las ultimas
décadas ha revolucionado aun mas la forma en que se abordan los procesos de
expansion urbana. Los Sistemas de Informacion Geografica (SIG) permiten la
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captura, almacenamiento, analisis y visualizacién de datos geoespaciales a una
escala sin precedentes. Esto ha facilitado la creacién de modelos de simulacion,
analisis de patrones espaciales y evaluaciones de impacto ambiental y
socioecondmico provocados por la expansion urbana en diferentes ciudades del
planeta (Camacho Olmedo et al., 2018).

En la actualidad, la integracion de métodos cuantitativos y TIG ha llevado a un
enfoque multidimensional basado en datos para comprender los procesos de
expansion urbana. Los investigadores y planificadores urbanos utilizan
herramientas avanzadas de andlisis espacial y modelado para identificar
tendencias, evaluar escenarios futuros y tomar decisiones informadas sobre
politicas de desarrollo urbano (Hassan y Elhassan, 2020). Estos recursos surgen
de una alianza virtuosa entre la inteligencia artificial (IA) y la inteligencia
geografica que se entrelazan de manera sinérgica para ofrecer soluciones
innovadoras en el andlisis y la comprension de datos geoespaciales (Alastal y
Shagfa, 2022). La IA, mediante algoritmos de aprendizaje automatico y
procesamiento de datos masivos, potencia la capacidad de la inteligencia
geografica para extraer conocimientos significativos de la informacion espacial.
Esta combinacion permite a los investigadores y planificadores urbanos en la
actualidad analizar patrones complejos de expansion urbana y tomar decisiones
informadas sobre el desarrollo de las ciudades del futuro.

Si bien la irrupcion masiva de la IA puede datar de los afios 2010, en términos de
evolucién, el concepto de automatizacion que puede imitar la inteligencia
humana se encuentra en la mitologia y la filosofia de civilizaciones antiguas,
como la idea de autématas en la mitologia griega. En efecto, la IA ha adquirido
un gran protagonismo en muchas areas de la tecnologia, y las TIG no son una
excepcion. La fusiéon de estos dos campos se conoce como Geospatial Artificial
Intelligence (GeoAl).

El concepto de GeolA se puede definir como el uso de técnicas de inteligencia
artificial, incluyendo aprendizaje automatico y aprendizaje profundo, en el
analisis de datos geoespaciales para resolver problemas que tienen
componentes espaciales o geograficos con el objetivo de mejorar el analisis,
interpretacion y prediccion de fendmenos espaciales complejos. Aunque no hay
un unico creador del concepto, fue popularizado por investigadores como Dr.
Shaowen Wang, del CyberGIS Center for Advanced Digital and Spatial Studies en
la Universidad de Illinois quien junto con su equipo han contribuido
significativamente a su desarrollo tedrico y practico. No obstante, en el
desarrollo y la amplia difusién de la GEOIA podemos citar tres actores
importantes: instituciones, académicos y empresas. Asi por ejemplo la NASA,
con proyectos de observacion terrestre usando redes neuronales para
monitorear el cambio climatico y la deforestacion; la academia, a través de
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publicaciones en revistas como Computers, Environment and Urban Systems,
International Journal of Geographical Information Science o Transactions in GIS
que han tratado ampliamente el tema desde 2016 en adelante; y la empresa que
Esri que ha publicado multiples documentos técnicos y promovido el uso de
GeoAl en su software (ArcGIS) mediante integraciones con Python, scikit-learn y
TensorFlow.

En el campo de estudios de la ciencia geografica la GeoAl puede utilizarse para
una amplia gama de aplicaciones, como la deteccion de cambios en el paisaje,
la monitorizacion de recursos naturales, la agricultura de precision, la gestion de
desastres, la planificacion urbana y rural, entre otros (Li et al., 2024)

Sin dudas que en las ultimas décadas las TIG se han visto muy beneficiadas por
los diferentes tipos de IA dentro de la cual sobresalen el Machine Learning (ML),
Neural Network (NN) y Deep Learning (DL), cada uno de estos tipos de IA
envuelven una importante cantidad de técnicas y procedimientos automatizados
que, previa transcripcién a algoritmos avanzados en entornos computacionales,
son empleados para procesar, interpretar, extraer, clasificar, ponderar y predecir
patrones y procesos socioecondmicos y ambientales en el espacio geograficoy,
particularmente en este articulo, emplearemos alguno de ellos que
consideramos idéneos para modelar las complejas relaciones funcionales
(lineales y no lineales) entre los factores que promueven el cambio de uso del
suelo y expansion urbana (Figura N.° 1).
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Figura N.° 1. Diagrama de Venn de algoritmos de aprendizaje automatico empleados para
generar mapas de transicion potencial de expansion urbana
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Fuente: elaborado por Linares (2017), Santiago con base en Chiu, Chao y Chen, 2022, p. 3.

Considerando especificamente el proposito de este trabajo que pretende revisar
y comparar las bondades de los diferentes algoritmos para descifrar las
relaciones funcionales entre factores y cambios, y asi poder construir
digitalmente un mapa de transicion potencial y modelar el crecimiento de las
ciudades, emplearemos los métodos que se encuentran contenidos en el médulo
de Land Change Modeler del programa TerrSet 2020 Geospatial Monitoring and
Modeling Software, especificamente los siguientes: perceptrén multicapa (Multi-
Layer Perceptron, MLP), arboles de decisién (Dicison Forest, DF), regresion
logistica (Logistic Regression, LogReg), probabilidad normalizada ponderada
(Weighted Normalized Likelihood, WNL), aprendizaje basado en casos
ponderados por similitud (Similarity Weighted instance-based learning, SW) y
aprendizaje automatizado de base vectorial (Support Vector Machine classifier,
SVM).

Area de estudio y metodologia

La evaluacién de los modelos, factores y la ejecucion de las predicciones se
realiz6 a partir de la ciudad de Tandil (provincia de Buenos Aires). El drea de
estudio incluye el area urbana y complementaria de la ciudad, asi como también
urbanizaciones por fuera de estos espacios, alcanzando un total de 399,75 kmZ.
La seleccion de esta area corresponde a que la ciudad aparece como un area

102 PROYECCION 37 (ENE-JUN 2025). ISSN 1852-0006 | CC BY-NC-SA 4.0 AR



lturrioz, Linares y Ramirez

predilecta para el estudio de las transformaciones en el crecimiento urbano
dentro de la provincia de Buenos Aires. Ciudades medias como Tandil han
experimentado en las ultimas décadas un proceso de reestructuracion tanto a
escala interurbana e intraurbana (Spoésito, 2007) que dan como resultados
transformaciones espaciales notables, reflejadas tanto en los cambios en sus
funciones y dinamicas urbanas como en los procesos y formas de expansion
urbana. Procesos como el crecimiento de barrios cerrados y su consecuente
segregacion socioespacial, o el cambio en las dinamicas de consumo
tradicionales que dan lugar al surgimiento de nuevas centralidades y procesos
de fragmentacién urbana, sitian a Tandil como un espacio de transformaciones
en el que resulta interesante evaluar sus procesos de crecimiento. La inclusién
de una amplia area por fuera de la ciudad actual responde al propdsito de
incorporar espacios que funcionan como reserva para la expansiéon del area
urbanizada en el futuro.

Para dar cuenta e ilustrar el proceso metodolégico seguido en la Figura N.° 2 se
muestra el flujo de los procesos de analisis, evaluacion de los factores,
superficies edificadas y restricciones que fue llevado a cabo, asi como también
los modelos, las validaciones y las predicciones.

Figura N.° 2. Diagrama de flujo del analisis de comparacion de modelos de expansién urbana
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Fuente: elaborado por Iturrioz, Ignacio a partir del flujo de trabajo de modelizacion de la expansion
urbana de la ciudad de Tandil, 2025.
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Datos de entrada

Fuentes de informacion y extraccion de superficie edificada

Tanto para el desarrollo de los modelos como para realizar las validaciones
posteriores, se utilizaron como insumos principales mapas raster de superficie
edificada de la ciudad de Tandil, elaborados mediante un proceso de
clasificacion no supervisada y reclasificacion manual de imagenes de los
satélites Landsat 5 y Sentinel-2, ellos sirven como instrumento para conocer
cuantitativamente y morfolégicamente el crecimiento de la ciudad, y permiten
llevar a cabo las modelizaciones de escenarios futuros. Se emplearon mapas de
los afios 1991, 2001 y 2010, mientras que el mapa de superficie edificada del
2021 fue utilizado para la validacion posterior de los modelos ejecutados.

Asi, en primera instancia, se descargaron imagenes satelitales obtenidas desde
EO Browser (https://apps.sentinel-hub.com/eo-browser/) de los satélites
Landsat 5 y Sentinel-2. El cambio de satélite corresponde a una mejora de
resolucion espacial (de celdas de 30 m x 30 m en el Landsat por celdas de 10m
x 10m en el Sentinel), permitiendo un andlisis mas preciso y un ajuste de las
superficies edificadas de afios anteriores en los que el Sentinel-2 no se
encontraba disponible (1991, 2001 y 2010) asi como tampoco otras fuentes con
resoluciones de 10 m x 10 m. En ambos satélites se utilizaron las bandas del
espectro visible, infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta.

En este punto conviene sefialar que la resolucion espacial recomendable para
modelar o simular el crecimiento urbano depende de varios factores, como son
la escala del estudio, el objetivo especifico de la simulacién y los recursos
disponibles. Rindfuss et al. (2004) sefialan que la resolucién espacial impacta en
el area que puede ser distinguida, la temporal determina en nivel de dinamismo
que puede ser observado, y la espectral afecta a la discriminacién del paisaje.
Una resolucién espacial para estudios de cambio de uso del suelo y crecimiento
urbano a nivel regional o metropolitano de 30 metros o menor permite identificar
areas urbanizadas y sus cambios a gran escala. Si bien esta no da detalles a nivel
de calles o edificios individuales, es suficiente para distinguir patrones generales
de expansion.

Diversos estudios de modelizacién de crecimiento urbano han utilizado
resoluciones espaciales de este tipo (30 m x 30 m) con resultados satisfactorios
(Pontius et al., 2008; Rojas, Opazo y Jaque, 2009; Aguayo, 2007; Dubovyk et al.,
2011).

En una instancia de preprocesamiento de las imagenes, se realiz6 una
estandarizacion de las resoluciones espaciales, para dar lugar luego a la
composicion de bandas. Seguidamente realiz6 un recorte y extraccion de datos
utilizando como mascara el area de estudio de Tandil. En una fase siguiente se
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procedio a la clasificacion no supervisada para discriminar y categorizar cada
celda del raster segun su informacion espectral, ello dio lugar a una multiplicidad
de clases a partir de las cuales, de forma manual, se seleccionan las que
corresponden a la superficie edificada presente en el area de estudio. Una vez
seleccionadas, se reclasificaron las imagenes distinguiendo areas edificadas y
no edificadas, clases o categorias con las que se realizé el andlisis final (Linares,
lturrioz y Di Nucci, 2022).

Factores

Teniendo como base los mapas de superficie edificada y las transformaciones
de espacios no urbanos a urbanos, se planted la utilizacion de una serie de
factores y variables independientes que pretenden ser explicativas de los
procesos de crecimiento urbano, es decir, la variable dependiente a trabajar. A
partir de una recopilacion y seleccion de cuarenta y un articulos académicos
sobre modelizaciones del crecimiento urbano (Figura N.° 3), podemos observar
que el factor mas recurrente a la hora de evaluar la expansiéon de superficie
edificada es la “distancia a caminos”, seguido por la “pendiente”, la “vecindad” y
la “distancia al centro”. A partir de analizar la frecuencia, las particularidades de
la ciudad y la disponibilidad de informacidn, seleccionamos nueve factores con
potencialidad explicativa de los procesos de crecimiento. Estos mismos son
procesados mediante diferentes métodos de modelado de forma conjunta,
dando lugar a mapas de transiciones potenciales que permiten realizar
predicciones futuras de escenarios de crecimiento urbano en la ciudad.

Figura N.° 3. Frecuencia de uso de factores explicativos para modelar la expansién urbana

Distancia a caminos 100%
Pendiente 65%
Vecindad (a urbanizado) 38%
Distancia al centro 38%
Altitud 35%
Distancia a transporte 2%
Distancla a rios/lagos/mar 23%
Distancia a pueblos/ciudades 23%
Tipo de suelo 19%
Distancla a espacios verdes 15%
Distancia a industrias 15%
Distancia a areas protegidas 12%
Contaminacién 12%
Densidad de poblacion 12%
Distancia a equipamientos colectivos 12%

Tiempo de viaje 8%

[ | | |
0 0,25 0.5 075

Fuente: elaborado por Linares, Santiago con base en Hassan y Elhassan (2020), Gallardo
(2018) y Triantakonstantis y Mountrakis (2012).
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Los factores utilizados pueden ser divididos en tres grandes grupos: los
asociados a la accesibilidad, los biofisicos y los vinculados a la planificacion
urbana. Cheng et al. (2003) considera a los factores vinculados a la proximidad
tanto fisica como temporal como condicionantes del crecimiento urbano: el
acceso al transporte, servicios y comunicacion son factores explicativos
fundamentales. Considerando estas variables independientes asociadas a la
accesibilidad, seleccionamos las vinculadas a la distancia a la red vial de la
ciudad, la distancia a rutas, la distancia a la superficie edificada del periodo
previo (1991), la distancia al centro histérico, comercial y financiero de la ciudad,
y la distancia a los servicios bdsicos (electricidad, cloacas y agua por separado)
para realizar el trabajo. La informacion para la elaboracidon de estas variables fue
obtenida y descargada del sitio de Infraestructura de Datos Espaciales de la
municipalidad de Tandil (https://mapa.tandil.gov.ar/). A partir de esta
informacién descargada, se realizaron mapas de distancia utilizando el software
ArcGIS (10.5) para obtener variables continuas adecuadas para el andlisis. La
distancia a la superficie edificada del afio 1991 se realiz6 también calculando las
distancias, pero la fuente de informacién fue de elaboracion propia al igual que
todos los mapas de superficie edificada utilizados.

Por otro lado, factores asociados a cuestiones fisicas fueron seleccionados
teniendo en cuenta las particularidades del area de estudio y su influencia,
utilizando el modelo digital de elevacién (DEM) del area de trabajo y la pendiente
calculada a partir de este. La seleccion de estos factores responde a la
necesidad de determinar el grado de aptitud de cada celda para poder devenir en
uso de suelo urbano. Por ultimo, factores asociados a la planificacién urbana
fueron introducidos, no directamente como variables para construir los modelos
de transicién, sino que fueron afiadidos posteriormente mediante la aplicacion
de incentivos y restricciones al crecimiento urbano. Cabe destacar que las nueve
variables utilizadas son representadas en valores continuos entre 1 y 0. En el
Cuadro N.° 1 y en la Figura N.° 4 se observan, respectivamente, los factores y
mapas que los representan.

Cuadro N.° 1. Factores de expansion urbana, ciudad de Tandil

Variables Descripcion Fuente Dimension

. . . Elaboracién propia a partir
. . . Distancia a caminos de la
1. Distancia a Red vial de . : de Infraestructura de .
. red vial de la ciudad de . Accesibilidad
la Ciudad Tandil Datos Espaciales,

municipio de Tandil"

. . Elaboracién propia a partir

Distancia a rutas de Infraestructura de

2. Distancia a rutas principales (RN 226, RP 30 ial Accesibilidad
y RP 74) Datos Espaciales,

municipio de Tandil

V. https://mapa.tandil.gov.ar/
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3. Distancia al centro de la

Distancia al centro

Elaboracién propia

mar

Mission (SRTM). Landsat
5 EOQ Browser?

ciudad com.er(:lal histérico mediante buffer Accesibilidad
tradicional
Distancia en metros a
4. Distancia a superficie | cobertura de suelo Elaboracién propia
edificada de periodo clasificada como “urbana” | mediante célculo de Accesibilidad
anterior (1991) en el mapa de cobertura distancias
de 1991
. . Elaboracién propia a partir
. . - Distancia en metros a
5. Distancia a servicio - de Infraestructura de .
P cobertura de servicio . Accesibilidad
eléctrico P Datos Espaciales,
eléctrico L .
municipio de Tandil
. . Elaboracién propia a partir
. . - Distancia en metros a
6. Distancia a servicio de o~ de Infraestructura de .
cobertura de servicio de . Accesibilidad
agua aqua Datos Espaciales,
g municipio de Tandil
. . Elaboracidn propia a partir
. . .. Distancia en metros a
7. Distancia a servicio de . de Infraestructura de -
cobertura de servicio de . Accesibilidad
cloacas Datos Espaciales,
cloacas L .
municipio de Tandil
Tasa de cambio de Elaboracion propia a partir
8. Pendiente elevacion de unacelda ala propiaap Biofisico
- de datos de altitud
siguiente
USGS Earth Explorer,
9. Altitud Metros sobre el nivel del Shuttle Radar Topography Biofisico

Fuente: elaborado por Iturrioz a partir del geoprocesamiento de factores de expansion urbana
de la ciudad de Tandil, 2025.

La seleccion de estos factores, asi como la omision de otros que podrian sumar
elementos explicativos de las realidades particulares, corresponden —ademas de
las razones ya expuestas— a una decision mas metodoldgica que tedrica. La
disponibilidad de informacion georreferenciada en bases de datos accesibles,
asi como también a su adaptabilidad a los procesos de modelizacién concretos,
dificulta la aplicacion de factores al momento de la ponderacion. Otras variables
explicativas de la fragmentacién urbana y los procesos de segregacion
socioespacial como la variacién de la renta del suelo, el crecimiento de barrios
populares en simultaneo de las urbanizaciones cerradas, o las transformaciones
en la movilidad que devienen en procesos de multicentralidades no fueron
abarcadas en el caso de estudio.

2 V. https://earthexplorer.usgs.gov/
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Figura N.° 4. Factores explicativos de expansion urbana, ciudad de Tandil

Distancia al
Centro

Distancia a
Servicio
de Agua

P 498
-,

— Alta
-

Distancia a
Servicio
de Cloacas

Distancia a
Rutas

Pendiente i

p— o Alta o Alta
- S Baja S Baja
DéStag‘:fi_i_: ~ Distancia a . Dis';ar;c{;a. al N
Bparol Servicio ed Via

Edificada Eléctrico

1991
o Alta o Alta o Alta
- S Baja S Baja

Fuente: elaborado por Iturrioz a partir del geoprocesamiento de factores de expansién urbana de la
ciudad de Tandil, 2025.

En este punto queremos sefalar que la escasez de datos actualizados que en no
pocas ocasiones nos irrumpe, la aun poca sensibilidad de los modelos de IA para
captar la fragmentacién de las ciudades, las multicentralidades, o la gran
diversidad de patrones espaciales, no deben ser una limitacion para avanzar en
la investigacion y en la produccion de conocimientos que permitan ir
progresando en la busqueda de los mejores caminos hacia la modelizacion y
simulacion de escenarios futuros. Precisamente, la idea de la comparacién de
modelos de herramientas de IA para explorar los estudios de expansion urbana
y su avance permite saber en qué tipos de ciudades son las aceptables y en qué
tipos deberia emplearse otra tecnologia.

Restricciones

Ademas de los factores ponderados que buscan ser explicativos del crecimiento
urbano, resulta significativo afiadir aspectos que actuan como restricciones a la
expansion de la superficie edificada. En este caso, las restricciones y
desincentivos abordados estan vinculadas a la imposibilidad de crecimiento en
ciertas areas —Espacios verdes publicos y Red Vial de la ciudad—, como a
aspectos normativos de la planificacion urbanistica —Zona Protegida sobre la
cota de 220 metros sobre el nivel del mar, establecido por el Plan de Desarrollo
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Territorial de la ciudad- (PDT, 2005). Las restricciones e incentivos son incluidos
en la etapa de modelizacion mediante un mapa de valores continuos —entre O y
1-, los valores 0 se entienden como restricciones absolutas (no hay posibilidad
de crecimiento urbano en esas celdas) y los valores mayores a 0 hasta 1 se
entienden como desincentivos (cuanto mas cercano a 0, mayor el desincentivo).
Bajo esta forma de categorizar las restricciones, se le asigné un valor de 0 tanto
a los espacios que integran los espacios verdes publicos de la ciudad como a la
red vial de la misma, dada la imposibilidad de que exista crecimiento sobre estos
espacios, mientras que al area superior a los 220 metros sobre el nivel del mar
se le asigné un valor de 0.5 debido a que a pesar de que exista un desincentivo
por parte de la normativa local, existe un desarrollo urbano sobre esta cota. En el
Cuadro N.° 2y en la Figura N.° 5 se observan las tres categorias utilizadas para
clasificar las restricciones seleccionadas.

Cuadro N.° 2: Restricciones a la expansion urbana, ciudad de Tandil

Restricciones Descripcion Fuente Dimension
1. Espacios verdes Mapa vectorial de Infraestructura de Datos Planificacion urbana
publicos espacios verdes de la Espaciales, municipio de
ciudad. Restriccion Tandil

absoluta (1)

2. Cota de 220 metros Superficie por encima de Elaboracién propia a partir | Planificacion urbana
los 220m sobre el nivel del | de datos de altitud
mar. Desincentivo al
crecimiento (0.5)

3. Red vial, rutas Mapa vectorial de la red Infraestructura de Datos Planificacion urbana
nacionales y rutas vial de la ciudad, rutas Espaciales, municipio de
provinciales provinciales y nacionales. | Tandil

Restriccion absoluta (1)

Fuente: elaborado por lturrioz a partir del geoprocesamiento de restricciones de expansion
urbana de la ciudad de Tandil, 2025.
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Figura N.° 5. Restricciones utilizadas para la modelizacion, ciudad de Tandil

9 s%es % 858750000
eSetie et Set
S e

Fuente: elaborado por lturrioz a partir del geoprocesamiento de restricciones de expansion urbana de la
ciudad de Tandil, 2025.

Procesamiento de datos

Elaboracion de mapas de cambio entre 1991 y 2001

A partir de los mapas de superficie edificada de la ciudad de Tandil
correspondientes a los afos 1991 y 2001, se realiza un primer analisis de
cambios de uso de suelo utilizando Land Change Modeler y teniendo en cuenta
las dos categorias en cuestidn: urbano y no urbano. Esto nos permite conocer el
grado de crecimiento de la ciudad en el periodo indicado, para ello se contabiliza
la cantidad de celdas que han transicionado de la categoria no urbano a urbano,
también es posible observar la localizacion del crecimiento a partir de la
generacion de mapas de cambio que ilustran esta transformacién. Conocer el
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grado de cambio permite ademas establecer los valores base de la proyeccion
de crecimiento urbano para las simulaciones a escenarios futuros.

Parametros para elaboracion de transiciones potenciales y aplicacion de variables

Estos mapas de cambios pueden ser combinados con los diferentes factores
explicativos para alcanzar un modelo particular de ponderacion que permita
crear mapas de transicion potencial. Estos potenciales son los que posibilitan
elaborar un indice que se asigna a cada celda del area de estudio, ello permite
conocer su probabilidad (individualmente) de cambio a futuro a través de
diferentes métodos de calculo. Este indice establece valores continuos entre “0”
y “1”, donde los valores mas altos indican celdas en las cuales se produce una
combinacién de variables exploratorias que han potenciado, estimulado y
promovido la transformacion de celdas no-urbanas a urbanas en el periodo de
calibracion, mientras que los valores mas bajos representan lugares donde esta
transicion no ocurrié (National Research Council, 2014). A pesar de esto, un valor
cercano a “1” no significa necesariamente un cambio de uso de suelo imperativo,
ya que la localizacion de celdas transformadas dependera de la forma que el
modelo posteriormente haga uso y pondere estos valores, y la cantidad del
cambio variara segun los valores de las Cadenas de Markov. En otras palabras,
estas transiciones potenciales se basan en un periodo de calibracion y en
variables exploratorias para otorgar un valor determinado a cada celda y asi
conocer su probabilidad de cambio en el futuro, donde su asignacion de valores
depende del modelo de transicion seleccionado y su forma de ponderacion
(Camacho Olmedo, 2018).

Como previamente sefialamos, las variables exploratorias seleccionadas fueron
la distancia al centro de la ciudad, la distancia a rutas, la distancia a la red vial, la
distancia a servicios (servicio de agua, de cloacas y eléctrico), la distancia a la
superficie edificada del periodo anterior (1991), la pendiente y el modelo de
elevacion digital (DEM) del drea de la ciudad. Una vez integradas las variables y
el cambio de uso de suelo correspondiente, se procede a ejecutar la elaboracién
de los mapas de transicion potenciales utilizando seis métodos o tipos de
algoritmos que nos permiten modelizar el crecimiento urbano a futuro. A
continuacion, se describen los mismos.

Andlisis y descripcion de cada método

Con el fin de analizar y comparar las metodologias, se realizaron seis mapas de
transicion potenciales con las opciones brindadas por el programa TerrSet en el
modulo Land Change Modeler. perceptron multicapa, arboles de decision,
regresion logistica, probabilidad normalizada ponderada, aprendizaje
automatizado de base vectorial y aprendizaje basado en casos ponderados por
similitud. En los mapas de transicion potenciales logrados, cada método toma,
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tanto la localizacion como los valores de las variables exploratorias
seleccionadas en conjunto con los mapas de cambio del periodo de calibracion
para realizar su ponderacion. A partir de ello es que, segun distintos criterios y
algoritmos de calculo, surgen resultados diferenciados en el mapa final, lo que
modificara la localizacién del cambio de uso de suelo en los modelos
posteriores.

La metodologia de perceptrén multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP) es una de
las formas de evaluacion de variables basada en redes neuronales y Machine
Learning mas utilizadas. Este algoritmo esta formado por una capa de entrada,
capas ocultas y una capa final de salida. EI MLP extrae muestras aleatorias tanto
del area que sufrié transformaciones de uso de suelo como también de las que
fueron seleccionadas, pero no cambiaron. La mitad de estas muestras son
utilizadas para entrenar el modelo y la otra mitad para validarlo. Su uso mas
frecuente es la clasificacion de imagenes satelitales o la prediccién de cambios
en el uso del suelo, como en este caso.

Para reconocer los patrones de cambio, el perceptron multicapa en primera
instancia realiza un entrenamiento del sistema. En esta fase de aprendizaje de la
red, se ajustan los pesos de entrada en cada neurona hasta que los valores de
salida se aproximen a los deseados (similares a la capa de salida). Las variables
exploratorias seleccionadas son normalizadas y vinculadas a las neuronas en la
capa de entrada, que, mediante ciclos de ajuste de matrices de ponderacion, son
comparadas con la capa de salida hasta tener una tasa de precision del 80 % o
superior. Una vez que los valores de ponderacion son aceptables, se procede a
realizar la etapa de validacién utilizando la otra parte de la muestra seleccionada,
dando lugar a los mapas de transicién potenciales (Gémez, 2020).

La metodologia arboles de decision (Decision Forest, DF) es un algoritmo de
Inteligencia Artificial, basado en Machine Learning, en la que se establece una
base de arboles decisorios que a partir de muestras predicen los cambios de uso
de suelo mediante procesos de clasificacién y regresion. Los valores
seleccionados son los que brinda, de forma predeterminada, el médulo Land
Change Modeler, tanto en lo referido a la cantidad inicial de arboles (100), como
en las celdas utilizadas para el entrenamiento y posterior validacién. Cada arbol
se entrena con las muestras aleatorias brindadas de forma independiente, para
después dar un resultado final producto de la combinacién de las predicciones
de cada uno, permitiendo una evaluacién y ponderacion de las variables
independientes seleccionadas.

La metodologia de regresion logistica (Logistic Regression, LogReg) es una de
las mas utilizadas para conocer el grado de correlacién entre las variables
independientes y el crecimiento urbano, llevando a cabo en la mayoria de las
ocasiones una clasificacién binaria. Esta técnica estadistica permite analizar
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relaciones funcionales entre variables, que, en este caso, son los factores
seleccionados (variables independientes explicativas) y el drea de crecimiento
urbano (representado como valor binario de 0 o 1). A partir del andlisis de estas
relaciones, se modela la probabilidad de que suceda un evento en particular (en
este caso, la transformacién de no construido a construido) en funcién de cada
uno de los factores explicativos analizados independientemente, para luego
conocer el grado de correlacién entre ellos. Finalmente, se realiza un analisis
empleando todos los factores para generar una evaluacién de la correlacion
global, dando como resultado final un mapa de transiciones potenciales
mediante el cual posteriormente se modelard el crecimiento (Aguilera, 2006). Un
aspecto para tener en cuenta es que para realizar la regresion logistica se debe
elegir el tamafio de la muestra, en este caso fue establecido en un 10 %,
suficiente para ser representativo y no sobrecargar los procesos.

La probabilidad normalizada ponderada (Weighted Normalized Likelihood, WNL)
es una técnica estadistica utilizada para modelar la probabilidad de ocurrencia
de eventos en un contexto espacial, considerando multiples variables
explicativas y su relacion espacial. Es una técnica que puede ser clasificada
como Machine Learning y suele integrarse con diferentes técnicas estadisticas
para mejorar la precision y la capacidad predictiva de los modelos espaciales, se
ha utilizado con frecuencia para estimar la probabilidad de ocurrencia de
eventos, considerando la distribucion espacial de las variables. Es una
metodologia que presenta similitudes con la anteriormente utilizada Perceptron
Multicapa, y al igual que esta hace uso de capas ocultas y variables que se
entrecruzan para calcular las probabilidades de cambio utilizando nédulos. Su
principal diferencia es la metodologia de calculos, donde los algoritmos
particulares permiten una mayor velocidad de procesamiento que no interfiere
en su capacidad de analisis y permite el trabajo con grandes cantidades de
variables3.

El método de aprendizaje automatizado de base vectorial (Support Vector
Machine classifier, SVM) es otra de las metodologias brindadas por TerrSet,
también catalogada dentro de las técnicas de Machine Learning. Se trata de un
tipo de algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado para la clasificacion y
regresion, y es conocido por su capacidad para manejar eficientemente datos en
espacios con alta dimensionalidad. Su objetivo principal es encontrar un
hiperplano en un espacio multidimensional que sea el que mejor separe las
distintas clases de datos. Este hiperplano se define de manera que maximice la
distancia entre los puntos de las clases diferentes, denominados vectores de
soporte, esta distancia se conoce como el margen. Ademas de clasificacién, las
SVM también se pueden utilizar para regresion, mediante el uso de funciones

3 Una explicacion y discusion mas profunda sobre este método puede obtenerse en Eastman et al., 2019.
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kernel para transformar el espacio de atributos y encontrar una relacién no lineal
entre las variables de entrada y salida. Su capacidad para manejar datos de alta
dimensionalidad y encontrar relaciones no lineales los hace especialmente utiles
en contextos donde los datos geograficos son complejos y variados, como, por
ejemplo, clasificacién de cobertura del suelo, prediccion de incendios forestales,
deteccion de cambios en el uso del suelo, modelado de distribucion de especies,
analisis de riesgos naturales, segmentacion y analisis de imagenes satelitales.

Por ultimo, se utilizé la metodologia de aprendizaje basada en casos ponderados
por similitud (Similarity Weighted instance-based learning, SW). Esta metodologia
no puede ser clasificada como inteligencia artificial, sino que basa su
construccion de transiciones potenciales al asignar un peso especifico a cada
variable mediante la l6gica K-Nearest Neighbor. El proceso escoge celdas de
cada variable seleccionada para ser evaluadas (asignada su cantidad
previamente por el usuario) y analiza su relacién con las celdas de cambio o
persistencia cercanas (correspondientes a la variable dependiente del uso de
suelo). A partir de ello, determina el peso de cada variable brindada: una mayor
cantidad de celdas de cambio alrededor de las celdas evaluadas corresponde un
peso mayor, mientras que la aparicién de celdas de persistencia significa un
peso menor*.

Cadenas de Markov, calibracion y limitaciones

Tras construir los mapas de transiciones potenciales, el proximo paso para llegar
a la modelizacién de la expansion urbana es establecer la magnitud de este
crecimiento. Las metodologias antes mencionadas nos permiten establecer
donde se produce este crecimiento a partir de los factores espaciales, pero para
conocer en qué medida la superficie edificada se modifica y expande en estos
periodos es necesario tener en cuenta el crecimiento de las ultimas décadas.

El analisis en cadena Markov se basa en la idea de que el estado de un sistema
en un tiempo determinado puede ser estimado por el estado de este mismo en
un momento previo (Eastman, 2012). El médulo utiliza imagenes de uso de suelo
de fechas diferentes (requiere dos mapas de cobertura de la tierra) y produce
una matriz de probabilidad de transicion a partir de los cambios que existieron
entre ellas, logrando predecir cambios en la cubierta terrestre del mismo tipo
para un estado futuro. La prediccion de cambio es lineal y cuantitativa,
permitiendo predecir para diferentes fechas futuras el cambio de usos de suelo.
En el caso trabajado, se hizo énfasis en las transformaciones de cambio de uso
de suelo «no urbano» (haciendo referencia por ello a superficie no edificadas) a
«urbano» (indicando superficies edificadas), asumiendo la persistencia de la
categoria «urbano» en todos los periodos.

4 Una explicacion y discusién mas profunda sobre este método puede obtenerse en Sangermano et al., 2010.
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A partir de los mapas de uso de suelo brindados (1991 y 2021), se calcula la
matriz de probabilidades de transiciéon (Figura N.° 6). Empleamos el periodo
completo evitando con ello los cambios de ritmos entre las décadas
consideradas. La matriz resultante determina una probabilidad de transicion
anual de «no urbano» a «urbano» de 0.0014 (0.14 % puntos porcentuales),
pronosticando un cambio de pixeles a la categoria «urbano» del 4.18 % durante
los 30 afos analizados.

En la Figura N.° 6 también se muestran los cambios absolutos en términos de
pixeles (entre “urbano” y “no urbano”) en los diferentes periodos, asi como una
matriz de cambios absolutos de ellos entre 1991 y 2021.

Figura N.° 6. Matriz de transicién Markov (probabilidades), ciudad de Tandil (1991-2001)

Cambios absolutos Tandil 1991-2021 (pixeles) Probabilidad de cambios 1991-2021 (Markov )
Afio/Clases Urbano No urbano Total 1991-2021 Urbano No urbano
1991 80744 3727171 3807915
2001 100381 3707534 3807915 Urbano 1.0000 0.0000
2010 137967 3669948 3807915 No urbano 0.0418 0.9582
2021 236408 3571507 3807915
250000 236408

Matriz de cambios absolutos 1991-2021 (pixeles)

200000

137967

Urbano No urbano Marginal 150000 100381
Urbano 80744 0 80744 100000 80744
No urbano 155664 3571507 3727171 50000
0
Total pixeles 3807915 1991 2001 2010 2021

Fuente: elaborado por Linares, Santiago a partir del geoprocesamiento de las manchas urbanas 1991,
2001, 2010y 2021 de la ciudad de Tandil, 2025.

Resultados

Evaluacién de factores explicativos y generacion de transiciones potenciales

A partir de la Tabla N.° 1 se puede observar que los factores “Distancia a
edificaciones 1991", “Distancia a rutas” y “Distancia a red vial” son mas
influyentes en cinco de los seis modelos implementados, SVM es el unico que
presenta una correlacién mas alta con las distancias a servicios y distancia al
centro de la ciudad. EIl método WNL no posee una correlacién lineal con los
factores individuales, mientras que, los coeficientes de correlacion mas fuertes
se observan en los modelos aplicando SWy MLP.

Tabla N.° 1. Coeficientes de Correlacion de Pearson entre modelos de transicion potencial y
factores de expansion, ciudad de Tandil, 1991-2001

PROYECCION 37 (ENE-JUN 2025). ISSN 1852-0006 | CC BY-NC-SA 4.0 AR 115



Evaluacion de algoritmos de inteligencia artificial para predecir la expansién urbana

Modelo/Factor WNL SVM SW LogReg MLP DF

Altitud -0.02 -0.02 0.30 0.20 0.27 0.14
Pendiente 0.01 0.04 -0.06 -0.07 -0.03 -0.02
Distancia a servicio eléctrico 0.00 -0.21 -0.04 -0.01 -0.01 -0.01
Distancia a servicio de cloacas 0.01 0.35 -0.22 -0.10 -0.18 -0.06
Distancia a servicio de agua 0.01 0.35 -0.22 -0.10 -0.18 -0.07

Distancia a rutas 0.03 0.25 -0.26 -0.37 -0.16
Distancia a red Vial 0.03 0.25 02 [N o.s
Distancia al centro de la ciudad 0.01 0.34 -0.23 -0.10 -0.18 -0.07

Distancia a edificaciones 1991 0.04 o020 GBI o032 -0.19

Fuente: elaborado por Linares, Santiago a partir de la evaluacion de factores de expansién urbana para la
ciudad de Tandil, 2025.

La Tabla N.° 2 muestra las correlaciones existentes entre los seis mapas de
transicion potencial obtenidos para la ciudad de Tandil durante el periodo 1991-
2001. Al analizar la tabla observamos que los mapas obtenidos mediante
LogReg y MLP estdn muy fuertemente correlacionados (0.91), de la misma
manera que SW y MLP (0.82). En términos generales podriamos afirmar que
(exceptuando, SW con DF y SW con SVM) existe una fuerte correlacion entre los
mapas obtenidos en los ultimos cinco modelos analizados (~0.65), excepto el
mapa resultante de aplicar WNL, el cual presenta coeficientes de correlacion
insignificantes con todos los demas, demostrando una independencia en su
pronostico de expansion con respecto a todos los otros modelos
implementados.

Tabla N.° 2. Coeficientes de Correlacion de Pearson entre mapas de transicién potencial,
ciudad de Tandil, 1991-2001

Modelo/Factor WNL SVM SW LogReg MLP DF

WNL 1.00 0.01 0.01 0.00 0.00
SVM 1.00 0.26 0.63 0.61
Sw 1.00 0.65 0.39
LogReg 1.00 0.68
MLP 0.65
DF 1.00

Fuente: elaborado por Linares, Santiago a partir de la generaciéon de mapas de transicion potencial de
expansion urbana para la ciudad de Tandil, 2025.

Por otro lado, los mapas incluidos en la Figura N.° 7 nos brindan informacion
sobre las probabilidades de transicion de areas no edificadas a edificadas,
seleccionando los 200000 pixeles con valores mas altos en cada modelo
respectivamente (a partir de datos del crecimiento real observado durante el
periodo a simular 2001-2021). Del andlisis de los valores de transicién potencial,
observamos que los modelos SVM, LogReg y DF prevén un patron de expansion
mayoritariamente difuso, mientras que WNL, SW y MLP pronostican procesos de
expansion en donde prevalece la contigliidad y compacidad.

Figura N.° 7. Mapas de transicion potencial segin modelos, ciudad de Tandil, 1991-2001
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Probabilidades 2 s Probabilidades

. ©70-0.60 . 070-080

N 081-0680 N 051088
090-005 0905095
0.06 - 1,00 096 1.00

Probabilidades

B 070 D80

B 061.080
0,90 - 085
0.96-1.00

Probabilidades v Probabilidades

. 070080 I 070080

B 081-080 ™ 4 B 001-088
0.90,-0.05 7 090,095
096100 096100

Fuente: elaborado por Iturrioz, Ignacio a partir de la generacion de mapas de transicion potencial de
expansion urbana para la ciudad de Tandil, 2025.

Validacién de modelos

A partir de las transiciones potenciales y la modelacién de cada escenario desde
2001 a 2021, se realiza una validacion con la verdad de campo del afio 2021.
Dado que el valor de la matriz de transicién de Markov es la misma en cada
modelo utilizado, la probabilidad/cantidad del crecimiento estimado para los 20
afos simulados por cada técnica sera la misma, proyectando un aumento de
136027 pixeles, que corresponden a un incremento de 1360,27 hectareas. Las
diferencias entre los resultados de cada uno de las simulaciones resultantes,
estara dada por la localizacién de dichos cambios, generando un patron espacial
distinto de expansion urbana segun el algoritmo seleccionado.
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Una primera validacion puede realizarse con base en las matrices de confusion
(Figura N.° 8) entre el escenario simulado de expansién urbana para el afio 2021
y la imagen de referencia de la superficie edificada extraida mediante una
clasificacion no supervisada del mismo afio. Del andlisis observamos que la
exactitud global gira en torno al 95 % considerando la totalidad del area de
estudio y ambas categorias (construido y no construido); también se aprecia que
la exactitud del usuario es del 61% y la del productor de 63 % para cinco de los
seis escenarios generados, siendo significativamente mas preciso aquel
obtenido mediante arboles de decision (DF), en donde la exactitud del usuario
fue del 64,7 % y la del productor del 67 %.

Figura N.° 8. Matrices de confusion entre expansion simulada y expansion real, ciudad de

Tandil, 2021
Matriz de confusion DF Matriz de confusion LogReg
N tit i
Construido ° Total Exactitud Error Construido  No construido Total Exactitud Eer'
construido usuario comision usuario comisién
Construido 158319 86371 244690 64.7% 35.3% Construido 150667 94023 244650 61.6% 38.4%
No construido 78089 3485136 3563225 97.8% 2.2% No construido 85741 3477484 3563225 97.6% 2.4%
Total 236408 3571507 3807915 Total 236408 3571507 3807915
Exactitud productor 67.0% 97.6% Exactitud productor 63.7% 97.4%
Error amisién 33.0% 2.4% Error omision 36.3% 2.6%
Exactitud global 95.68% Exactitud global 95.28%
Matriz de confusion MLP Matriz de confusion SVM
m .
Construido ° Total Exactitud E"W_ Construido  No construido Total Exactitud Err‘ur'
construido usuario comisién usuario comisién
Construido 151299 93391 244690 61.8% 38.2% Construido 150865 93825 244690 61.7% 38.3%
No construido 85109 3478116 3563225 97.6% 2.4% No construido 85543 3477682 3563225 97.6% 2.4%
Total 236408 3571507 3807915 Total 236408 3571507 3807915
Exactitud productor 64.0% 97.4% Exactitud productor 63.8% 97.4%
Error omisién 36.0% 2.6% Error omision 36.2% 2.6%
Exactitud global 95.31% Exactitud global 95.29%
Matriz de confusion SW Matriz de confusién LogReg
Construido o . Total Exactitud Errlu‘r‘ Construido  No construido Total Emmrf”j E"‘D_r,
construido usuario comisién usuario comision
Construido 150950 93740 244690 61.7% 38.3% Construido 151622 93068 244690 62.0% 38.0%
No construido 85458 3477767 3563225 97.6% 2.4% No construido 84786 3478439 3563225 97.6% 2.4%
Total 236408 3571507 3807915 Total 236408 3571507 3807915
Exactitud productor 63.9% 97.4% Exactitud productor 64.1% 97.4%
Error omision 36.1% 2.6% Error omisién 35.9% 2.6%
Exactitud global 95.29% Exactitud global 95.33%

Fuente: elaborado por Linares, Santiago a partir de la validacion de escenarios de expansion urbana para
la ciudad de Tandil, 2025.

A diferencia de un gran numero de antecedentes bibliograficos en donde
solamente emplea la exactitud global obtenida de una matriz de confusion como
medida de validacién de la prediccion, el médulo Land Change Modeler permite
realizar una validacién focalizada en el analisis de los pixeles que han sido
simulados como cambios, esto nos permite comparar y evaluar de manera
minuciosa los resultados de los seis modelos predictivos con la verdad de
terreno. A partir de ello, surgen tres categorias que buscan diferenciar cada una
de las posibilidades:
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(a) los aciertos corresponden a las celdas en las que el modelo predijo una
transformacion de uso de suelo «no urbano» a «urbano», y efectivamente
este cambio sucedio;

(b) las omisiones corresponden a las celdas que han cambiado a «urbano»
en la realidad, pero que no fueron advertidas por las simulaciones; y,

(c) las falsas alarmas corresponden a celdas que el modelo predijo un
cambio pero que no ocurrieron al contrastar con la verdad de campo.

La Tabla N.° 3 muestra las celdas totales que corresponden a cada categoria,
mientras que la Tabla N.° 4 compara estos mismos valores en términos relativos,
lo que permite comparary analizar las diferencias en la exactitud de cada modelo
empleando los mismos factores y cantidad de cambio proyectado. Asimismo, la
Figura N.° 9 muestra los mapas con la localizacion de los aciertos, omisiones y
falsas alarmas segun la técnica implementada, este resultado es un indicador de
suma utilidad para mejorar la metodologia de simulacién, dado que, a partir de
alli, es posible detectar errores significativos y estructurales en los escenarios y
reflexionar acerca de posibles factores latentes que podrian ser tenidos en
cuenta durante la fase de calibracién del modelo.

Tabla N.° 3. Evaluacion de valores absolutos de cambio: aciertos, omisiones y falsas alarmas,
ciudad de Tandil, 2021

Aciertos Omisiones [Falsa alarmal| Crecimiento modelado
Decision Forest 54613 73607 81414 136027
Logistic Regression 47400 80820 88627 136027
MLP 47996 80225 88031 136027
SVM 47587 80634 88440 136027
SimWeigth 47667 80554 88360 136027
WNL 48300 79920 87727 136027

Fuente: elaborado por Linares, Santiago a partir de la validacion de escenarios de expansion urbana para
la ciudad de Tandil, 2025.
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Tabla N.° 4. Evaluacion de valores relativos de cambio: aciertos, omisiones y falsas alarmas,

ciudad de Tandil, 2021
Aciertos Omisiones |Falsa alarma
Decision Forest 59.9%
Logistic Regression 65.2%
MLP 64.7%
SVM 65.0%
SimWeigth 65.0%
WNL 64.5%

Fuente: elaborado por Linares, Santiago a partir de la validacion de escenarios de expansién urbana para
la ciudad de Tandil, 2025.

Figura N.° 9. Mapas de validacion segun modelos, ciudad de Tandil, 1991-2021

Referencias
Aciertos

Omisiones

Il Faisa Alarma

Referencias =
Aciertos
Omisiones

Il FalsaAlarma

Referencias

Aciertos

Omisiones

Bl Fatsa Alarma

Referencias
Aciertos -
Omisignies

I Faisa Alarma

Referencias
Aciertos

Omisiones

B raisa Alarma

Referencias
Aciertos
Omnsiune's

Bl £aisaAlarma

Fuente: elaborado por lturrioz, Ignacio a partir de la validacién de escenarios de expansion urbana para
la ciudad de Tandil, 2025.
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Los resultados nos muestran la incapacidad que poseen los modelos actuales
para detectar la urbanizacion difusa y crecimientos espontaneos, siendo el
algoritmo de DF el que mejor se aproxima en términos comparativos entre los
utilizados. Cabe recordar que esta validacion se realiza a partir de las celdas
originales, con una resoluciéon de 10 metros. En términos generales, podemos
observar que el modelo con una mayor cantidad de aciertos corresponde al
algoritmo DF, con un 40,1 % de aciertos, mientras que el resto de los modelos
cuentan con una exactitud de entre el 34 % y 35 %.

Discusion y conclusion

Al analizar comparativamente los resultados de exactitud global de los seis
algoritmos implementados con respecto a los valores obtenidos en la literatura
especializada, observamos que el desempefio en todos los casos puede ser
considerado como muy bueno, dado que los valores tipicos en estudios de
simulacion urbana oscilar entre 70 % y 95 % mayoritariamente. Tanto del analisis
de nuestra aplicacion, como de la revisién bibliografica realizada, podemos
concluir que una exactitud superior al 85 % puede considerarse como buena,
mientras que un valor menor a 70 % de esta medida indicaria un modelo con
limitaciones severas, lo cual requeriria una revision en el proceso de calibracion
del modelo.

Si analizamos los valores de exactitud del usuario para la categoria edificada o
urbana, la cual indica la probabilidad de que un pixel clasificado en esta categoria
realmente pertenezca a esa categoria (evita falsos positivos); se observa que los
valores en los estudios relevados poseen menor exigencia y mayor amplitud que
la exactitud global, los valores aceptables oscilan entre 65 % y 89 %, aunque
existe un acuerdo en que valores superiores al 80 % pueden ser considerados
como muy buenos para aplicaciones urbanas. A partir de este marco de
interpretacion, los resultados obtenidos en este articulo demuestran que solo el
modelo basado en arboles de decisidn se encuentra entre el rango de los valores
aceptables.

Complementariamente, al analizar la medida de exactitud del productor, que
mide cuan bien una categoria de referencia es representada por la clasificacién
(evita falsos negativos). Los estudios suelen reportar valores entre 60 % y 85 %,
considerando valores superiores al 75 % como adecuados. Con base en este
indicador, todos los algoritmos superaron el umbral del 60 %, y especialmente el
de arboles de decisidon muestra el mejor desempefio al alcanzar el 67 %

Finalmente, si solo se contemplan las medidas de aciertos, omisiones o falsas
alarmas, los valores observados en la literatura varian significativamente
dependiendo del contexto geografico, la resolucién espacial, la escala del
estudio y la complejidad del modelo de simulacién. No obstante, definiremos
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que, para escala urbana, las tasas de aciertos aceptados en la literatura
especializada oscilan entre el 50 al 80 %, mientras que se espera que las
omisiones y falsas alarmas estén en el rango de 10 al 30 %. A la luz de nuestra
experiencia, de los seis modelos implementados ninguno logré superar el umbral
inferior del rango normalmente aceptado, siendo el método de arboles de
decisiones el mas aproximado con 40 % de aciertos, pero muy distante a las
omisiones y falsas alarmas permitidas (54 % y 59 % respectivamente).

De los resultados obtenidos, concluimos que la mera disponibilidad de los
algoritmos de aprendizaje para asignar probabilidades de expansién urbana en
los softwares especializados, especialmente en el médulo Land change Modeler,
no resultan suficientes, sin antes incorporar algunas adendas técnicas-
metodoldgicas que detallaremos a continuacion.

Los modelos basados en aprendizaje automatico aplicados tienden a reproducir
patrones lineales o de contigliidad espacial, esto produce un desacople en
determinados entornos urbanos signados por los procesos de expansion
fragmentada o multiples centralidades; una alternativa que se presenta para
superar estas limitaciones es integrar enfoques que consideren la complejidad y
heterogeneidad de los procesos urbanos. La combinacion de automatas
celulares con técnicas como redes neuronales, sistemas multiagente, algoritmos
estocasticos y teoria de juegos permite simular patrones de expansion urbana
mas realistas, incluyendo la fragmentacién y la aparicion de multiples
centralidades, algunas contribuciones en esta direccion podemos encontrar en
Meentemeyer et al. (2013), quienes desarrollan un algoritmo estocdastico de
crecimiento de parches que simula la estructura emergente del paisaje urbano-
rural, abordando la fragmentacion y la aparicién de multiples nucleos urbanos,
también en Liu et al. (2008), quienes introducen autématas celulares no lineales
basados en funciones kernel, permitiendo simular desarrollos urbanos
complejos y fragmentados, superando las limitaciones de los modelos lineales
tradicionales.

En lo que respecta a los insumos para la modelizacion, consideramos de suma
importancia mejorar la calidad y cantidad de los factores, no solamente
incluyendo variables estaticas sino dindmicas, como cambios en las
infraestructuras urbanas en la medida que la simulacion se ejecuta. Esta
alternativa de cambio dinamico de los factores también puede ser aplicada en
las probabilidades de cambios de pixeles entre clases, en lugar de utilizar una
unica matriz de Markov.

En cuanto a la conceptualizacion de algunos factores de expansion urbana,
también existen recomendaciones que podrian implementarse para mejorar los
resultados obtenidos en el presente articulo. Tales como las limitaciones que
impone el uso de una unica area central sin tener en cuenta las nuevas
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centralidades urbanas, como asi también, consideramos de suma importancia
densificar los incentivos a la urbanizacion, como, por ejemplo, indicadores
urbanisticos que promuevan o limiten la expansion de la ciudad.

Los recientes procesos de reestructuracion urbana tanto a escala interna como
entre ciudades medias han transformado la forma y funcion histérica de las
mismas. Estas transformaciones signadas por las telecomunicaciones y la
movilidad creciente, puede dar lugar a repensar variables que influyen en la
evolucién y crecimiento de las ciudades, al mismo tiempo que destacan la
especificidad de las ciudades medias a la hora de establecer factores que
puedan explicar el dinamismo de su expansién (Henriquez e Hidalgo, 2023).
Procesos como el surgimiento de nuevas y multiples centralidades, la
proliferacion de urbanizaciones cerradas, la fragmentacion urbana, la
gentrificacion o la segregacién socioespacial, entre otros procesos, constituyen
nuevas logicas que pueden ser explicativas de las mas recientes
transformaciones en ciudades latinoamericanas y requieren ser posibles de
incluir en los procesos de modelizacién de escenarios. Es necesario, para
trabajos futuros tanto de la ciudad de Tandil como otras ciudades argentinas,
considerar la importancia y peso de tales procesos la designacion de nueva
superficie edificada, para lograr resultados con mayor validez, y a partir de alli,
se constituyan efectivos aportes para la toma de decisidon en politicas
territoriales urbanas.

Dichos procesos suceden con particular relevancia en ciudades medias, por lo
que la generalizacion de los resultados de las modelizaciones en ciudades con
escalas mayores o menores podria ser dificultosa o incompleta en tanto las
explicaciones de sus transformaciones pueden deberse a otras variables. Un
ejemplo de ello puede ser la preponderancia de los sistemas de transporte
publico de pasajeros (subte, trenes), autopistas y avenidas estructurantes,
conexion a centros comerciales e industriales en las grandes ciudades y
metrépolis, o lo determinante de zonas de riesgo geofisico o suelos no aptos,
disponibilidad de tierras y politicas municipales, cercania a servicios basicos
como escuelas, centros de salud o area comerciales para ciudades pequefias y
pueblos.

Para finalizar, podemos constatar que la modelizacién espacial de la expansién
urbana tiende a reproducir patrones histéricos, lo cual podria reforzar sesgos
estructurales preexistentes, como la priorizacion de zonas con infraestructura
instalada o la exclusion sistematica de areas marginales. Sin embargo, esta
limitacion se puede solventar si se consideran los tres enfoques fundamentales
en la generacion de escenarios: predictivo, exploratorio y normativo (Wack, 1985;
Alcamo, 2001). Mientras que el enfoque predictivo busca representar el futuro
mas probable a partir de tendencias histéricas y relaciones empiricas
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observadas (enfoque adoptado en este trabajo), los enfoques exploratorios, por
el contrario, permiten investigar futuros posibles mediante la alteracién de
supuestos clave o ponderaciones de variables, arribando a escenarios
independientes de influencias originales. De la misma manera que el enfoque
normativo, el cual busca construir futuros deseados, basados en objetivos de
planificacion o racionalidades alternativas de uso del suelo; este marco
metodoldgico habilita un espacio para integrar consideraciones de equidad
territorial, sostenibilidad y justicia espacial mediante el disefio de escenarios que
cuestionen las trayectorias actuales. En este sentido, los modelos no deben
utilizarse unicamente como herramientas de prediccion, sino también como
instrumentos heuristicos y deliberativos (van Notten et al., 2003) que fomenten
el debate sobre alternativas territoriales posibles y deseables.
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