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Resumen 

Simulación espacial del crecimiento urbano integrando autómatas celulares y 

modelos basados en agentes 

 

El acelerado crecimiento de la población urbana plantea importantes desafíos para el 

desarrollo territorial, que deben afrontarse considerando la inclusión social, la movilidad, la 

provisión de servicios públicos y la gestión ambiental. Este proceso de urbanización ha 

impulsado el desarrollo de modelos de simulación del crecimiento urbano, siendo los 

autómatas celulares (CA) ampliamente utilizados por su capacidad para representar 

digitalmente dinámicas espaciales y cambios en el uso del suelo. No obstante, diversos 

estudios han señalado limitaciones en estos modelos debido a su dificultad para incorporar 

factores socioeconómicos y comportamientos individuales de los actores urbanos, los cuales 

son determinantes en los patrones de ocupación del suelo. Para abordar esta problemática, 

esta investigación desarrolló un modelo de simulación del crecimiento urbano en la ciudad 

de Santiago de Cali integrando autómatas celulares vectoriales (VCA) y un modelo basado 

en agentes (ABM), incorporando datos del plan de ordenamiento territorial vigente (2014), 

así como variables físicas y socioeconómicas. El modelo se calibró (1994ï2000), validó 

(2000ï2014) y proyectó (2014ï2035) con datos de actividades de uso del suelo, donde se 

confirmó que radios de 2ï3 km maximizan el desempeño y que el modelo VCA-ABM 

supera los valores del modelo VCA puro con métricas FoM=0.45, PA=0.49, UA=0.80, 

Kappa=0.66 y OA=0.81 en zonas reguladas, pero tuvo limitaciones en ubicaciones 

informales, donde la dispersión de los asentamientos reduce su eficacia debido a que la 

disponibilidad  de los datos históricos condiciona fuertemente los resultados. 

Palabras clave: agentes urbanos, autómata celular, crecimiento urbano, planeación, 

simulación. 
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Abstract 

Spatial simulation of urban growth integrating cellular automata and agent-based 

models  

The accelerated growth of the urban population poses significant challenges for territorial 

development, which must be addressed by considering social inclusion, mobility, the provision of 

public services, and environmental management. This process of urbanization has driven the 

development of urban growth simulation models, with cellular automata (CA) being widely used 

due to their ability to digitally represent spatial dynamics and land-use change. However, several 

studies have identified limitations in these models, particularly their difficulty in incorporating 

socioeconomic factors and individual behaviors of urban actors, which are decisive in shaping land-

use patterns. To address this issue, this research developed an urban growth simulation model for 

the city of Santiago de Cali by integrating vector-based cellular automata (VCA) and an agent-based 

model (ABM), incorporating data from the current territorial planning instrument (2014), as well as 

physical and socioeconomic variables. The model was calibrated (1994ï2000), validated (2000ï

2014), and projected (2014ï2035) using land-use activity data, confirming that neighborhood radii 

of 2ï3 km maximize model performance and that the VCAïABM model outperforms the pure VCA 

model, achieving FoM = 0.45, PA = 0.49, UA = 0.80, Kappa = 0.66, and OA = 0.81 in regulated 

areas. However, limitations were observed in informal locations, where the spatial dispersion of 

settlements reduces model effectiveness, as the availability of historical data strongly conditions the 

results. 

Keywords: urban agents, cellular automata, urban growth, planning, simulation.
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1. Introducci·n 

1.1 Contexto y antecedentes 

El crecimiento urbano se ha consolidado como una de las dinámicas espaciales y 

socioeconómicas más significativas de la era contemporánea ya que ha estado estrechamente 

vinculado con procesos de industrialización, migración rural-urbana, y expansión de la 

infraestructura, la cual ha generado una preocupación creciente entre planificadores, 

investigadores y tomadores de decisiones por su impacto sobre los ecosistemas, la 

disponibilidad de recursos y la calidad de vida urbana (Bihamta et al., 2015). La necesidad 

de estimar y gestionar los efectos del crecimiento urbano ha impulsado el desarrollo de 

modelos que permitan anticipar escenarios futuros bajo distintos supuestos territoriales. 

En este contexto, la urbanización se comprende no sólo como un fenómeno demográfico, 

sino también un proceso territorial complejo que responde a múltiples determinantes 

sociales, económicos, ambientales y políticos (Dahiya, 2016). La simulación de las 

dinámicas urbanas se ha convertido en una herramienta indispensable para apoyar la 

formulación de políticas públicas y estrategias de ordenamiento territorial, especialmente en 

contextos donde los procesos de expansión ocurren con rapidez y sin una planificación 

adecuada (Yao et al., 2016). 

América Latina ha sido una de las regiones más urbanizadas del mundo, alcanzando 

actualmente una proporción urbana del 80% de su población (ONU-Hábitat, 2012). 

Colombia no ha sido ajena a esta tendencia. En 1951, sólo seis ciudades de Colombia 

superaban los 100 mil habitantes; en la actualidad, existen 63 ciudades que sobrepasan dicha 

cifra. La proporción de población urbana aumentó del 40% en 1951 al 78% en 2010, y se 

proyecta que alcanzará el 86% para el año 2050 (DNP et al., 2017). Estas dinámicas de 

concentración poblacional en un área urbana generan presiones de demanda de suelo, lo cual 
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incide directamente tanto en el valor del suelo como en los usos del suelo urbano 

(Domínguez et al., 2017). 

 

Considerando estas tendencias, diversos estudios en Colombia han abordado el fenómeno 

del crecimiento urbano desde enfoques cuantitativos, multitemporales y geoespaciales. En 

general, se ha observado que las investigaciones se concentran en las ciudades principales, 

donde se han aplicado técnicas como análisis multitemporal (Gónzalez Espinosa, 2021), 

interpretación de información espectral y algoritmos de clasificación como Random Forest 

(Rojas Gamba et al., 2021), evaluaciones de aptitud territorial con base en los Planes de 

Ordenamiento Territorial (Polo Martínez, 2013), y modelos de simulación del uso del suelo 

(García Méndez & Guzmán Brito, 2013), entre otros. Sin embargo, gran parte de estos 

estudios presentan limitaciones en cuanto a la incorporación de factores dinámicos como el 

comportamiento de los actores urbanos, la heterogeneidad socioespacial y la interacción 

entre normativas, decisiones individuales y transformaciones ambientales. 

 

Los modelos de autómatas celulares (CA) han sido ampliamente utilizados para simular 

fenómenos espaciales complejos y han demostrado ser herramientas eficaces para simular y 

predecir patrones de crecimiento urbano, gracias a su estructura modular, su capacidad de 

representar interacciones locales y su integración con sistemas de información geográfica 

(Clarke et al., 1997; Santé et al., 2010). Su estructura se basa en una malla discreta de celdas, 

donde cada unidad espacial adopta un estado determinado y evoluciona en función del 

estado de sus vecinas, siguiendo un conjunto de reglas predefinidas. Esta lógica permite 

representar la dinámica territorial bajo el supuesto de que los cambios en el uso del suelo 

están influenciados principalmente por condiciones locales e interacciones espaciales 

inmediatas (White & Engelen, 1997). 

 

En Colombia, los modelos CA se han aplicado en ciudades como Bogotá y Medellín, aunque 

persisten ciertos desafíos metodológicos. En el caso de Bogotá, Gómez Morales (2014), 

definió las reglas de transición de forma empírica, lo que reduce la robustez del modelo y 

en Medellín, se han realizado dos aproximaciones, las cuales incluyeron agentes: una 

orientada al comportamiento ciudadano (Montoya, 2013), y otra centrada en el crecimiento 
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vertical (Castillo Grisales, 2019). No obstante, la integración entre enfoques vectoriales y 

modelos basados en agentes (ABM) aún es incipiente en el contexto colombiano. 

 

1.2 Planteamiento del problema 

Aunque los modelos de autómatas celulares (CA) han demostrado eficacia en la simulación 

de patrones de crecimiento urbano, su aplicación tradicional presenta limitaciones 

importantes que dificultan la representación completa de las dinámicas territoriales 

contemporáneas. En particular, su estructura basada en reglas locales y su lógica iterativa 

pueden generar patrones espaciales regulares o fractales, que no siempre reflejan la 

complejidad de los procesos urbanos reales (Batty & Longley, 1994; Longley, 2002). A esto 

se suma su limitada capacidad para incorporar de manera explícita factores sociales, 

normativos y comportamentales que influyen en el uso del suelo, lo cual ha sido señalado 

como una de sus principales debilidades (Mondal et al., 2017). 

 

Si bien a nivel internacional se ha promovido la integración de los modelos CA con enfoques 

complementarios como regresión logística (Siddiqui et al., 2018), redes neuronales, cadenas 

de Markov (Xu et al., 2022), Random Forest (Zhou et al., 2020) y modelos basados en 

agentes (ABM) (Agyemang, 2020), la representación efectiva de las decisiones individuales 

y las interacciones heterogéneas sigue siendo un desafío. En este sentido, los ABM ofrecen 

una oportunidad metodológica valiosa, ya que permiten simular la dinámica compleja de 

actores heterogéneos y sus decisiones en contextos locales (Liu et al., 2020), dicha 

integración constituye el enfoque de esta investigación, ya que desempeñan un papel 

importante en el análisis de los factores que impulsan el crecimiento urbano y la 

densificación en los países en desarrollo, además de ayudar a los planificadores urbanos y a 

los responsables políticos a comprender mejor la incertidumbre espacial y la aleatoriedad 

temporal (Arbib, 1987). 

 

Por otro lado, los modelos CA basados en ráster presentan una sensibilidad considerable a 

la escala y una simplificación excesiva de la geometría urbana, lo que puede limitar su 
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aplicabilidad en contextos donde se requiere mayor exactitud espacial. Frente a ello, los 

modelos CA vectoriales permiten una representación más realista de las entidades 

geográficas, ajustándose a las formas y atributos del territorio. Sin embargo, la integración 

entre CA vectoriales y ABM aún es escasa, especialmente en contextos urbanos complejos 

donde las decisiones de los actores y las condiciones espaciales interactúan de forma 

dinámica. 

 

En consecuencia, persiste el problema de cómo modelar el crecimiento urbano incorporando 

simultáneamente la exactitud geométrica del enfoque vectorial y la complejidad decisional 

de los actores urbanos. Abordar esta brecha metodológica resulta clave para mejorar la 

capacidad explicativa y predictiva de los modelos urbanos, y para contribuir a la formulación 

de políticas territoriales más informadas y contextualizadas. 

1.3 Pregunta de investigación 

En los antecedentes mencionados anteriormente se evidencia que los modelos de autómatas 

celulares integrados con un modelo basado en agentes permiten un análisis más completo 

del cambio del uso del suelo urbano debido a que un sistema ABM puede expresar reglas de 

comportamiento individuales y compensar las deficiencias de los CA en la simulación del 

comportamiento individual (Kuru & Yüzer, 2021).  Adicionalmente, se observa que el uso 

de datos vectoriales en estas investigaciones es escaso, debido a que se encuentra limitado 

por la disponibilidad de información reportada por entidades gubernamentales, así como 

también genera un alto costo computacional de procesamiento. Sin embargo, considerar 

datos vectoriales como unidad de análisis permite una perspectiva más realista a la hora de 

simular el crecimiento urbano. Por esta razón, esta investigación plantea la siguiente 

pregunta central: ¿Cuál es la capacidad predictiva de un modelo de simulación del 

crecimiento urbano que integre autómatas celulares vectoriales (VCA) con modelos basados 

en agentes (ABM)? 

De manera complementaria, se derivan los siguientes interrogantes específicos:  

1- ¿Qué factores determinantes del crecimiento urbano tienen mayor incidencia en una 

simulación integrada VCA-ABM? 
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2- ¿Qué diferencias se evidencian entre los resultados obtenidos mediante una 

simulación con modelos integrados VCA-ABM y aquellos generados 

exclusivamente con modelos VCA? 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

Evaluar la capacidad predictiva de un modelo de simulación del crecimiento urbano que 

integre autómatas celulares vectoriales (VCA) con modelos basados en agentes (ABM), con 

el fin de representar de manera más realista las dinámicas de crecimiento urbano en la ciudad 

de Santiago de Cali. 

1.4.2 Objetivos específicos 

Á Determinar la incidencia de los factores determinantes del crecimiento urbano 

mediante un análisis de sensibilidad dentro de la simulación integrada VCA-ABM. 

Á Comparar los resultados obtenidos mediante la simulación con modelos integrados 

VCA-ABM frente a aquellos generados por una simulación basada exclusivamente 

en autómatas celulares vectoriales (VCA), con el fin de identificar las fortalezas, 

limitaciones y alcances de cada enfoque metodológico. 

1.5 Justificación 

Una investigación sobre el comportamiento del crecimiento urbano es sustancial para que 

los tomadores de decisiones y los planificadores territoriales cuenten con información 

precisa sobre la expansión de las ciudades y los cambios en el paisaje. Esto les permite 

identificar dónde y cómo se desarrollan los focos de urbanización, entender sus causas y 

monitorear sus efectos (B. Jiang & Yao, 2010). Además, la estructura del paisaje urbano es 

clave en las teorías sobre morfología urbana, impulsadas por la investigación geográfica y 
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el análisis de la forma y configuración espacial de los usos del suelo (Batty & Longley, 

1994; Longley, 2002).  

 

Así mismo, el desarrollo y la transformación urbana afectan tanto las áreas urbanizadas 

como las zonas de conservación ambiental, influyendo en distintos modelos ambientales, 

incluidos los modelos climáticos urbanos. Por ello, se propone crear un modelo de 

simulación del crecimiento urbano que permita generar escenarios probables y comprender 

la complejidad de las dinámicas urbanas, considerando variables socioeconómicas que 

inciden en la toma de decisiones a nivel nacional y regional. 

Para abordar esta complejidad, es necesario integrar modelos basados en agentes (ABM) 

con autómatas celulares (CA), ya que los modelos tradicionales de CA no capturan 

completamente la dinámica y heterogeneidad de los sistemas urbanos. Los ABM permiten 

incorporar reglas de comportamiento individual, complementando así las limitaciones de los 

CA en la representación de decisiones y acciones a escala de los agentes (Batty & Longley, 

1986) 

1.6 Alcance de la investigación 

Esta investigación se centra en la simulación de escenarios de expansión urbana horizontal 

en Santiago de Cali, abarcando tanto las zonas de crecimiento formal definidas por el Plan 

de Ordenamiento Territorial (POT) como los asentamientos informales. Para ello, se utilizan 

datos históricos de las áreas de actividad del suelo urbano (AASU) correspondientes a los 

años 1994, 2000 y 2014, los cuales sirven para calibrar y validar un modelo híbrido que 

combina autómatas celulares (CA) y modelos basados en agentes (ABM). A partir de esta 

calibración, se proyectan posibles transformaciones en los polígonos AASU hasta el año 

2035. 

 

Es importante destacar que el estudio no incluye el análisis del crecimiento vertical, a pesar 

de que esta modalidad se reconoce como una estrategia sostenible para conservar espacios 

verdes, áreas agrícolas y reducir la huella de carbono. Esta exclusión responde 

principalmente a restricciones normativas vigentes en la zona de influencia de la Base 
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Militar Marco Fidel Suárez, donde el POT impone límites a la altura de las edificaciones 

para garantizar áreas despejadas necesarias para las operaciones aéreas. 

1.7 Estructura del documento 

El presente documento se encuentra compuesto por 6 capítulos, de los cuales el primer 

capítulo expone una introducción a la investigación donde se exponen de manera preliminar 

los antecedentes que se conocen en modelos de simulación usando autómatas celulares y 

ventajas de la integración con otros modelos como los basados en agentes, para profundizar 

en estos métodos sigue el segundo capítulo en el cual se realiza un marco teórico que 

describe y explica de que están compuestos los modelos de autómatas celulares y basados 

en agentes y cuál es su funcionamiento y una revisión de literatura de los diferentes modelos 

realizados integrando los métodos anteriormente mencionados. Para el tercer capítulo se 

describen los datos usados y los métodos puntualizados en esta investigación, en donde se 

explica a detalle cómo se realizaron las diferentes etapas de la metodología desde el 

preprocesamiento de los datos que conlleva un trabajo extenso, hasta las métricas usadas 

para realizar la calibración y validación del modelo final. Para el cuarto capítulo se exponen 

los resultados y en el quinto capítulo se realiza la discusión de estos. Finalmente, se 

describen las conclusiones de esta investigación. 

 



 

 

 

2.  Marco de Referencia 

En este capítulo se presenta un marco de referencia el cual se estructura a partir de un marco 

teórico y una revisión de literatura que recogen las principales aproximaciones científicas 

orientadas a la simulación del crecimiento urbano mediante autómatas celulares (CA) y 

modelos basados en agentes (ABM). Ambos enfoques permiten representar dinámicas 

urbanas complejas desde perspectivas complementarias: los CA modelan patrones 

espaciales a partir de reglas locales, mientras que los ABM capturan las decisiones e 

interacciones de actores individuales. El propósito de este capítulo es brindar una base 

conceptual clara que sirva de guía para construir y validar el modelo que se plantea en esta 

investigación., así como justificar los criterios de selección de métodos, agentes, variables 

y escalas utilizadas en la simulación de crecimiento urbano. 

2.1 Crecimiento Urbano 

El crecimiento urbano es un proceso dinámico de naturaleza tanto espacial como social, 

caracterizado por su evolución continua, de modo que las ciudades deben entenderse como 

sistemas complejos en transformación constante, en los que intervienen múltiples actores. 

El desarrollo urbano puede analizarse mediante el estudio del comportamiento estratégico 

de los agentes involucrados tales como individuos, familias, empresas, instituciones 

gubernamentales y organizaciones no gubernamentales (ONG) cuyas decisiones inciden 

directamente en la estructura y funcionamiento del entorno urbano. Estas decisiones 

responden a objetivos, incentivos y restricciones específicas, y configuran patrones de 

crecimiento y cambio las cuales están influenciadas por factores como las interacciones 

entre usos del suelo, la densidad poblacional y las condiciones económicas (Ruíz S. et al., 

2007). 
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2.1.1 Crecimiento urbano y expansión en el contexto colombiano 

El crecimiento urbano en Colombia se consolidó a partir de la década de 1940, en un 

contexto de profundas transformaciones demográficas, económicas y sociales asociadas al 

proceso de industrialización y a la concentración progresiva de oportunidades de empleo, 

educación y servicios en las principales ciudades del país. Este proceso reforzó la centralidad 

urbana como eje del desarrollo económico nacional y profundizó las desigualdades 

históricas entre las áreas urbanas y rurales (Ruiz, 2019). 

 

Un factor determinante fue la violencia política que marcó gran parte del siglo XX, la cual 

generó intensos desplazamientos de población rural hacia las ciudades. Estas migraciones, 

inicialmente motivadas por la supervivencia y posteriormente por la búsqueda de mejores 

condiciones de vida, se constituyeron en uno de los principales motores del crecimiento 

urbano colombiano, dando lugar a procesos de expansión acelerada, frecuentemente 

materializados mediante ocupaciones informales (Ruiz, 2019). 

 

De forma paralela, el Estado colombiano incorporó progresivamente la planeación 

económica y del desarrollo dentro de su estructura institucional, concibiendo el 

fortalecimiento de las ciudades como un componente estratégico para sostener la estructura 

productiva nacional. Durante el periodo de posguerra, bajo el modelo del Estado de 

bienestar, el crecimiento urbano fue gestionado principalmente a través de programas 

estatales de vivienda y la expansión planificada del perímetro urbano. Sin embargo, con el 

paso del tiempo, el sector privado asumió un rol cada vez más protagónico en la producción 

del espacio urbano, mientras el Estado redujo su capacidad de intervención directa, 

favoreciendo dinámicas de expansión crecientemente orientadas por lógicas de mercado y 

rentabilidad (Ruiz, 2019). 

 

En este contexto nacional, Cali se consolidó como la principal urbe del suroccidente 

colombiano gracias a su ubicación estratégica, la cercanía al río Cauca y su localización en 

una extensa área plana, condiciones que facilitaron la llegada del Ferrocarril del Pacífico y 

el aprovechamiento de las oportunidades derivadas de la apertura del Canal de Panamá. 
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Estas ventajas permitieron su inserción temprana en la economía de exportación y 

propiciaron un crecimiento urbano y demográfico acelerado que superó la capacidad de 

gestión institucional, fragmentando la huella urbana compacta y favoreciendo procesos de 

ocupación informal asociados a la demanda de vivienda (Valencia Polanco, 2019). 

 

Durante la segunda mitad del siglo XX, la expansión urbana de Cali estuvo condicionada 

por barreras físicas y por la estructura de la propiedad del suelo. Mientras el oriente 

presentaba suelos bajos e inundables y el occidente, fuertes pendientes, de manera que la 

expansión se orientó hacia el norte y el sur, donde predominaban haciendas cañeras de alto 

valor económico que restringieron el acceso al suelo para los sectores populares, 

profundizando la segregación socioespacial (Ocampo, 2017). 

 

Hacia finales del siglo XX y comienzos del XXI, los procesos de expansión urbana 

adquirieron nuevas configuraciones asociadas a la reestructuración económica y a la 

globalización. En Cali, pese a la habilitación formal de la zona de expansión sur mediante 

el POT del año 2000, la baja ocupación de estas áreas y la limitada generación de vivienda 

formal para hogares de ingresos bajos y medios impulsaron la expulsión de población hacia 

municipios vecinos como Yumbo, Palmira, Candelaria y Jamundí, reforzando patrones de 

suburbanización, incrementando los tiempos y distancias de los viajes cotidianos por 

motivos laborales y consolidando una estructura funcional monocéntrica, con la oferta de 

empleo concentrada en el núcleo urbano de la ciudad (Saavedra et al., 2022). 

 

En conjunto, el crecimiento urbano colombiano y el de Cali en particular responden a una 

trayectoria histórica marcada por la migración, la desigualdad en el acceso al suelo y la 

tensión entre planificación estatal y dinámicas de mercado, configurando estructuras 

territoriales complejas caracterizadas por la coexistencia de desarrollos formales e 

informales y persistentes desafíos en términos de equidad socioespacial y sostenibilidad 

urbana. 
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2.2 Simulación espacial 

Los modelos de simulación espacial, enfocados en modelos urbanos utilizan métodos 

cuantitativos para medir y representar elementos espaciales distintos y sus relaciones para 

una comprensión completa del sistema complejo considerado. Ellos permiten una visión 

simplificada de los fenómenos integrados y proporcionan una plataforma para una fácil 

comprensión, de manera que facilitan la exploración de las implicaciones de un modelo 

dinámico sin impactar en el sistema del mundo real (Batty, 2007; OôSullivan & Perry, 2013). 

 

Los modelos que consideran las ciudades como organismos buscan comprender la estructura 

y dinámica general de la forma urbana. Este enfoque explora los elementos discretos partes 

del sistema y cómo interactúan entre sí a lo largo del espacio y en varias escalas (Batty, 

2014; Crooks et al., 2019). Los modelos urbanos que siguen esta tradición incluyen 

autómatas celulares y basados en agentes los cuales simulan sistemas complejos (ciudades 

como sistemas o sistemas de ciudades) que son dinámicas, alejadas del equilibrio, no lineales 

y temporales. Además, comprende un enfoque de modelo de abajo hacia arriba 

(desagregado), micro, basado en el individuo, donde los modelos reflejan el cambio continuo 

y dinámico de los procesos individuales y grupales de interacción y ubicación (Batty, 2007; 

OôSullivan & Perry, 2013). 

 

El enfoque del modelado pasó de ver las ciudades solo como sistemas físicos referidos a 

ciudades como fractales y máquinas a verlos como organismos durante el siglo XXI. Este 

cambio ha sido impulsado por el incremento y la mejora de las capacidades 

computacionales, así como por la creciente disponibilidad y asequibilidad de los datos. El 

nuevo paradigma de modelado, que concibe a las ciudades como organismos complejos, 

está liderado por los autómatas celulares (CA) y los modelos basados en agentes (ABM). 

Estas metodologías se utilizan cada vez con mayor frecuencia para abstraer la realidad 

mediante una serie de capas que representan visualmente la complejidad y la dinámica 

urbana. Este enfoque permite a los modeladores ubicar y conectar espacialmente a los 

agentes, facilitando la integración de redes sociales, la simulación de micro 

comportamientos inteligentes y adaptativos, y el análisis mediante medidas de proximidad. 
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A través de este marco, es posible establecer reglas de comportamiento para los agentes, 

cuya interacción da lugar al surgimiento de fenómenos urbanos observables a escala macro 

(Batty, 2007; Yang, 2011). Un ejemplo de este comportamiento dinámico en el espacio-

tiempo es la congestión del tráfico, la cual emerge de las decisiones individuales de los 

agentes que conducen automóviles (Crooks et al., 2019). 

2.2.1 Tipos de escenarios 

En el contexto de la simulación prospectiva, los modelos de simulación suelen integrarse 

con el desarrollo de escenarios, definidos como representaciones hipotéticas, coherentes y 

plausibles del futuro, creadas con el objetivo de evidenciar posibles situaciones derivadas 

de procesos causales o decisiones de carácter estratégico (Schwartz, 1991). Según la 

propuesta de Börjeson et al. (2006) los escenarios se pueden clasificar como: 

Á Los escenarios predictivos, los cuales se centran en anticipar eventos que 

probablemente ocurran en el corto plazo, basándose en tendencias actuales y 

condiciones observadas. 

Á Los escenarios exploratorios, los cuales representan alternativas de evolución del 

crecimiento, usualmente proyectadas en el mediano plazo, dependiendo de la 

dinámica futura de un conjunto de variables. 

Á Los escenarios normativos, los cuales por su parte permiten definir y analizar metas 

deseables para el crecimiento urbano, así como de los instrumentos y criterios 

necesarios para poder alcanzarlas. 

2.3 Autómatas celulares (CA) 

 

Los autómatas celulares (CA) son un tipo de método computacional para simular el 

crecimiento de un sistema complejo describiéndolo con un conjunto de reglas simples 

(Mantelas et al., 2012), además de un modelo de simulación espacialmente explícito, el cual 

tiene en cuenta patrones espaciales y temporales que observamos en el mundo físico. En este 

orden de ideas, estas estructuras físicas y espaciales son el resultado de procesos que operan 

dentro del sistema en múltiples escalas y a través del tiempo.  
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La modelación basada en CA en el estudio de los procesos urbanos ofrece una serie de 

ventajas significativas, señalando especialmente la capacidad de representar dinámicas 

espaciales y temporales de forma explícita. Esta capacidad permite a los investigadores y 

planificadores simular y predecir el crecimiento urbano y el cambio de uso del suelo que 

experimenta una ciudad (Al -shalabi et al., 2013). 

 

Por otra parte, los CA se componen de elementos espaciales específicos, entre los cuales se 

incluyen una red de celdas, los estados posibles de cada celda, los vecindarios que definen 

las interacciones locales, las reglas de transición y una secuencia de pasos temporales 

(iteraciones). Las reglas de transición pueden ser deterministas, cuando una condición 

específica siempre produce el mismo resultado, o estocásticas, cuando el resultado incluye 

un componente aleatorio o probabilístico (Batty, 2007; OôSullivan & Perry, 2013). 

2.3.1 Características de una CA 

Dentro de las características de una CA están: 

1) El espacio en el que opera el autómata: se representa mediante una red de celdas, 

donde cada celda actúa como una unidad indivisible y constituye la unidad mínima 

de análisis del sistema, la cual puede estar representada como píxel (raster) o un 

polígono (vector) como se observa en la Figura 2-1. Cada celda contiene un autómata 

y está rodeada por otras celdas vecinas, con las cuales interactúa. Estas celdas pueden 

utilizarse para indexar diversos elementos o atributos espaciales, como 

edificaciones, información catastral o uso del suelo. Son entidades fijas e 

inamovibles, que conforman el soporte espacial sobre el cual se desarrollan los 

procesos de cambio urbano. 

 

Figura 2-1. Espacio CA (a) tipo raster y (b) tipo vector.  

Fuente: Elaboración propia. 
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2) Estados de cada celda: corresponde a un conjunto finito por ejemplo el tipo de uso 

urbano ï no urbano, desarrollado ï no desarrollado, activo ï inactivo. En la Figura 

2-2 se evidencia la clasificación del tipo de uso del suelo urbano. Cada celda puede 

adoptar únicamente un estado a la vez, el cual depende de los estados y 

configuraciones de las celdas que conforman su vecindario. Cuando los estados son 

discretos, estos pueden representarse mediante valores enteros, lo que permite 

restringir y simplificar el conjunto de posibles transiciones (Batty, 2007; OôSullivan 

& Perry, 2013). 

 

Figura 2-2. Estado de una CA.  

Fuente: Elaboración propia. 

 

3) Definición del vecindario: es un componente fundamental en los autómatas 

celulares. Los esquemas más utilizados son el vecindario de Von Neumann, que 

incluye las cuatro celdas ortogonales adyacentes a la celda central (arriba, abajo, 

izquierda y derecha), y el vecindario de Moore, que incorpora estas cuatro celdas 

más las diagonales, totalizando ocho celdas vecinas. En ambos casos, la celda central 

también puede considerarse parte del vecindario. Existen variantes más flexibles que 

relajan los criterios de adyacencia estricta, permitiendo incluir celdas situadas a 

mayor distancia, pero dentro de un rango específico, como el vecindario Von 

Neumann desplazado, el Moore-Von Neumann circular asimétrico o el vecindario 

H, los cuales suelen considerar celdas ubicadas a no más de dos posiciones de la 

celda central como se observa en la Figura 2-2 (Batty, 2007; OôSullivan & Perry, 

2013). 
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Figura 2-3. Tipos de vecindades CA.  

Fuente: Adaptado de (Saadat Novin & Neysani Samani, 2022) 
 

Por otro lado, hay otro tipo de vecindades no convencionales en pixeles, pero usadas 

en CA vector como el criterio de distancia, el cual se encuentra limitado por una 

distancia d. Aunque es habitual definir la distancia d entre los centroides de las 

unidades espaciales, también es posible utilizar otros criterios de proximidad, como 

los centros medios, los anillos de influencia, las relaciones de proporción entre 

perímetros o las proporciones calculadas sobre bordes no colindante (Siabato et al., 

2019). En la Figura 2-4 se representa la delimitación de vecinos para una unidad 

central (resaltada en azul), utilizando umbrales de distancia entre centroides de 2000 

m, 3000 m, 4000 m y 5000 m. 

 

 

Figura 2-4. Vecindades basadas en distancia.  

Fuente: Tomado de (Siabato et al., 2019) 
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4) Reglas de transición: son aquellas que establecen las transformaciones del estado de 

cada celda en relación con su condición inicial y la influencia de las celdas vecinas. 

El tiempo en los modelos de autómatas celulares se representa a través de la 

actualización iterativa de las celdas hacia su siguiente estado. Esta actualización 

puede realizarse de manera sincrónica, cuando todas las celdas determinan y 

actualizan su estado simultáneamente, o de forma asincrónica, cuando las celdas se 

actualizan una a una, generalmente en un orden aleatorio. La elección entre 

actualización sincrónica o asincrónica depende de la naturaleza del sistema 

modelado y del comportamiento que se desea representar con mayor realismo 

(OôSullivan & Perry, 2013). Por otro lado, las reglas de transición pueden definirse 

mediante restricciones, lo que permite que la simulación sea más realista y no se 

limite a reproducir patrones históricos. Estas restricciones pueden ser de tipo 

ambiental (ver Figura 2-5)., económico o relacionadas con la sostenibilidad, y 

consideran no solo la influencia vecinal, sino también aspectos como la idoneidad 

ambiental, la forma urbana y la densidad de desarrollo (Yeh et al., 2021). 

 

 

Figura 2-5. CA restringida con datos gubernamentales.  

Fuente: Adaptado de Yeh et al. (2021) 
 

Para dar cabida a las complejidades mencionadas anteriormente, los autómatas celulares han 

evolucionado hasta convertirse en autómatas complejos aleatorios (también denominados 

AC probabilísticos) y pueden incluir procesos que son probabilísticos y pueden afectar el 

comportamiento local al cambiar las reglas de transición o la naturaleza del vecindario 
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(Batty, 2007; OôSullivan & Perry, 2013). Una forma de modificar el comportamiento del 

modelo consiste en ajustar las reglas de transición para excluir ciertas celdas de la 

posibilidad de cambiar de estado. Esta exclusión puede basarse en factores como la 

implementación de políticas públicas como, por ejemplo, la delimitación de bordes urbanos 

o en restricciones topográficas, tales como la presencia de carreteras, montañas o cuerpos 

de agua.  

 

Adicionalmente, las reglas de transición pueden incorporar la variable de edad del desarrollo 

de una celda, estableciendo un límite máximo que, una vez superado, permite su renovación. 

Este enfoque facilita la simulación de procesos como la gentrificación o la rehabilitación 

urbana en entornos urbanos dinámicos (Batty, 2007). Cuando una misma celda presenta 

atributos distintos en cada una de las capas temáticas, la interacción entre capas tanto vertical 

como horizontal se vuelve fundamental. Para ello, el modelo emplea matrices 

georreferenciadas perfectamente superpuestas que permiten integrar múltiples dimensiones 

de información espacial. Una vez que las interacciones verticales (entre capas) y 

horizontales (entre celdas vecinas) se han procesado según las reglas de transición y los 

pasos temporales definidos, se genera una nueva matriz de configuración. En esta matriz 

actualizada, las celdas pueden adoptar nuevos valores y organizarse en diferentes patrones 

espaciales (OôSullivan & Perry, 2013). 

2.3.2 CA en crecimiento urbano 

Los autómatas celulares permiten simular el crecimiento urbano al incorporar el efecto 

de atracción o repulsión ejercido por los píxeles de su vecindad. Estos modelos son 

capaces de reproducir configuraciones complejas y representar con detalle las dinámicas 

urbanas. Entre ellos destaca el autómata celular delimitado propuesto por R. White, el 

cual pondera los pesos y la distancia de los vecinos de cada celda del mapa según el uso 

del suelo que representan (Ver Figura 2-6), generando como resultado los potenciales de 

transición de la celda hacia los distintos usos del suelo (Peraza Garzón, 2020). 
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Figura 2-6. Potencial de transición de usos urbanos.  

Fuente: Tomado de (Peraza Garzón, 2020) 
 

La celda analizada obtiene n potenciales de transición de acuerdo con los usos determinados, 

los cuales se basan en el estado de sus vecinos, su distancia, la matriz de calibración y por 

último la aptitud de la celda. Finalmente, la celda evaluada seleccionará la opción con mayor 

potencial de transición hacia un nuevo estado como se observa en la Figura 2-7 en función 

de este resultado, la celda podrá cambiar de estado o permanecer en el actual. 

 

Figura 2-7. Probabilidad de cambio conforme a estados permitidos. 

Fuente: Tomado de (Peraza Garzón, 2020) 
 

El modelado CA proporciona un modelo de simulación espacialmente explícito y modela 

los patrones espaciales y temporales que observamos. Sin embargo, las decisiones de 

ubicación de los agentes también influyen y modifican las estructuras espaciales que 

observamos. Para mejorar el modelado CA, se incorporan modelos basados en agentes 

(ABM) que permiten el modelado de dinámicas no espaciales. El modelado ABM y CA se 

han convertido en los enfoques más utilizados para trabajar con la teoría de la complejidad 

en un diseño cuantitativo (Batty, 2007). 
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2.4 Modelos basados en agentes (ABM)  

 

Los modelos basados en agentes (ABM) pueden utilizarse para simular los efectos del 

comportamiento no lineal de individuos en el cambio de la tierra y los sistemas urbanos 

complejos. Adicionalmente, son adecuados para superar el problema de algunos otros 

modelos en la incapacidad de integrar los factores humanos, sociales y económicos (Crooks 

et al., 2008; Robinson et al., 2012). La existencia de dos o más agentes da lugar a un "sistema 

multiagente", el cual ha sido descrito por Michael Wooldridge como un conjunto de agentes 

que interactúan entre sí, generalmente mediante el intercambio de mensajes a través de una 

red computacional. Este tipo de sistema no funciona como una entidad homogénea, sino que 

está compuesto por componentes autónomos con dinámicas de interacción propias, ya que 

cada agente puede tener sus propios atributos y estados, además está diseñado para seguir 

reglas o decisiones políticas en un espacio geográfico o relacional que limita su 

comportamiento; puesto que su comportamiento puede depender del comportamiento de 

otros agentes y cada agente poseer cantidades variables de información (Manzo & 

Matthews, 2014).  

 

Los ABM se centran en las condiciones socioeconómicas y en las estructuras no espaciales, 

es decir, aspectos inmateriales de los sistemas conductuales y sociales, como gustos, 

preferencias y normas que influyen en la toma de decisiones individuales y colectivas. El 

propósito del ABM es comprender los momentos en que un agente toma una decisión o 

realiza un desplazamiento espacial conforme a la interacción con el entorno (Ver Figura 

2-8). Para ello, se emplean métodos como árboles de decisión o redes neuronales, los cuales 

se integran al entorno de simulación en forma de reglas de comportamiento o decisión 

(Pumain, 1998; Batty, 2007). 
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Figura 2-8. Agentes interactuando con el entorno. (a) modelo estándar y (b) modelo revisado. 

Fuente: Adaptado de (Jiang et al., 2022) 

 

Conforme a la Figura 2-8 se considera que los gobiernos y los residentes son los agentes 

principales que impulsan el crecimiento urbano. De modo que el gobierno desempeña un 

papel fundamental en las decisiones finales, al representar las necesidades colectivas de la 

sociedad. La interacción entre los agentes gubernamentales y residenciales es clave en los 

procesos de planificación urbana, ya que las decisiones se toman considerando tanto las 

demandas de la población como las regulaciones y políticas públicas. A través de esta 

interacción, se define la expansión de la superficie construida en función de la localización 

y las características del territorio. 

 

El marco ABM se caracteriza por su adaptabilidad, permitiendo la creación de diversos tipos 

de modelos para analizar distintos aspectos de las ciudades, incluyendo: Modelos abstractos, 

cuyo propósito principal es identificar nuevas conexiones o generar conocimiento, como el 

modelo de segregación;  modelos experimentales, diseñados para investigar nuevas 

hipótesis o dinámicas dentro del sistema de interés; Modelos históricos, enfocados en 

analizar tendencias y procesos que han ocurrido en el pasado y Modelos empíricos, los 

cuales tienen la finalidad de evaluar diferentes escenarios futuros o desarrollar predicciones 

(Crooks et al., 2019). 

2.5 Revisión de literatura 

La simulación del crecimiento urbano mediante enfoques computacionales ha 

experimentado un avance significativo con la integración de modelos de autómatas celulares 
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(CA) y modelos basados en agentes (ABM). Esta convergencia ha permitido representar 

tanto los atributos espaciales del entorno como las decisiones humanas que inciden en la 

dinámica urbana, facilitando la exploración de escenarios futuros y la evaluación de 

impactos socioespaciales.  

En el estudio de Tian et al. (2016), se propuso un modelo CA-MAS (Sistema Multi-Agente) 

para la región metropolitana de Tianjin, que integró un sistema paisajístico y otro humano, 

estructurado en agentes de autoridad y agentes residenciales. Esta dualidad permitió capturar 

las prioridades de localización urbana desde una perspectiva jerárquica, incorporando 

variables como el PIB, la accesibilidad a infraestructuras y la utilidad residencial. Aunque 

se logró representar la expansión urbana y la invasión de suelos protegidos, el modelo 

presentó limitaciones asociadas a la representación de interacciones socioeconómicas entre 

los agentes y su entorno, debido a la escasa disponibilidad de datos demográficos para una 

adecuada calibración. 

Mustafa et al. (2017) desarrollaron el modelo híbrido HUEM, que combinó CA, ABM y 

regresión logística (Logit) para calcular probabilidades de urbanización sin recurrir a 

encuestas. El modelo incluyó tres tipos de agentes: desarrolladores, agricultores y 

autoridades de planificación. La decisión de urbanizar una celda no urbana se condicionó a 

la coincidencia de tres reglas: alta rentabilidad del desarrollo, aprobación por parte de la 

autoridad de planificación, y ausencia de restricciones físicas. Además, se introdujeron 

múltiples capas de probabilidad: local (CA), global (Logit), y satisfacción agrícola, las 

cuales fueron combinadas mediante reglas de decisión complejas. El modelo fue calibrado 

con datos de Valonia (Bélgica), mostrando mayor exactitud de asignación espacial que otros 

enfoques individuales (CA o Logit). HUEM se destacó por su capacidad de representar 

decisiones heterogéneas y dinámicas, aunque su implementación resultó demandante en 

términos computacionales y de configuración. 

Desde una perspectiva más avanzada, Aarthi & Gnanappazham (2018) propusieron un 

modelo de predicción urbana en India para la región de Sriperumbudur Taluk, integrando 

agentes urbanos, CA y redes neuronales artificiales (NNACA) el cual tenía como condición 

ñencontrar todos los p²xeles no edificados con Ó 3 vecinos edificados y un ²ndice de 

idoneidad Ó 0,15ò. El modelo superó a las variantes tradicionales CA y ACA en términos de 
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exactitud (índice Kappa de 0.72 frente a 0.60). Se emplearon mapas urbanos derivados de 

imágenes Landsat junto con factores como red vial, industrias y elevación. Respecto a los 

pesos de las variables se determinaron mediante el método AHP (Analytic Hierarchy 

Process), y la red neuronal perceptrón multicapa (MLP) la cual se encargó del aprendizaje 

de las reglas de transición. Adicionalmente, calcularon la dirección y distribución de la 

expansión urbana mediante la entropía de Shannon normalizada. 

Liu et al., (2020) propusieron la metodología LandSDS, aplicada al área urbana de Beijing, 

en donde se representa una integración avanzada de los modelos SD, ABM y CA, 

complementados con el uso de SIG. El modelo SD controla las variaciones a nivel macro, 

influye en las iteraciones del modelo CA, y recibe retroalimentación de los resultados 

microespaciales, de modo que el ABM simula el comportamiento de dos tipos de agentes: 

gubernamentales (que imponen restricciones según la planificación) y residentes (que toman 

decisiones en función de factores como accesibilidad, equipamientos y calidad ambiental). 

El CA integra tanto la influencia vecinal como las reglas de transición modificadas por SD 

y ABM. Sus resultados superan las simulaciones tradicionales SD-CA, y demuestran su 

utilidad para evaluar escenarios futuros y proponer recomendaciones políticas específicas. 

Por otro lado, Feixue Li et al. (2020) propusieron el modelo ABM-learning para la 

simulación del crecimiento del suelo residencial en Shenzhen, China. Este enfoque se basa 

en una extensión del modelo de aprendizaje Experience-Weighted Attraction (EWA), que 

permite incorporar el proceso de aprendizaje individual y la toma de decisiones adaptativa 

de los agentes en función de sus experiencias pasadas. Se definieron dos tipos de agentes: 

los residentes (RAs), que buscan ubicaciones residenciales, y los planificadores (PMAs), 

quienes establecen las zonas de uso del suelo conforme a las directrices del plan maestro. 

La novedad de este modelo radica en la implementación de una función híbrida de utilidad 

territorial (HLUF), que combina factores tradicionales del entorno físico con resultados del 

aprendizaje entre agentes similares.  

En el contexto europeo, Mozaffaree P & Oja (2021) aplicaron un modelo CA-ABM a nivel 

de parcelas catastrales en Tallin, Estonia, acoplado además con el modelo de transición de 

Markov. El modelo representó las celdas como agentes dinámicos, cuyas decisiones se 
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vieron influenciadas por la vecindad inmediata, factores de idoneidad y restricciones 

espaciales. Se utilizaron imágenes Landsat clasificadas y análisis de accesibilidad para 

definir reglas de comportamiento detalladas, como la influencia del número de vecinos 

construidos, la ubicación respecto a áreas restringidas y la proporción de área edificable. La 

validación alcanzó un coeficiente Kappa de 0.86, lo que evidenció una alta exactitud. El 

modelo permitió simular escenarios hasta 2030 y ofreció información clave para la 

regulación del crecimiento urbano sobre tierras agrícolas y boscosas, aunque se reconoció 

la necesidad de mayor integración de la dimensión socioeconómica. 

Zhang et al. (2024) propusieron una mejora sustancial mediante la creación del modelo Nsi-

CA, que incorporó interacciones entre stakeholders dentro del vecindario de las celdas CA. 

El modelo, aplicado a Wuhan, integró una estrategia de vecindario adaptativo según la 

accesibilidad local y representó decisiones de residentes, promotores y gobiernos mediante 

puntajes cuantificados. Se observó una mejora significativa en la exactitud de simulación y 

en la distribución espacial de los patrones urbanos, mostrando su potencial como 

herramienta para la planificación. 

Por otra parte, Molinero-Parejo et al. (2023) desarrollaron un modelo LP-CA 

complementado con metodologías participativas para simular escenarios urbanos 

disruptivos. Se utilizaron talleres y entrevistas con expertos y ciudadanía para construir 

narrativas futuras, las cuales fueron traducidas a parámetros del modelo. Esta integración 

permitió representar cambios no lineales del uso del suelo y simular procesos como la 

pérdida de centralidad urbana y el crecimiento periférico elitizado. El modelo alcanzó 

valores satisfactorios de validación (FoM > 0.28) y demostró que la participación social 

puede enriquecer la modelación espacial. 

En el caso de Dehradun (India), Kumar et al. (2021) implementaron un modelo CAM-ABM, 

en el cual se integraron encuestas aplicadas a funcionarios y planificadores urbanos para 

ponderar variables socioespaciales mediante el método AHP. Las variables incluyeron 

accesibilidad a vías, hospitales y escuelas, así como factores económicos locales. El modelo 

alcanzó una exactitud del 87.8%, superando los modelos CAM tradicionales, y demostró la 

eficacia de combinar conocimiento experto y herramientas de simulación. 
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Jiang et al. (2022) por su parte, desarrollaron un modelo híbrido CA-ABM para simular la 

evolución espacial y la reorganización del uso del suelo en seis asentamientos suburbanos 

agrícolas en China, integrando componentes ambientales y decisionales mediante 

ponderaciones obtenidas con el método Delphi y validadas con series temporales 2010-2020 

y el coeficiente Kappa. El modelo evidenció una expansión progresiva del suelo de 

construcción a sobre el suelo cultivado, particularmente en zonas planas (PAs), y reflejó 

patrones heterogéneos de cambio impulsados por las preferencias y roles de los agentes 

(agricultores, desarrolladores y gobierno). Entre sus aportes, se destaca el enfoque 

microespacial en la reorganización del espacio rural, superando limitaciones de modelos 

urbanos más generales. 

Asimismo, (F. S. K. Agyemang et al., 2023) aplicaron encuestas estratificadas por nivel 

socioeconómico y entrevistas con promotores inmobiliarios en Ghana para parametrizar un 

modelo ABM-CA enfocado en la informalidad urbana. Se emplearon múltiples métricas 

para evaluar patrones espaciales de informalidad, densificación y expansión lineal. Aunque 

el modelo superó a enfoques anteriores, se señalaron limitaciones en la representación de 

procesos como la reurbanización vertical y la ocupación multifuncional de parcelas. 

A continuación, se presenta una síntesis de los artículos descritos con sus características 

más relevantes para esta investigación: 

Tabla 2-1. Resumen artículos consultados sobre CA-ABM. 

Nombre de 

Investigación 

Dinámica 

Urbana 

Factores determinantes 

utilizados 

Cálculo 

probabilidad 

de transición 

Resolución Agentes Resultados 

de 

validación  

Autores 

Simulation of urban 

expansion and 

encroachment using 

cellular automata and 

multi -agent system 

modelðA case study 

of Tianjin 

metropolitan region, 

China 

Expansión 

urbana 

Biofísicos: DEM, 

pendiente, aspecto, 

distancia a tierras verdes 

(incluidos bosques y 

pastizales), distancia a 

ríos y distancia a tierras 

de cultivo. 

Sociales: distancia a 

carreteras principales, 

ferrocarriles, al puerto, al 

aeropuerto, a centros 

urbanos y a centros 

rurales. 

Regresión 

logística binaria 

100 m -Agente de 

autoridad 

-Agente residente 

 

Kappa=0,78 (Tian et 

al., 2016) 

Coupling agent-based, 

cellular automata and 

logistic regression into 

a hybrid urban 

expansion model 

(HUEM)  

Expansión 

urbana 

Pendiente, distancia a las 

ciudades, distancia a la 

carretera 1, 2,3 y 4, 

acceso a empleos y 

zonificación. 

Modelo Logit 100 m -Promotor 

(DevA), que 

representa a 

empresas y 

hogares 

-Agricultor 

(FarmA) 

 -Autoridad de 

permisos de 

planificación 

(PPA). 

CTC=91.08 

ROC=0.78 

(Mustafa 

et al., 

2017) 
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Nombre de 

Investigación 

Dinámica 

Urbana 

Factores determinantes 

utilizados 

Cálculo 

probabilidad 

de transición 

Resolución Agentes Resultados 

de 

validación  

Autores 

Urban growth 

prediction using 

neural network 

coupled agents-based 

Cellular Automata 

model for 

Sriperumbudur 

Taluk, Tamil Nadu, 

India  

Crecimiento 

urbano 

Redes de carreteras, 

cruces de carreteras, 

industrias, elevación, 

vecinos de edificaciones y 

edificaciones existentes 

-Proceso de 

Jerarquía 

Análitica 

(AHP) 

-Red Neuronal 

Perceptron 

Multi -capa 

(MLP) 

30 m Agentes de 

urbanización: 

ubicaciones de 

puntos críticos, 

Edificaciones 

existentes, 

Vecinos de 

edificaciones 

existentes, 

Intersecciones 

viales, Industrias 

según su Puntaje 

de Índice de 

Contaminación 

(blancas, verdes, 

naranjas y rojas), 

Carreteras de alta, 

media y menor 

preferencia. 

OA=92% 

Kappa=0,72 

(Aarthi & 

Gnanappaz

ham, 

2018) 

An agent-based 

learning-embedded 

model (ABM-

learning) for urban 

land use planning: A 

case study of 

residential land 

growth simulation in 

Shenzhen, China 

 

Cambios en el 

uso del suelo. 

Distancia a las carreteras 

principales, distancia a las 

escuelas primarias, 

distancia a las principales 

instituciones médicas, 

distancia al CBD, 

pendiente 

Regresión 

logística binaria 

50 m -Agente residente 

(RA)  

-Agente 

responsable de la 

formulación de 

políticas (PMA) 

Exactitud 

general= 

64,7% 

(Li et al., 

2020) 

Land-use Simulation 

and Decision-Support 

system (LandSDS): 

Seamlessly integrating 

system dynamics, 

agent-based model, 

and cellular automata 

Cambios en el 

uso del suelo. 

Características de la 

escuela, del mercado, del 

hospital, del restaurante, 

del banco, del hotel, del 

parque, red de carreteras, 

Producto Interno Bruto y 

Población 

Regresión 

logística 

No indica -Agentes 

residentes 

 -Agentes 

gubernamentales 

Exactitud 

total=90,40% 

Kappa=0,82 

(Liu et al., 

2020) 

Urban Expansion 

Simulated by 

Integrated Cellular 

Automata and Agent-

Based Models; An 

Example of Tallinn, 

Estonia* 

Expansión 

urbana 

Distancia a carreteras, 

estado de celda, zonas de 

amortiguación a cuerpos 

de agua, aeropuertos y 

humedales 

Cadenas de 

Markov 

30 m -Agentes celulares 

(Parcelas) 

Kappa=0,86 (Mozaffare

e Pour & 

Oja, 2021) 

Integrating Cellular 

Automata and Agent-

Based Modeling for 

Predicting Urban 

Growth: A Case of 

Dehradun City 

Crecimiento 

urbano. 

Distancia a carretera, 

hospitales, escuelas, tasa 

de circulación vial. 

Cadenas de 

Markov 

5,8 m -Planificadores Exactitud 

espacial=0,87 

(Kumar et 

al., 2021) 

Examining the spatial 

simulation and land-

use reorganisation 

mechanism of 

agricultural suburban 

settlements using a 

celular-automata and 

agent-based model: 

Six settlements in 

China 

Cambio de uso 

del suelo y 

predicción de 

asentamientos 

periurbanos. 

Altura, pendiente, aguas, 

carreteras, puntos 

educación, salud, 

administrativo, comercial, 

espacio público, tierras 

agrícolas, fábricas. 

Método Delphi 30 m -Agentes de 

desarrollo 

-Agentes agrícolas 

-Agentes 

gubernamentales 

Kappa=0,86 (Jiang et 

al., 2022) 

Modelling and 

simulating óinformal 

urbanizationô: An 

integrated agent-

based and celular 

automata celular 

urban residential 

growth in Ghana 

Simular 

sistemas 

sociales 

dinámicos 

Datos geográficos, 

precios de la tierra, red de 

transporte, planos de 

estructura, extensión 

urbana, toma de 

decisiones sobre la 

ubicación de los hogares, 

estado del registro de 

título de propiedad, 

distribución de servicios, 

zonas de exclusión, 

pendiente 

Información 

poco concisa 

Desde 0,5 

km² hasta 6,5 

km² 

-Hogares 

 -Promotores 

inmobiliarios 

(RED)  

-Gobierno 

R²=0,27 y 

0,65 

(Agyeman

g et al., 

2023) 

Combining a land 

parcel celular 

automata (LP-CA) 

model with 

Uso del suelo 

con enfoques 

participativos. 

Altitud, pendiente, 

distancia a carreteras, a 

paradas de bus, a corredor 

verde, a zonas verdes, a 

Regresión 

Logística 

Geográficament

Tamaño 

vecindario 

200 m 

No Aplica. 

Escenarios 

Disruptivos 

FoM=0,28 (Molinero-

Parejo et 

al., 2023) 
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Nombre de 

Investigación 

Dinámica 

Urbana 

Factores determinantes 

utilizados 

Cálculo 

probabilidad 

de transición 

Resolución Agentes Resultados 

de 

validación  

Autores 

participatory 

approaches in the 

simulation of 

disruptive future 

scenarios of urban 

land use change 

equipamientos, a 

industria, a unifamiliar, a 

multifamiliar, a mixto y a 

ríos; accesibilidad y 

espacio natural protegido 

e Ponderada 

(GWLR) 

Modeling self-

organized urban 

growth by 

incorporating 

stakeholdersô 

interactions into the 

neighborhood of 

celular automata 

Crecimiento 

urbano 

DEM, redes viales, puntos 

de interés (POI), y 

distribución de precios de 

vivienda. 

-Peso de 

entropía 

-Proceso de 

Jerarquía 

Análitica 

(AHP) 

Tamaño 

vecindario 

7x7 

-Gobierno 

-Residentes 

-Desarrolladores 

FoM=0,46 (Zhang et 

al., 2024) 

Fuente: Elaboración propia 

 

Del conjunto de estudios revisados se desprenden diversos aprendizajes y retos para la 

simulación urbana. Por un lado, los modelos híbridos CA-ABM han demostrado una notable 

capacidad para representar dinámicas complejas y emergentes, especialmente cuando 

incorporan niveles diferenciados de decisión (Tian et al., 2016; Zhang et al., 2024). Sin 

embargo, la mayoría de las propuestas aún enfrentan dificultades para integrar de manera 

efectiva la dimensión social y económica de los actores urbanos, en especial aquellas 

vinculadas a decisiones colectivas y que requieren interacción entre agentes. 

Se observa una evolución hacia modelos más robustos mediante la integración de 

inteligencia artificial, como NNACA, ABM-learning o el modelo EWA-ABM, que permiten 

reducir la subjetividad en la definición de reglas, de modo que favorece la escalabilidad y 

replicabilidad, aunque puede alejarse del contexto cuando no hay suficientes datos.  

Por otra parte, las metodologías como LandSDS y el modelo de Jiang et al. (2022) destacan 

por su enfoque multiescalar y por integrar múltiples capas de análisis (ambiental, decisional, 

social). En el caso de LandSDS, la retroalimentación entre niveles macro y micro ofrece un 

sistema dinámico que ajusta decisiones políticas en función del espacio geográfico. El 

modelo de Jiang et al., en cambio, sobresale por su aplicación en entornos rurales y por 

incorporar indicadores diferenciados por agente, permitiendo una reorganización espacial 

realista y sensible a las condiciones locales. 

 

En contraste, los enfoques que integran encuestas, conocimiento experto o participación 

ciudadana (Kumar et al., 2021; Molinero-Parejo et al., 2023) aportan una perspectiva más 

contextualizada y adaptativa, aunque presentan desafíos metodológicos y requieren una 
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mayor inversión en trabajo de campo. Estos modelos son especialmente valiosos para 

capturar factores cualitativos difíciles de modelar mediante datos secundarios. 

Asimismo, se identifican avances metodológicos en la combinación de modelos estadísticos 

(como la regresión logística en HUEM) con lógica espacial y agentes, lo que permite integrar 

múltiples escalas de decisión y capas de probabilidad. No obstante, tales modelos implican 

una mayor carga computacional y complejidad de calibración. 

 

Finalmente, cabe destacar que persiste una escasez de estudios que integren CA-ABM en 

entornos vectoriales detallados, predominando aún el uso de píxeles como unidad de 

análisis. Esto limita la representación de decisiones relacionadas a la planeación del uso del 

suelo, ya que la estructuración de la información se encuentra en este formato, adicional se 

observa que en la mayoría de los casos la aplicación de ABM necesita encuestas que 

respalden sus decisiones. En consecuencia, esta tesis exploró modelos CA-ABM con 

estructura vectorial y algoritmos genéticos de optimización de pesos para la construcción de 

agentes conforme a funciones de utilidad e integrando al mismo tiempo datos heterogéneos 

y variables socioeconómicas.  
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3. Materiales y M®todos 

En este capítulo se presentan los materiales y métodos empleados durante el desarrollo de 

la investigación. Inicialmente, se describen las fuentes de información, herramientas y 

software utilizados, así como las variables consideradas para el estudio. Posteriormente, se 

detalla paso a paso la metodología aplicada, incluyendo los procedimientos específicos de 

recopilación, procesamiento y análisis de los datos, con el fin de garantizar la replicabilidad 

y validez científica del trabajo realizado. 

3.1 Área de estudio 

La ciudad Santiago de Cali se localiza al sureste de Colombia y del departamento Valle del 

Cauca, tal como y como se observa en la Figura 3-1. Su población censada en el año 2018 

fue de 1.822.869 según las cifras estadísticas del DANE y su extensión actual de 619 km2 

de los cuales el 19.54% (12,097 ha) está destinado para sus áreas urbanas. Esta ciudad se 

caracteriza por poseer una topografía predominantemente plana gracias a las condiciones de 

ser parte de un valle geográfico, lo cual favorece su desarrollo urbano y expansión (Arteaga 

et al., 2020). Fue fundada el 25 de julio de 1536 por Sebastián de Belalcázar, hecho que la 

sitúa entre las ciudades más antiguas del continente americano. 

 

El crecimiento urbano en la ciudad de Santiago de Cali, como en otras ciudades de 

Latinoamérica está relacionado con el aumento de población y su expansión física hace 

necesario conocer los cambios de ocupación espacial, así como las condiciones sociales que 

se han presentado en este proceso. Aunque lo ideal es que la ciudad se desarrolle de acuerdo 

con los aspectos económicos del territorio; crece de acuerdo con la concentración de 
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población que en muchos casos enfrenta marginalidad y pobreza, en donde se hacen 

evidentes los asentamientos informales que no consideran ningún aspecto normativo. De 

modo que es necesario hacer uso del ordenamiento territorial como instrumento mediante el 

cual se presume el desarrollo urbano, a la vez que se identifican y promueven soluciones a 

las necesidades básicas insatisfechas de la población que hace uso del territorio (Sevillano 

& Bravo, 2018). 

 

 

Figura 3-1. Localización zona de estudio: Ciudad Santiago de Cali.  

Fuente: Elaboración propia 

 

3.2 Datos de entrada 

En este estudio, los datos utilizados corresponden a las áreas de actividad del suelo urbano, 

para lo cual se tomaron tres años específicos: 1994, obtenido del Acuerdo 10 de 1994, que 

modifica y adiciona el Acuerdo 30 del 21 de diciembre de 1993. En este año se utilizó como 

referencia el perímetro urbano de 1991 disponible en el geovisor del IDESC, para la 
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georreferenciación y digitalización del plano del Estatuto del Suelo. Posteriormente, se 

consideró el año 2000, con base en el Acuerdo 069 de 2000, mediante el cual se adopta el 

Plan de Ordenamiento Territorial (POT) del municipio de Santiago de Cali. Finalmente, se 

incorporó el año 2014, conforme a lo establecido el Acuerdo No. 0373 de 2014, por medio 

del cual se aprueba la revisión ordinaria del contenido de largo plazo del Plan de 

Ordenamiento Territorial. 

 

Otros de los datos a considerar son los factores determinantes o limitantes del crecimiento 

urbano, los cuales se clasifican en factores de accesibilidad, socioeconómicos y físicos como 

se muestran en la Tabla 3-1. Para la selección de estos factores se tuvo en cuenta la revisión 

literaria expuesta anteriormente. Todos los datos dispuestos en esta investigación se 

encuentran en un sistema de proyección de coordenadas MAGNA Cali Valle del Cauca 2009 

(EPSG: 4686), ya que es el sistema usado por la Alcaldía Municipal de la Ciudad Santiago 

de Cali. 

Tabla 3-1. Factores determinantes de urbanización en la Ciudad Santiago de Cali 

Categoría Variables Cálculo Año Fuente 
Factores de 

accesibilidad 

Supermercados Distancia a 

Supermercados 

2022 Departamento 

Administrativo para 

la Prosperidad Social, 

2022 

Vías principales e 

interregionales 

Distancia de la 

jerarquización vial      

2014 (Acuerdo No. 0373 

de 2014, Por Medio 

Del Cual Se Adopta 

La Revisión 

Ordinaria de 

Contenido de Largo 

Plazo Del Plan de 

Ordenamiento 

Territorial Del 

Municipio de 

Santiago de Cali, 

2014) 

Equipamientos de 

educación, salud, cultura 

y seguridad ciudadana 

Distancia a 

equipamientos 

2014 

Centralidades Distancia a 

centralidades 

2014 

Espacio Público Distancia a Espacio 

Público 

2014 

Factores 

socioeconómicos 

Zonas homogéneas 

geoeconómicas (valor 

terreno) 

Ninguno 2018 

Densidad de población 

por barrio 

Ninguno 2021 Informe Cali en cifras 

(DANE, 2021) 

Población negra, mulata 

y/o afrocolombiana 

Indicadores de 

segregación (escala 

comuna) 

2018 Departamento 

Administrativo de 

Planeación de Cali, 

2018 

Índice de pobreza 

multidimensional (IPM) 

Indicadores de 

segregación (escala 

sector) 

 

2018 DANE, 2018 
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Categoría Variables Cálculo Año Fuente 

Factores 

socioeconómicos 

Población Censo 

Nacional de Población y 

Vivienda 

Índice de escolaridad 

(escala manzana) 

2018 DANE, 2018 

Factores físicos DEM ALOS DSM 10m Ninguno 2021 JAXA, 2021 

Slope Calculo DEM 2021 

Cuerpos     de agua (ríos) Distancia a cuerpos 

de agua  

2014 (Acuerdo No. 0373 

de 2014, Por Medio 

Del Cual Se Adopta 

La Revisión 

Ordinaria de 

Contenido de Largo 

Plazo Del Plan de 

Ordenamiento 

Territorial Del 

Municipio de 

Santiago de Cali, 

2014) 

Estructura Ecológica 

Principal 

Ninguno 2014 

Fuente: Elaboración propia 

3.3 Metodología 

Se divide en 3 etapas como se ilustra en la Figura 3-2, las cuales corresponden a:  

(i) Preprocesamiento de los datos  

(ii)  Modelación CA y ABM;  

(iii)  Integración de submodelos en un modelo CA-ABM y validación del modelo 

integrado.  

 

La unidad de análisis son las áreas de actividad del suelo urbano del POT de 2014, las cuales 

son similares a la manzana catastral que es una representación gráfica de una porción de 

terreno en este caso en la Ciudad Santiago de Cali, conformada por uno o más predios, la 

cual se encuentra delimitada por vías o accidentes geográficos como laderas o cuerpos de 

agua presentes en la clasificación del suelo urbano (Unidad Administrativa Especial De 

Catastro Distrital (UAECD) de Bogotá, n.d.).  

 

La razón por la cual se utilizaron los polígonos más recientes de áreas de actividad, en lugar 

de las manzanas catastrales, es que en esta investigación se consideraron todas las 

actividades existentes dentro de cada manzana, sin limitarse únicamente a la actividad 

predominante en los casos donde coexistieran varias actividades. Esta unidad específica 
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empleada para el tratamiento de los datos se denominó Área de Actividad del Suelo Urbano 

(AASU). 

 

Para el desarrollo de la simulación se consideraron dos escenarios: 

¶ Crecimiento urbano conforme a la norma: cuando la ciudad se expande dentro de 

los límites establecidos por la expansión urbana. 

¶ Crecimiento urbano informal:  cuando la ciudad crece a través de asentamientos 

informales. 

 

Para cada uno de estos escenarios se construyeron las Áreas de Actividad del Suelo Urbano 

(AASU) y las variables auxiliares. Esto se debió a que, al incorporar variables de distancia, 

los procesos de normalización presentan diferencias según el contexto urbano. 

Cabe señalar que, en el escenario de crecimiento informal, no fue posible incluir todos los 

factores socioeconómicos debido a la falta de estadísticas con información espacial 

detallada, salvo el Índice de Pobreza Multidimensional y el índice de escolaridad.  

Finalmente, para caracterizar el crecimiento urbano informal, se consideraron las manzanas 

localizadas fuera del perímetro urbano y que no forman parte de las zonas de expansión 

urbana. 
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Figura 3-2. Metodología empleada para realizar una simulación VCA-ABM.  

Fuente: Elaboración propia 
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3.3.1 Etapa I : Preprocesamiento de los datos 

 

¶ Reclasificación de tipo de actividad del suelo urbano: Se clasificaron cada una de 

las áreas de actividad por cada año, de manera numérica de -1 a 5, siendo -1 el área 

que no puede cambiar como cuerpos de aguas y vías, 0 el área que se encuentra en 

expansión y todas aquellas áreas que tengan la probabilidad de cambiar a suelo 

urbano. Para los diferentes tipos de actividad se tuvo en cuenta la siguiente 

clasificación: 

 

Tabla 3-2. Reclasificación áreas de actividad 

Código Área de Actividad 

1 Áreas Residenciales 

2 Centralidad 

3 Área de actividad mixta 

4 Equipamientos 

5 Espacio público 

0 Área de expansión 

Fuente: Elaboración propia  

 

¶ Coincidencia de polígonos AASU: La geometría de las Áreas de Actividad del 

Suelo (AASU) fue escalada con base en la última actualización del polígono 

realizada en el POT, mediante la herramienta Join Spatial de ArcGIS Pro. 

Posteriormente, se procedió a comparar las estadísticas correspondientes a los dos 

periodos de estudio: 1994-2000 y 2000-2014. 

 

¶ Cálculo de indicadores de segregación: Se tomaron como referencia los 

indicadores utilizados por Mayorga Henao et al., (2021) en el artículo titulado 

ñSegregaci·n y pobreza multidimensional en el sistema urbano colombianoò, los 

cuales se apoyan en el concepto de autocorrelación espacial para identificar los 

patrones espaciales y las tendencias de concentración o dispersión de los distintos 

grupos sociales (J. Yao et al., 2019). Los indicadores escogidos para medir la 

magnitud de la segregación en el Sistema de Ciudades, de acuerdo con la 

clasificación de población pobre bajo IPM con un indicador superior a 30 y no pobre 

(menor a 30), fueron el índice de segregación, ajustado por la forma (IS(S)), y el 
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índice de exposición (xPy). El primero se refiere a un índice de desigualdad que 

evalúa cómo se distribuye un grupo específico de población dentro del espacio 

urbano. Este índice parte del supuesto de que la forma y disposición de las unidades 

espaciales inciden en la probabilidad de interacción entre personas de distintos 

grupos que habitan en áreas vecinas. El parámetro más sencillo para describir la 

forma es la proporción entre el perímetro y el área. (Martori et al., 2006). 

 

ὍὛὛ Ὀ
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Adicionalmente, D corresponde al índice de disimilitud de Duncan & Duncan (1955) 

Ὀ
ρ

ς

ὢ

ὢ

ὣ

ὣ
  

Las notaciones de las anteriores ecuaciones indican que: 

ὢ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩ Ὣὶόὴέ ὴέὦὶὩ ὦὥὮέ ὍὖὓσπϷ 

ὣ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩ Ὣὶόὴέ ὔὕ ὴέὦὶὩ ὦὥὮέ ὍὖὓσπϷ 

Ὥ ίὩὧὸέὶ ὧὥὸὥίὸὶὥὰ  

Ὦ άὥὲᾀὥὲὥ ὧὥὸὥίὸὶὥὰ 

ὢ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὢ Ὡὲ  ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

ὣ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὣ Ὡὲ  ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

 

Para IS (S): 

ὡ ὩὰὩάὩὲὸέ ὨὩ ὰὥ άὥὸὶὭᾀ ὨὭίὸὥὲὧὭὥί 

ὤ ὴὶέὴέὶὧὭĕὲ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὢ Ὡὲ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

ὤ ὴὶέὴέὶὧὭĕὲ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὢ Ὡὲ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὦ 

ὴ ὴὩὶὭάὩὸὶέ ὨὩ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

ὴ ὴὩὶὭάὩὸὶέ ὨὩ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὦ 

ὥ ίόὴὩὶὪὭὧὭὩ ὨὩ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

ὥ ίόὴὩὶὪὭὧὭὩ ὨὩ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὦ 
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Los valores que adopta el indicador oscilan entre 0 y 1. Se interpreta que la 

segregación es baja cuando los resultados se ubican entre 0 y 0.3; moderada cuando 

se sitúan en el rango de 0.4 a 0.6; y elevada cuando superan el umbral de 0.7. 

El segundo corresponde a un índice de exposición, que estima la probabilidad de 

interacción entre los distintos grupos socioeconómicos, considerando su distribución 

espacial y tamaño. El indicador basado en Bell (1954) presenta la siguiente 

nomenclatura: 

ὼὖώ
ὢ

ὢ

ὣ

ὸ
 

Donde: 

ὢ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὢ Ὡὲ ὰὥ ὧὭόὨὥὨ 

ὢ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὢ Ὡὲ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

ὣ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὨὩὰ Ὣὶόὴέ ὣ Ὡὲ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

ὸ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ Ὡὲ ὰὥ όὲὭὨὥὨ Ὥ 

 

El índice varía entre 0 y 1; se considera que hay una interacción baja cuando el 

resultado es inferior a 0.3, media cuando está entre 0.4 y 0.6, y que la probabilidad 

de interacción es alta cuando es superior a 0.7. Por ejemplo, si este índice toma el 

valor 0.2, se interpreta que, de media, en un sector donde reside una manzana del 

grupo X, dos manzanas de cada diez son del grupo Y. En consecuencia, para las 

situaciones más segregativas el índice tomará valores más pequeños (Martori et al., 

2006). 

Los índices de segregación previamente mencionados también fueron aplicados al 

grupo étnico conformado por población negra, mulata y/o afrocolombiano, con el 

propósito de analizar su influencia en las dinámicas urbanas. La diferencia principal 

radica en que: 

ὢ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ὲὩὫὶὥȟάόὰὥὸὥ ώȾέ ὥὪὶέὨὩίὧὩὲὨὭὩὲὸὩ 

ὣ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὸέὸὥὰ ήόὩ ὔὕ Ὡί ὲὩὫὶὥȟάόὰὸὥὸὥ ώȾέ ὥὪὶέὨὩίὧὩὲὨὭὩὲὸὩ 

Ὥ ὧέάόὲὥ 

Ὦ ίὩὧὸέὶ ὧὥὸὥίὸὶὥὰ  
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¶ Normalización de variables: Se realizó una normalización Min-Max con el 

objetivo de escalar todos los datos a un rango de 0 a 1. En este caso, como el área es 

inversamente proporcional a la accesibilidad se resta de 1 el valor normalizado como 

se muestra en la siguiente fórmula: 

 

ὠ ρ ὢ     ίὭὩὲὨέ ὢ  

ὈέὲὨὩ: 

ὢ ὠὥὰέὶ ὲέὶάὥὰὭᾀὥὨέ   

ὢ ὠὥὰέὶ ὧὩὰὨὥ 

ὢ ὠὥὰέὶ άὭὲὭάέ ὺὥὶὭὥὦὰὩ 

ὢ ὠὥὰέὶ άÜὼὭάέ ὺὥὶὭὥὦὰὩ 

 

Es importante señalar que los valores utilizados tienen interpretaciones específicas 

por tipo de variable. En el caso de las variables de distancia, los valores más cercanos 

a 1 indicaron menor distancia (mayor accesibilidad). Para los índices de exposición 

(xPy), valores cercanos a 1 representaron una mayor diversidad en la interacción 

entre grupos. En contraste, para los índices de segregación (IS), los valores cercanos 

a 0 indicaron mayor segregación, es decir, menor igualdad en la distribución 

espacial. Finalmente, para el valor del terreno (ZHG) y el índice de escolaridad 

(IND_ESCOL), se aplicó una transformación directa, en la que valores más altos 

representaron terrenos de mayor valor y niveles de escolaridad mayor.  

 

Esta normalización resulta fundamental, ya que las probabilidades estimadas 

mediante Random Forest son utilizadas como insumo en modelos espaciales de 

simulación. Dicho procedimiento garantiza la comparabilidad entre variables, reduce 

sesgos derivados de diferencias de escala, mejora la coherencia entre escenarios 

temporales y fortalece la interpretación espacial de las probabilidades de cambio en 

el uso del suelo. 
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¶ Generación de mapas de accesibilidad: se utilizaron dos métodos debido a que no 

todos los factores descritos en la  Tabla 3-1 se pueden simplificar al centroide del 

polígono, como los cuerpos de agua y las vías, de tal manera que para estos factores 

se calcula la distancia euclidiana, pero para el resto de factores se implementa el 

análisis de isoarea como interpolación, el cual consiste en un algoritmo de 

interpolación basado en puntos donde se genera un ráster de distancia interpolado a 

partir de múltiples puntos proporcionados por una capa vectorial, aplicando el 

método de interpolación TIN implementado en QGIS3. Cabe añadir que las 

distancias se miden considerando elipsoides y el algoritmo de Dijkstra (1959), el 

cual se utiliza para encontrar la ruta más corta entre nodos en un grafo que puede 

representarse en redes de carreteras, para ejecutar dicho algoritmo se deben 

configurar los siguientes parámetros: 

o Capa de red: Vías de Santiago de Cali descargadas de Open Street Maps. 

o Capa de punto de inicio: Factor determinante. 

o Campo de ID de punto único (numérico): OBJECTID creado por defecto en 

cada shapefile. 

o Nivel de coste máximo para isoárea: 20.000 m, el cual abarca toda el área de 

estudio referida al perímetro urbano y de expansión. 

o Tamaño de celda en metros: 10 m. 

o Criterio: La ruta más corta. 

o Adicional: dirección y velocidad máxima del tramo. 

 

¶ Selección de variables significativas: En procesos de modelado espacial y 

simulación, la selección de variables se realizó con el fin de identificar aquellos 

factores que verdaderamente inciden en las dinámicas espaciales del crecimiento 

urbano, permitiendo así construir un modelo más preciso, eficiente e interpretable. 

Este proceso resulta fundamental para evitar la inclusión de variables redundantes o 

irrelevantes que puedan generar colinealidad y afectar la estabilidad de los 

resultados. Asimismo, al reducir el conjunto de variables a las más significativas, se 

optimiza el rendimiento computacional y se facilita la interpretación de los patrones 
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espaciales, lo que resulta clave para sustentar decisiones de planificación urbana 

basadas en evidencia.  

Se contempló el cálculo del coeficiente Pearson, así como indicadores de 

autocorrelación espacial como I de Moran e indicadores locales de asociación 

espacial (LISA), ya que resultan especialmente pertinentes debido a que consideran 

explícitamente las relaciones de vecindad, aspecto fundamental en este estudio, 

debido a que el modelo de simulación propuesto se basa en autómatas celulares, los 

cuales operan con reglas definidas según la proximidad espacial entre polígonos 

adyacentes. La autocorrelación espacial permite identificar patrones espaciales 

significativos tal y como se ilustra en la Figura 3-3. 

 

 

Figura 3-3. Patrones espaciales y su relación con la autocorrelación espacial 

Fuente: Adaptado de (Siabato et al., 2019) 

 

El coeficiente de Pearson cuantifica la intensidad y el sentido de la relación lineal 

existente entre dos variables cuantitativas. Para dos variables X y Y. se define 

como: 

 

ὶ
Вὢ ὢ ὣ ὣ

Вὢ ὢ  Вὣ ὣ Ⱦ
 

 

ὈέὲὨὩȡ  ὢ ώ ὣ ὬὥὧὩὲ ὶὩὪὩὶὩὲὧὭὥ ὥ ὰέί ὺὥὰέὶὩί ὭὲὨὭὺὭὨόὥὰὩί ώ  

ὢ ώ ὣ ίέὲ ὰὥί άὩὨὭὥί ὨὩ ὢ ώ ὣ 
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Dicho coeficiente presenta propiedades como que es un índice adimensional, ya que 

resulta de la división entre magnitudes homogéneas, lo cual permite su interpretación 

sin restricciones de unidades y facilita la comparación entre distintas variables. Por 

otro lado, su rango está definido entre -1 y 1. Un valor cercano a 1 sugiere una 

correlación lineal positiva, mientras que un valor de -1 denota una correlación 

negativa. Valores cercanos a 0 implican la ausencia de una relación lineal 

significativa (Lalinde et al., 2018). 

En cuanto al indicador I de Moran evalúa si un patrón espacial es agrupado, disperso 

o aleatorio, de manera que tiene en cuenta el criterio de vecindad. La ecuación que 

lo define se expresa a continuación: 

 

Ὅ
ὲ

ὡ

В В ύ ὼ ὼӶὼ ὼӶ

В ὼ ὼӶ
 

 

ὈέὲὨὩȡ ὲ es la cantidad de polígonos AASU; ὼ ώ ὼ son los valores de AASU e las 

localizaciones Ὥ ώ Ὦ; ὼӶ es la media de ὼ para todos los polígonos; ύ  corresponde a 

la matriz de pesos espaciales, la cual define la relación espacial entre la ubicación 

Ὥ ώ Ὦ y W es la suma total de los pesos espaciales В В ύ .  

 

Sus valores varían entre -1 y + 1 donde valores cercanos a 1 representan una 

autocorrelación espacial positiva, por ende, una distribución agrupada y valores 

cercanos a -1 indican una autocorrelación espacial negativa lo que infiere una 

distribución dispersa. Aquellos valores que se encuentran cercanos a cero sugieren 

una distribución espacial aleatoria, es decir, ausencia de autocorrelación espacial 

como se observa en la Figura 3-4. 
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Figura 3-4. Determinación y significancia de puntos calientes y fríos en la autocorrelación espacial. 

Fuente: Adaptado de Javier Da Silva et al. (2017) 

 

Para un análisis más detallado que permita evidenciar la existencia de agrupaciones 

zonales o locales dentro del espacio geográfico, se utilizaron los indicadores locales 

de asociación espacial ( LISA), los cuales conforme a Anselin, (1995) cumplen con 

dos requisitos fundamentales: (i) para cada observación (unidad de análisis central), 

ofrece una medida de agrupación espacial significativa en cuanto a los valores 

presentes en sus unidades vecinas; (ii) la suma total de todas las medidas LISA 

mantiene una relación proporcional con el indicador global de asociación espacial 

(autocorrelación espacial global), lo que permite evaluar la contribución de cada 

observación local al valor global de dicha autocorrelación. 

 

Por otro lado, se evaluó la multicolinealidad ya que muestra un alto grado de 

dependencia entre variables, lo que refiere que algunos de ellos pueden medir los 

mismos fenómenos (Mustafa et al., 2015). De modo que un alto grado de 

multicolinealidad provoca la estimación errónea de los parámetros (Lin et al., 2014). 
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En esta investigación se utilizan factores de inflación de la varianza (VIF) para 

detectar la multicolinealidad la cual se evalúa de la siguiente manera: 

 

╥╘╕  ȡ ὔέ Ὤὥώ Ὤὥώ άόὰὸὭὧέὰὭὲὩὥὰὭὨὥὨ 

  ╥╘╕  ȡ  ὅέὶὶὩὰὥὧὭĕὲ άέὨὩὶὥὨὥȟὴὩὶέ ὫὩὲὩὶὥὰάὩὲὸὩ ὲέ Ὡί ὴὶέὦὰὩάÜὸὭὧὥ 

╥╘╕   ȡ ὍὲὨὭὧὥ όὲὥ ὧέὶὶὩὰὥὧὭĕὲ ὥὰὸὥȟὰέ ήόὩ ὴόὩὨὩ ίὩὶ ὴὶέὦὰὩάÜὸὭὧέ 

╥╘╕  ȡ  ὓόὰὸὭὧέὰὭὲὩὥὰὭὨὥὨ ίὩὺὩὶὥȟὰὥ ὺὥὶὭὥὦὰὩ ὨὩὦὩὶþὥ ίὩὶ ὩὰὭάὭὲὥὨὥ έ ὶὩὧέὲίὭὨὩὶὥὨὥ 

3.3.2 Etapa II : Modelación VCA y ABM 

3.3.2.1. Modelación VCA 

 

El modelo de autómata celular vectorial basado en polígonos AASU utilizado en este trabajo 

se formuló bajo las siguientes reglas de transición conforme a lo establecido en la aplicación 

UrbanVCA versión 2.3.0 desarrollado por el Laboratorio de Inteligencia Computacional 

Espacial de Alto Rendimiento, de la Facultad de Geografía e Ingeniería de la Información, 

de la Universidad de Geociencias de China en Wuhan, China: 

 

ὖ ὖὫ ɱ ὖὧ Ὑὃ 

Donde: 

ὖὫ  probabilidad general de desarrollo de la i-ésima AASU que se convierte al k-ésimo 

tipo de AASU;    efecto vecindad de la ktipo de AASU en la i-ésima AASU; ὖὧ  

factor limitante del desarrollo, es decir la restricción aplicada y Ὑὃ  valor aleatorio. 

 

¶ Cálculo de probabilidad de cambio ╟▌: Se estimó la probabilidad para cada una 

de las AASU según el tipo de área de actividad: 

o Pg0 = Probabilidad de cambio en área vacante (área de expansión) 

o Pg1 = Probabilidad de cambio en área residencial 

o Pg2 = Probabilidad de cambio en áreas con centralidad urbana 

o Pg3 = Probabilidad de cambio en áreas de actividad mixta 

o Pg4 = Probabilidad de cambio en áreas de equipamientos 

o Pg5 = Probabilidad de cambio en áreas de espacio público 
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Dichas probabilidades se obtuvieron mediante el Random Forest (RF), el cual se 

basa en la construcción de múltiples árboles de decisión entrenados a partir de 

subconjuntos aleatorios del conjunto de datos, generados mediante muestreo 

aleatorio con reemplazo, técnica conocida como bagging (Breiman, 2001). Dicho 

algoritmo se encuentra expresado por:  

ώ
ρ

ὄ
 Ὤ ὼ 

Donde: 

o Ὤ ὼ es la predicción del árbol b para la entrada x. 

o B es el número total de árboles. 

 

Usualmente dos tercios del conjunto de datos se emplean para entrenar cada árbol 

del modelo (conocidas como muestras in-bag), mientras que el tercio restante 

(denominado muestras out-of-bag) se utiliza como parte de un mecanismo interno de 

validación cruzada, lo cual permite estimar el rendimiento del modelo Random 

Forest sin necesidad de un conjunto de prueba adicional (Breiman, 2001). 

La clasificación final se determina a partir del promedio aritmético de las 

probabilidades de pertenencia a cada clase generadas por todos los árboles del 

modelo. En consecuencia, cuando se presenta una nueva observación sin etiqueta, 

esta es evaluada por cada uno de los árboles del conjunto, los cuales emiten un voto 

respecto a la clase correspondiente. Finalmente, la clase que reciba el mayor número 

de votos será aquella que se asigne como resultado del modelo (Belgiu & DrŁguŞ, 

2016). 

Con el propósito de evaluar la estabilidad del modelo Random Forest y su 

sensibilidad frente a la cantidad de árboles empleados en el entrenamiento, se 

desarrolló dicho procedimiento para 100, 300 y 500 y un error fuera de la bolsa (OOB 

ratio) de 0.2, 0.3 y 0.4.  
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¶ Efecto de vecindad : Se realizó el cálculo en función de cada parcela como unidad 

básica. El método de cálculo para el efecto de vecindad ɱȟde la ὮAASU-ésima sobre 

la ὭAASU-ésima en el momento ὸes: 

ɱȟ Ὡ ϳ Ͻ
Ὓ Ὓϳ

Ὓ Ὓϳ
 

Donde:  

Ὠ  es la distancia entre dos polígonos AASU;  Ὓ representa el área de la Ὥ-ésima 

AASU. La distancia utilizada en esta investigación corresponde a 1000, 2000 y 3000 

metros. 

 

¶ Factor Limitante Pc: Este factor se emplea para restringir la transformación de 

áreas de actividad dentro de cada una de las AASU, en función de la normativa 

vigente y las condiciones geográficas del territorio. Por ejemplo, los cuerpos de agua 

y las áreas protegidas están excluidos de cualquier tipo de conversión de uso del 

suelo, dado su carácter no urbanizable. 

ὖὧ
π <ὶὩὥί ὨὩ ὨὩίὥὶὶέὰὰέ ὶὩίὸὶὭὲὫὭὨὥί

ρ <ὶὩὥί ὨὩ ὨὩίὥὶὶέὰὰέ ίὭὲ ὶὩίὸὶὭὧὧὭέὲὩί
  

 

¶ Factor RA: Se introdujo un valor aleatorio debido a que el cambio de uso del suelo 

estaba influenciado por múltiples factores, y sus reglas de conversión resultaban 

difíciles de cuantificar utilizando indicadores limitados. El método de cálculo fue el 

siguiente: 

Ὑὃ ρ ÌÎ‎  

 

3.3.2.2. Modelación ABM 

 

En este estudio los agentes se dividen en dos categorías: los agentes residentes y agente 

gubernamental, de acuerdo con lo encontrado en los estudios previamente. 

Los agentes residentes están habitualmente condicionados por su entorno vital. En términos 

generales, las personas tienden a elegir vivir en áreas que cuentan con servicios públicos 

relativamente completos y un ambiente favorable. Conforme a (Liu et al., 2020), se 
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consideraron los siguientes factores: facilidad de transporte, acceso a instalaciones, acceso 

a la educación y a la salud y cuidado del medio ambiente. 

La relación se puede expresar como: 

 

ὃὫ  ὄὢ ὄὢ  ὄὢ  ὄὢͺ ὄὢ  ὄ  

 

Donde ὃὫ  corresponde a la utilidad del aspirante a residente en el polígono AASU; 

ὢ , ὢ ,  ὢ , ὢͺ , ὢ  son funciones de las variables de accesibilidad 

al transporte, accesibilidad a supermercados, índice de escolaridad, accesibilidad a 

equipamientos de salud y espacio público, respectivamente ὄ, ὄ, ὄ, ὄ, ὄ son 

coeficientes de preferencia del agente residente y la suma de ellos es igual a 1, ὄ es una 

perturbación aleatoria.  

 

De acuerdo con el estudio realizado por (Tian et al., 2016) se utiliza la distancia a las vías 

principales e interregionales (incluyendo las vías proyectadas) como variable de 

accesibilidad vial. Se asume que cuanto más cerca esté el aspirante a la ubicación del 

polígono AASU de las vías mencionadas, mayor será la probabilidad de que se convierta en 

urbano. Con base al anterior supuesto, la atracción del polígono AASU es inversamente 

proporcional a la distancia de las vías, de modo que se expresa de la siguiente manera: 

 

ὢ  ὯȾὈ  

 

En la ecuación, Ὀ   es la variable de distancia a las carreteras principales, Ὧ es un 

coeficiente. 

Para evitar que el denominador sea 0 y asegurar que el rango del denominador esté dentro 

de [0, 1], se utilizó la función exponencial porque tiene la misma monotonía que la función 

proporcional, y la anterior ecuación se puede reescribir de la siguiente manera de acuerdo 

con Li & Liu  (2007): 

ὢ  ὯȾÅØÐ Ὀ  
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De la misma manera se reescribieron las fórmulas para ὢ , ὢͺ , ὢ , siendo 

así: Se asignó k 1 = k 2 = k 4 = k 5 = 1 

 

Para el cálculo de ὢ  se generó un índice de escolaridad con base en las estadísticas de la 

población censada a nivel manzana por el DANE integradas al Censo Nacional de Población 

y Vivienda (CNPV) del 2018. Este índice corresponde al promedio de años de escolaridad, 

calculado mediante la siguiente fórmula: 

 

ὖὶέάὩὨὭέ ὥđέί ὩίὧέὰὥὶὭὨὥὨ

πz  Ὃὶόὴέ ρ φz Ὃὶόὴέ ς ρρzὋὶόὴέ σ ρτzὋὶόὴέ τ ρψzὋὶόὴέ υ

ὖέὦὰὥὧὭĕὲ Ὕέὸὥὰ
 

Donde: 

¶ Grupo 1: Población sin ningún nivel educativo = 0 años 

¶ Grupo 2: Población con educación preescolar y básica primaria = 6 años 

¶ Grupo 3: Población con educación básica secundaria y media técnica o normalista = 

11 años 

¶ Grupo 4: Población con educación técnica, tecnológica y universitaria = 14 años 

¶ Grupo 5: Población con posgrado, resultantes del promedio ponderado entre 

especialización, maestría y doctorado = 18 años 

 

Para la asignación de estos pesos, se definieron valores específicos en función de los años 

acumulados de escolaridad requeridos para alcanzar cada nivel educativo, conforme al 

flujograma establecido en la guía del sistema educativo de Colombia elaborado por NUFFIC 

(Ministerio de Educación, 2018). Finalmente, para normalizar el índice entre 0 y 1, el 

promedio de años de escolaridad se dividió entre 18, correspondiente al máximo número de 

años acumulados considerados: 

 

ὢ
ὖὶέάὩὨὭέ ὥđέί ὨὩ ὩίὧέὰὥὶὭὨὥὨ

ὓÜὼὭάέ ὥđέί ὥὧόάόὰὥὨέί
 

 

Adicionalmente, se consider· la poblaci·n clasificada como ñsin informaci·n,ò calculada a 

partir de la diferencia entre la población total y la población con nivel educativo registrado: 
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ὛὭὲͅὭὲὪέὖέὦὰὥὧὭĕὲ Ὕέὸὥὰ ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὝέὸὥὰᾧέὲͅὭὲὪέ 

 

Dicha población fue redistribuida proporcionalmente entre todos los grupos educativos, 

según su peso relativo, calculado como: 

ὖὩίέ Ὃὶόὴέ Ὥ 
ὖὕὄ Ὃὶόὴέ Ὥ

ὝέὸὥὰᾧέὲͅὭὲὪέ
 

 

Para cada grupo, la población ajustada se obtuvo mediante: 

 

ὖέὦὰὥὧὭĕὲ ὥὮόίὸὥὨὥ Ὃὶόὴέ Ὥ ὖὕὄ Ὃὶόὴέ Ὥ ὖὩίέ Ὃὶόὴέ Ὥz ὛὭὲͅὭὲὪέ 

 

Finalmente, los polígonos cuyo índice educativo permanecía sin información porque la 

población total era igual a cero, fueron imputados mediante la técnica de k-nearest neighbors 

(KNN), utilizando coordenadas de los centroides para identificar los polígonos 

geográficamente más cercanos y calcular un valor promedio con los tres vecinos más 

cercanos, con el objetivo de preservar la continuidad espacial y evitar artefactos en el análisis 

territorial, dadas las características de homogeneidad socioeducativa presentes en contextos 

urbanos. 

 

Por otra parte, los parámetros iniciales consideraron una escala de perturbación de 0.05 con 

el objetivo de simular incertidumbre en la toma de decisiones de los agentes y evitar 

soluciones deterministas dando la posibilidad de explorar alternativas cercanas; un umbral 

de probabilidad de 0.40, el cual define el corte mínimo para considerar el cambio de uso de 

una AASU y factores de penalización que evitan que solo un factor presente dominancia 

sobre los demás. 

 

Adicionalmente, se definió una relación de 10 personas por agente, en donde se convierte el 

incremento poblacional en número de agentes que buscan vivienda. Dicho incremento tuvo 

en cuenta las proyecciones y retroproyecciones de población municipal para el periodo 

1995-2035 con base en el Censo Nacional de Población y Vivienda CNPV de 2018. 
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Conforme a la Figura 3-5 en el periodo de 1995-2004 se evidenció un crecimiento sostenido, 

pero con una velocidad que se iba reduciendo. Esto indica que, aunque cada año se suman 

habitantes, el número de nuevos individuos es progresivamente menor. 

 

 

Figura 3-5. Estimación y proyección de población en la cabecera municipal de Cali  

Fuente: Elaboración propia con base en serie municipal de población por área, para el periodo 1995-2004, 

DANE (2023) 

 

Para el periodo 2005-2019 el crecimiento anual presentó fluctuaciones marcadas. Entre 2005 

y 2015, hay una caída progresiva en la magnitud del crecimiento anual, acercándose a 

valores mínimos en torno a 2014-2015. Después, entre 2016 y 2019, se evidencia un repunte 

significativo, alcanzando picos cercanos a los 20.000 habitantes anuales como se observa en 

la Figura 3-6. 

 

 
Figura 3-6. Estimación y proyección de población en la cabecera municipal de Cali  

Fuente: Elaboración propia con base en serie municipal de población por área, para el periodo 2005-2019, 

DANE (2023) 
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Finalmente, para el periodo 2020-2025 (ver Figura 3-7) se observó una clara tendencia 

negativa en el crecimiento anual. A partir de valores positivos en 2020, el crecimiento anual 

disminuye bruscamente, volviéndose incluso negativo a partir de 2026 aproximadamente, y 

manteniéndose en valores negativos en adelante, lo que indica pérdida neta de población. 

 

 
Figura 3-7. Estimación y proyección de población en la cabecera municipal de Cali 

Fuente: Elaboración propia con base en serie municipal de población por área, para el periodo 2020-2035, 

DANE (2023) 

 

El modelo de agentes residenciales ha sido ajustado para reflejar estas tendencias. Es decir, 

el número de agentes añadidos cada año se basa en los valores de crecimiento anual 

observados o proyectados. En las últimas proyecciones, este número incluso se torna 

negativo, lo cual es clave para simular procesos como decrecimiento urbano, vacancia 

habitacional o migración neta negativa. 

 

Para la ejecución del modelo basado en agentes se estructuró en cuatro fases metodológicas: 

1. Fase de preparación de datos: Se calcularon indicadores de accesibilidad 

normalizada a cuatro categorías de servicios urbanos (infraestructura vial, 

supermercados, centros de salud y espacio público) mediante una transformación 

exponencial inversa de las matrices de distancia, así como también, se construyó un 

índice de nivel de escolaridad. 

2. Fase selección de algoritmo genético: Dado que no se dispone de una encuesta a 

expertos para la asignación de pesos, los coeficientes fueron determinados mediante 

métodos de optimización. Para ello, se evaluaron distintos algoritmos con el 
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propósito de identificar aquel que mejor represente la importancia relativa de cada 

una de las variables. 

 

Tabla 3-3. Descripción Algoritmos 

Algoritmo  Tipo*  Funcionamiento Referencia 

NSGA-II (Non -

dominated Sorting 

Genetic Algorithm II)  

MOEA Emplea un esquema de clasificación en dos 

niveles: primero, ordena soluciones mediante la 

relación de dominancia de Pareto; luego, aquellas 

con el mismo nivel de dominancia se clasifican por 

distancia de hacinamiento (crowding distance) 

para preservar diversidad. 

(Emmerich & 

Deutz, 2018) 

SPEA2 (Strength 

Pareto Evolutionary 

Algorithm 2)  

MOEA Clasifica soluciones mediante una métrica de 

fortaleza (strength): considera cuántas soluciones 

domina y cuántas lo dominan. Utiliza un criterio de 

agrupamiento (clustering) como medida 

secundaria y mantiene un archivo externo elitista 

con las soluciones no dominadas. 

Cellular GA  cGA Los individuos se organizan sobre una cuadrícula 

en la que los bordes están conectados entre sí, 

formando una estructura similar a un anillo o 

"donut" (topología toroidal). Esto hace que cada 

individuo solo interactúe con sus vecinos más 

cercanos. Los operadores genéticos (selección, 

cruce, mutación y reemplazo) se aplican dentro de 

esos vecindarios locales. Esta forma de 

organización da lugar a una propagación más lenta 

y controlada de la información genética, lo que 

permite mantener una mayor diversidad entre las 

soluciones en comparación con los algoritmos 

genéticos tradicionales. 

(Alba & 

Dorronsoro, 

2008) 

Algoritmo  Tipo*  Funcionamiento Referencia 

Memetic GA (GA + 

búsqueda local) 

Híbrido Combina algoritmos genéticos con búsquedas 

locales (por ejemplo, hill-climbing, simulated 

annealing) que integra la exploración global del 

espacio de soluciones con refinamiento local. No 

obstante, su desempeño depende críticamente de la 

selección y diseño del procedimiento de mejora 

local. 

(Ong & Keane, 

2004) 

*MOEA: Algoritmo evolutivo multi-objetivo. cGA: Algoritmo genético celular. 

 

3. Fase de calibración: Se implementó un algoritmo genético celular (de acuerdo con 

la fase anterior) para calibrar los pesos de la función de utilidad mediante un proceso 

evolutivo de 40 generaciones con una población de 100 individuos utilizando datos 
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históricos de áreas de actividad de uso del suelo (1994-2000 o 2000-2014). Cada 

individuo representó un vector de cinco pesos normalizados (transporte, servicios, 

educación, salud y ambiente), optimizando simultáneamente dos objetivos: la 

maximización de la utilidad media y la minimización del error de falsos negativos, 

es decir los polígonos que debían urbanizarse, pero no lo hicieron en la simulación. 

 

La población inicial se generó mediante distribución Dirichlet para garantizar pesos 

válidos, aplicándose operadores de cruce BLX-Ŭ (Ŭ=0.5) y mutaci·n Dirichlet 

(probabilidad=0.3) para preservar diversidad y asegurar que los pesos mutados 

sumen 1, evitando valores negativos. La evaluación de individuos consideró la 

urbanización de polígonos en áreas de expansión (AASU = 0) con mayor 

probabilidad, penalizando soluciones desbalanceadas o con dominancia de un único 

factor. La topología celular en anillo permitió interacciones locales entre vecinos, 

reemplazando individuos solo si su aptitud era igual o superior.  

 

 
Figura 3-8. Diagrama calibración en modelación ABM. 

Fuente: Elaboración propia 
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Los pesos calibrados resultantes reflejaron la influencia relativa de cada variable en 

el modelo, siendo validados mediante comparación con datos históricos de 2014. 

Para esta validación se emplearon métricas de desempeño basados en la matriz de 

confusión: 

ὉὼὥὧὸὭὸόὨ Ὣὰέὦὥὰ
ὠὖ ὠὔ

ὠὖ Ὂὖ Ὂὔ ὠὔ
 

ὖὶὩὧὭίὭέὲ
ὠὖ

ὠὖ Ὂὖ
 

ὙὩὧὥὰὰ
ὠὖ

ὠὖ Ὂὔ
 

Ὂρ ὛὧέὶὩ
ςz ὖὶὩὧὭίὭέὲὙzὩὧὥὰὰ

ὖὶὩὧὭίὭέὲὙὩὧὥὰὰ
 

Donde: 

 

 

o Verdaderos Positivos (VP): Polígonos que cambiaron correctamente en la 

simulación y la realidad. 

o Falso Positivos (FP): Polígonos que cambiaron en la simulación, pero no en 

la realidad. 

o Verdaderos Negativos (VN): Polígonos que no cambiaron en la simulación, 

ni en la realidad. 

o Falsos Negativos (FN): Polígonos que no cambiaron en la simulación, pero 

si en la realidad. 

 
4. Fase de proyección (simulación y validación): Para la fase de proyección (2014-

2035), se utilizaron los pesos calibrados o predefinidos para simular el crecimiento 

urbano anual. La validación en este modo fue descriptiva, analizando el número de 

polígonos modificados y su porcentaje respecto a las áreas candidatas, aunque sin 

datos reales futuros para comparación directa. 
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En cuanto al agente gubernamental, este desempeña un papel muy importante en la 

implementación de las restricciones de planificación para el desarrollo del suelo y en la 

dirección de las tendencias espaciales del crecimiento urbano (Xu et al., 2020), de modo que 

se define la siguiente regla basada en Zhang et al. (2024): 

 

¶ La restricción de planificación que establece un límite para el crecimiento urbano 

conforme a la normativa, donde se tuvo en cuenta principalmente el Artículo 30 del 

Acuerdo 073 de 2014 por medio del cual se adopta la revisión ordinaria de contenido 

de largo plazo del plan de ordenamiento territorial (POT) del municipio de Santiago 

de Cali, donde se indican las categorías del suelo de protección conforme a lo 

establecido en el Decreto Nacional 3600 de 2007 y La Ley 388 de 1997, las cuales 

se enlistan a continuación: 

o Áreas de amenaza y riesgo no mitigable: acorde con el Articulo 32, se 

restringe aquellas zonas de amenaza y riesgo no mitigable por inundaciones 

(fluvial y pluvial) ubicadas al este de la ciudad las cuales coinciden con el 

Río Cauca y al interior de la ciudad y amenaza muy alta y riesgo no mitigable 

por movimientos en masa ubicado al oeste de la ciudad, de acuerdo con la 

Figura 3-9. 

 
Figura 3-9. Amenazas y Riesgo no Mitigable en la ciudad Santiago de Cali. 

Fuente: Elaboración propia con datos POT Santiago de Cali 2014 
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o Áreas de conservación y protección ambiental:  de acuerdo con el Artículo 

63 se indican los componentes de la Estructura Ecológica Principal, cuyo 

objetivo principal es ñla preservaci·n, conservación, restauración, uso y 

manejo sostenible de los recursos naturales renovables, los cuales brindan 

la capacidad de soporte para el desarrollo socioeconómico de las 

poblacionesò. La Estructura Ecológica Principal de Santiago de Cali se 

conforma por las áreas destinadas a la conservación y protección ambiental 

(suelos de protección), conforme a lo establecido en el Artículo 4 del Decreto 

Nacional 3600 del 2007 y de acuerdo con el Artículo 35 de la Ley 388 de 

1997 las cuales se encuentran representadas en la Figura 3-10 y Figura 3-11 

y descritas en la siguiente tabla: 

 

Tabla 3-4. Estructura Ecológica Principal 

Categoría Variable 

Áreas Protegidas del SINAP Parque Nacional Natural Los Farallones de Cali.  

Reserva Forestal Protectora Nacional de Cali.  

Reserva Natural de la Sociedad Civil (RNSC) La Laguna.  

Áreas de especial 

importancia ecosistémica 

Áreas protegidas de carácter municipal (del SIMAP) donde se 

incluyen los corredores ambientales.  

Reserva Municipal de Uso Sostenible río Meléndez.  

Zona con función amortiguadora del PNN Farallones de Cali.  

Zona Ambiental del río Cauca.  

Cinturones ecológicos.  

Suelos de protección forestal, el cual incluye bosques y 

guaduales actuales, áreas de protección forestal, áreas de 

protección forestal por pendientes mayores a 70% y suelo a 

recuperar (AF). 

Ecoparques, parques y zonas verdes mayores a dos hectáreas.  

Áreas de conservación por iniciativas privadas y públicas.  

Alturas de valor paisajístico y ambiental.  

Recurso hídrico superficial (humedales, ríos, quebradas, 

nacimientos) y sus áreas forestales protectoras.  

Zona de recarga de acuíferos en suelo rural. 

Fuente: Tomado de Acuerdo 073 de 2014 POT Santiago de Cali 
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Figura 3-10. Restricción por áreas protegidas y de especial importancia ecosistémica. 

Fuente: Elaboración propia con datos POT Santiago de Cali 2014 

 

 
Figura 3-11. Restricción por Recurso hídrico superficial y zona de recarga acuífera. 

Fuente: Elaboración propia con datos POT Santiago de Cali 2014 
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o Áreas del sistema de servicios públicos domiciliarios, en donde se tienen en 

cuenta las plantas de tratamiento de agua potable (PTAP) y residual (PTAR) 

ubicadas al noreste y noroeste de la ciudad, equipamientos del plan de gestión 

de residuos sólidos (PGIRS), ubicado en la zona central y el vertedero 

Navarro el cual se encuentra fuera de la zona urbana y se puede visualizar en 

la Figura 3-12. 

 

 
Figura 3-12. Restricción por Áreas del sistema de servicios públicos domiciliarios. 

Fuente: Elaboración propia con datos POT Santiago de Cali 2014 

 

 

o Áreas e inmuebles, dentro del suelo rural, considerados patrimonio cultural, 

ubicado principalmente en la zona central de la ciudad, conforme a la Figura 

3-13 

o Áreas para la producción agrícola y ganadera y de explotación de los recursos 

naturales, ubicado al suroeste de la ciudad, el cual no presenta cruce con área 

urbanas y/o zonas de expansión. 
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De acuerdo con lo anterior, la puntuación para esta regla consiste en 0 para aquello 

que se encuentra dentro de las áreas que restringe la norma y 1 para todo lo que se 

encuentre fuera de las áreas restringidas.  

 
Figura 3-13. Restricción por patrimonio cultural 

Fuente: Elaboración propia con datos POT Santiago de Cali 2014 

 

 
Figura 3-14. Restricción por Áreas para la producción agrícola y ganadera y de explotación de los recursos 

naturales.  

Fuente: Elaboración propia con datos POT Santiago de Cali 2014 
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3.3.3 Etapa III : Integración modelo VCA-ABM  

De acuerdo con la Figura 3-15, se observa que la integración de los agentes en el 

modelo VCA-ABM se produce a partir de factores externos. Por un lado, el agente 

residencial influye en la probabilidad de cambio mediante un factor de utilidad, 

previamente descrito, que puede disminuirla o mantenerla constante. Por otro lado, 

el agente gobierno incorpora todas las restricciones establecidas en el Plan de 

Ordenamiento Territorial (POT). 

 

Cabe destacar que, al aplicar el modelo en los escenarios propuestos, el crecimiento 

informal se simula excluyendo la influencia del agente gobierno, dado que este 

restringe las áreas identificadas como asentamientos informales. 

 

Figura 3-15. Diagrama de integración modelo VCA-ABM 

Fuente: Elaboración propia 

 

Finalmente, para evaluar de forma completa el efecto de simulación del modelo 

construido, su utilizaron varios indicadores entre esos la Figura de Mérito (FoM), la 

exactitud general (OA), la exactitud del producto (PA), la exactitud del usuario (UA), 

y el coeficiente Kappa.  

 

o FoM es un indicador que por lo general es utilizado en simulaciones de 

cambio de uso del suelo. Éste varia de 0 a 1 e investigaciones como la de 
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(Zhai et al., 2020) indican que si el FoM es mayor a 0,2 el modelo tiene una 

capacidad eficiente de simulación, se expresa de la siguiente manera: 

 

Ὂέὓ
ὄ

ὃ ὄ ὅ Ὀ
 

 

Donde A corresponde al error en el que el uso real del suelo cambia, pero la 

simulación no refleja ninguna modificación; B indica el error en el que tanto 

la transformación real como la simulada son del mismo tipo, pero difieren en 

extensión; C refleja el error en el que hay una discrepancia tanto en el tipo de 

transformación como en el área entre el cambio real y el simulado y D 

representa el error en el que la simulación detecta un cambio donde en 

realidad no hubo modificación alguna. 

 

o La fórmula para calcular la OA es: 

 

ὕὃ
В ὅέὲὪόίὭέὲ ὓὥὸὶὭὼὭȟὭὅ
Ὥρ

ὔ
 

 

Donde: ὅ es el número total de categorías, ὅέὲὪόίὭέὲ ὓὥὸὶὭὼ es una tabla 

de matriz de confusión bidimensional que consta de etiquetas verdaderas y 

etiquetas predichas ( ὅ ὅ tamaño), ὅέὲὪόίὭέὲ ὓὥὸὶὭὼὭȟὭ representa el 

elemento diagonal de la matriz de confusión, es decir, predecir la 

clasificación correcta de los individuos. Cuanto mayor sea el valor de OA, 

más precisa será la predicción, Por otro lado, las fórmulas de cálculo para PA 

y UA son: 

ὖὃ
ὄ

ὃ ὄ ὅ
 

 

Ὗὃ
ὄ

ὄ ὅ Ὀ
 

 

Las variables A, B, C y D fueron explicadas anteriormente. 
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o Para el cálculo de Kappa se considera que los dos conjuntos de datos son 

altamente consistentes cuando el coeficiente Kappa supera 0,60 (Wang et al., 

2018), éste varía entre -1 y 1. La fórmula de cálculo para el coeficiente Kappa 

es: 

ὑὥὴὴὥ
ὴ ὴ

ρ ὴ
 

Donde: ὴ es la exactitud general, ὴes la expectativa de consistencia del 

resultado de la clasificación aleatoria. 



 

 

 

 

4.  Resultados 

En este capítulo se presentan los hallazgos obtenidos a partir de la aplicación de la 

metodología propuesta, organizados de manera que se facilite la comprensión de cada etapa 

del proceso. Inicialmente, en la sección 4.1 se describen las tareas de preprocesamiento de 

datos, necesarias para garantizar la calidad, coherencia y pertinencia de la información 

empleada en la modelación. Posteriormente, en la sección 4.2 se exponen los resultados de 

la modelación mediante Autómatas Celulares Vectoriales (VCA) y Modelos Basados en 

Agentes (ABM), analizando de forma independiente el desempeño y las particularidades de 

cada enfoque. La sección 4.3 presenta la integración de ambos modelos, evaluando su 

capacidad para simular y proyectar el crecimiento urbano en el área de estudio. 

 

4.1 Preprocesamiento de los datos 

4.1.1 Reclasificación de tipo de actividad del suelo urbano 

 

Para la reclasificación de las áreas de actividad de uso del suelo urbano (AASU) se 

agruparon en 5 categorías expuestas en la Tabla 3-2. Reclasificación áreas de actividad, así 

mismo, se escalaron a las AASU del año 2014, como se menciona al inicio del capítulo de 

Materiales y Métodos. Conforme a la vista preliminar de los datos para el año 1994 se 

observó que el área urbana abarcaba más extensión de acuerdo con la reglamentación (ver 

Figura 4-1), de manera que esa área en exceso se excluyó del análisis ya que no se puede 

comparar con los años siguientes (2000 y 2014).  
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                      Antes de Escalar  Después de Escalar 

 

Figura 4-1. Resultados de la Reclasificación y Escala de Áreas de Actividad de Suelo Urbano (AASU) para 

el año 1994.  

Fuente: Elaboración propia 

 

 

De acuerdo con la Tabla 4-1 los cuerpos de agua, el cinturón ecológico y las vías, también 

se excluyeron debido a que no son urbanizables. En cuanto a la distribución proporcional 

del uso del suelo, para el año 1994 se observa que las áreas residenciales representaban el 

mayor porcentaje (55.83 %), seguidas por un 23.16 % correspondiente a zonas de expansi·n 

o conservación, lo que denota una alta disponibilidad de suelo para desarrollo futuro. Por 

otro lado, los espacios p¼blicos solo alcanzaban un 2.60 %, lo que evidencia una limitada 

presencia de áreas colectivas en el tejido urbano de ese año. 

 

Tabla 4-1. Reclasificación áreas de actividad año 1994 

Resultados de la 

reclasificación 

Tipo de Actividad Área (ha) ï 

Proporción (%) 

Área de Actividad 

1 Áreas Residenciales 5403.35 - 55.83 

Residencial 

Residencial de 

consolidación 

Residencial de 

parcelaciones 

Residencial de vivienda de 

interés social 

Residencial especial 

2 Centralidad 635.5 - 6.57 

Industrial 

Industrial especial 

Industrial mixta residencial 

3 Área mixta 512.4 - 5.29 
Mixta 
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Resultados de la 

reclasificación 

Tipo de Actividad Área (ha) ï 

Proporción (%) 

Área de Actividad 

4 Equipamientos 521 - 5.38 

Acuario Cali 

Cementerio 

Interés patrimonial 

Galerías 

Base Aérea 

Transporte 

Zona oficial 

5 Espacio público 251.62 - 2.6 

A. Parque 

Zona verde 

Zona verde privada 

0 

Conservación 

2242.04 - 23.16 

Conservación paisajística 

Conservación paisajística y 

ambiental 

Conservación urbanística 

Conservación urbanística y 

ambiental 

Forestal 

Forestal residencial 

Forestal residencial de 

parcelación 

Área de expansión 

Expansión residencial 

Parque, cultura y recreación 

Residencial de 

parcelaciones 

-1 

Cuerpo de agua 

112.89 - 1.17 

Cuerpo de agua 

Rio Meléndez 

Cinturón ecológico Cinturón ecológico 

Vía Vía 

Fuente: Elaboración propia 

 

Para el año 2000, se evidenció acorde a la Figura 4-2 que las AASU no cambian mucho 

respecto a 1994, sin embargo, el área urbana se encuentra delimitada con menor extensión, 

de igual manera, el área de expansión, la cual se encuentra ubicada solo al sur la ciudad. 

Respecto al área no urbanizable, se excluyó la ronda de protección de ríos que corresponde 

al Río Cali, la cual atraviesa la ciudad desde el norte, bordea por el occidente el área de 

centralidad y continúa hacia el noroeste en dirección a los Farallones.  
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                       Antes de Escalar Después de Escalar 

 

Figura 4-2. Resultados de la Reclasificación y Escala de Áreas de Actividad de Suelo Urbano (AASU) para 

el año 2000. 

Fuente: Elaboración propia 

 
Tabla 4-2. Reclasificación áreas de actividad año 2000 

Resultados de la 

reclasificación 

Tipo de Actividad Área (ha) ï 

Proporción (%) 

Área de Actividad 

1 Áreas Residenciales 6637.78 - 68.58 

Área residencial neta  

Área residencial 

predominante 

2 Centralidad 814.58 - 8.42 

Económica predominante 

Área de actividad de 

centralidad 

Industrial 

3 Área de actividad mixta 296.2 - 3.06 Mixta 

4 Equipamientos 670.71 - 6.93 Institucional 

5 Espacio público 29.92 - 0.31 Zona verde 

0 Área de expansión 1128.01 - 11.65 
Área de expansión 

Industrial en expansión 

-1 Protección de los ríos 101.58 - 1.05 Protección de los ríos 

Fuente: Elaboración propia 

En este a¶o, las §reas residenciales aumentaron significativamente hasta alcanzar el 68.58 % 

lo que sugiere un proceso de consolidación urbana centrado en la función habitacional. Sin 

embargo, este crecimiento se dio en detrimento del espacio público, que en ese año apenas 

alcanz· el 0.31 %, la proporci·n m§s baja de los tres años comparados. Este patrón sugiere 

un modelo urbano centrado en la expansión residencial, con menor atención a la provisión 

de espacios comunes. 
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Finalmente, para el año 2014 acorde a la Figura 4-3 se observó que el área residencial 

contin¼a siendo la predominante (51.77 %), aunque con una ligera reducci·n respecto al a¶o 

2000. Esta disminución se acompaña de un crecimiento importante de las áreas de 

equipamientos (12.49 %) y de actividades mixtas (11.95 %), lo que refleja un proceso de 

diversificación funcional en la ciudad. Asimismo, el espacio público recupera relevancia 

con un 6.39 %, evidenciando una transici·n hacia un modelo urbano m§s más funcional e 

integrado. Asimismo, el espacio p¼blico se incrementa hasta un 6.39 %, lo que puede 

interpretarse como un esfuerzo por recuperar espacios para la colectividad. 

 

 

Figura 4-3. Clasificación de Áreas de Actividad de Suelo Urbano (AASU) para el año 2014 

Fuente: Elaboración propia 

 
Tabla 4-3. Reclasificación áreas de actividad año 2014 

Resultados de la 

reclasificación 

Tipo de Actividad Área (ha) ï 

Proporción (%) 

Área de Actividad 

1 Áreas Residenciales 5010.36 - 51.77 

Área residencial neta  

Área residencial 

predominante 

2 
Centralidad 

 
610.24 - 6.3 

Área de actividad mixta 

Área de actividad industrial 
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Resultados de la 

reclasificación 

Tipo de Actividad Área (ha) ï 

Proporción (%) 

Área de Actividad 

3 

Corredor urbano, Corredor 

estratégico, Áreas 

patrimoniales, Otros 

1156.62 - 11.95 

Área de actividad mixta 

4 Equipamientos 1208.73 - 12.49 Equipamientos 

5 Espacio público 618.65 - 6.39 Espacio público 

0 Área de expansión 1074.19 - 11.1 

Mixto en expansión 

Industrial en expansión 

Área residencial 

predominante en expansión 

Fuente: Elaboración propia 

 

4.1.2 Generación de mapas de accesibilidad y normalización de 

variables 

 

Los mapas de accesibilidad generados tuvieron en cuenta un tamaño de celda de 10m, el 

cual se estandarizó para todas las variables. Para las vías se tuvo en cuenta las vías de tipo 

arteria principal (existentes y proyectadas) y la vía interregional que conecta con los 

municipios aledaños: Dagua al occidente; Yumbo al norte, Palmira, Candelaria y Puerto 

Tejada al este; y Jamundí al Sur. En la Figura 4-4 se evidencia que el límite oeste del 

perímetro urbano tiene menor accesibilidad vial, ya que limita con los Farallones Cali un 

área protegida establecida por norma. 

 

                                       Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-4. Mapas de accesibilidad a Vías Principales 

Fuente: Elaboración propia 
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Conforme a las centralidades, corresponden a aquellas que tienen un tipo de vocación 

industrial, empresarial, de abastecimiento y están asociadas a grandes equipamientos y a la 

vivienda con patrones de aglomeración y concentración. De acuerdo con la Figura 4-5 dichas 

centralidades se concentran en las comunas 3 y 19 al norte y en la comuna 22 y zona de 

expansión al sur de la ciudad. Las distancias varían entre 4.7m a 7668m. Respecto al espacio 

público representado en la Figura 4-6 se observa que la mayoría de la ciudad presenta 

accesibilidad a este a excepción de la zona de expansión. 

 

                                        Valores Reales             Valores Normalizados 

 

Figura 4-5. Mapas de accesibilidad a ñCentralidadesò.  

Fuente: Elaboración propia 

 
                                      Valores Reales                 Valores Normalizados 

 
Figura 4-6. Mapas de accesibilidad de Espacio Público 

Fuente: Elaboración propia 
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Por otro lado, se tuvo en cuenta aquellos equipamientos de tipo cultural, que integran casas 

culturales, salas de teatro, bibliotecas y casetas comunales, los cuales se ubican en su 

mayoría en la comuna 3 al oeste de la ciudad y en la zona de expansión hay ausencia de ellas 

de acuerdo a la Figura 4-7, este equipamiento se considera importante ya que permiten 

mejorar la calidad de vida ofreciendo acceso a educación, arte y entretenimiento, además de 

reducir desigualdades al democratizar el acceso a la cultura. Las distancias varían entre 

4.04m a 10884m. 

 

                                          Valores Reales            Valores Normalizados 

 
Figura 4-7. Mapas de accesibilidad a Equipamientos de Cultura 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

En los equipamientos de educación se tuvo en cuenta instituciones de educación básica, en 

donde se evidencia una cercanía de 5988.56m para el punto con mayor accesibilidad (ver 

Figura 4-8), en contraste, al sur de la ciudad específicamente las comunas 17 y 22 no cuenta 

con suficiente cobertura pese que predomina el área de actividad residencial.  
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                                   Valores Reales               Valores Normalizados 

 

Figura 4-8. Mapas de accesibilidad a Equipamientos de Educación 

Fuente: Elaboración propia 

 

Para salud, se tuvo en cuenta centros de atención IPS y EPS, hospitales, clínicas, Unidad 

Básica de Atención y puestos de salud de atención ambulatoria y se evidencia una cercanía 

de 4.17m para el punto con mayor accesibilidad (ver Figura 4-9), este equipamiento se 

encuentra concentrado al oeste de la ciudad principalmente en la comuna 2 y 19. 

 

                                          Valores Reales             Valores Normalizados 

 
Figura 4-9. Mapas de accesibilidad a Equipamientos de Salud 

Fuente: Elaboración propia 

 

Por último, para equipamientos de seguridad ciudadana se incluyen estaciones de bomberos, 

de polic²a, CAIôs y oficina de defensa civil, los cuales se encuentran distribuidos en toda la 

ciudad presentando una distancia de mayor accesibilidad de 6.42m al norte y centro de la 
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ciudad, ya que las comunas del sur apenas tienen presencia de 3 CAIôs como se observa en 

la Figura 4-10. 

                                Valores Reales                    Valores Normalizados 

 

Figura 4-10. Mapas de accesibilidad a Equipamientos de Seguridad Ciudadana 

Fuente: Elaboración propia 

 

En términos de transporte, se consideraron las terminales del Tren de Cercanías del Valle 

(TCV) (ver Figura 4-11) que permite la comunicación al norte con los municipios Yumbo y 

Palmira y las estaciones del Sistema Integrado de Transporte Masivo (SITM) MIO (ver 

Figura 4-12) que atraviesan en su mayoría toda la ciudad, y en promedio presentan una 

distancia de 4.5m para el punto con mayor accesibilidad. Por otro lado, con la evidente la 

ausencia de estaciones de transporte al sur de la ciudad se puede inferir el aumento de tráfico 

vehicular, así como también de contaminación, tiempos de viaje y costos para la población 

que habita la zona. 
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                                      Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-11. Mapas de accesibilidad a Terminales TCV 

Fuente: Elaboración propia 

 
                                      Valores Reales                Valores Normalizados 

 
Figura 4-12. Mapas de accesibilidad a Estaciones SITM 

Fuente: Elaboración propia 

 

Para finalizar con los mapas de accesibilidad, se tuvo en cuenta los ríos presentes en la zona 

urbana (ver Figura 4-13): al este el río Cauca, al noroeste el río Cali y Aguacatal, al oeste el 

río Cañaveralejo y al suroeste los ríos Meléndez, Lili y Pance, en donde se deduce que entre 

más lejos se encuentren, mayor será la accesibilidad ya que la probabilidad del riesgo a un 

desbordamiento es menor.  
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                                         Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-13. Mapas de accesibilidad a Ríos 

Fuente: Elaboración propia 

 

Por otra parte, se incluyeron variables socioeconómicas que pueden influir en el crecimiento 

urbano como densidad poblacional por barrio (Ver Figura 4-14) donde se evidencia que 

donde hay mayor densidad en la ciudad es en la zona este correspondiente a las comunas 13, 

14, 15, 16 y 20 son aquellas que tienen mayor puntaje debido a su relación directa con el 

crecimiento urbano. 

 

                                      Valores Reales              Valores Normalizados 

 

Figura 4-14. Mapas de Densidad Poblacional 2015 

Fuente: Elaboración propia 
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También se consideraron las zonas homogéneas geoeconómicas, las cuales corresponden a 

los avalúos masivos del suelo generados con fines catastrales. Estas zonas permiten 

aproximarse al comportamiento del mercado inmobiliario en la ciudad. Como se observa en 

la Figura 4-15 los valores más altos coinciden con las centralidades urbanas previamente 

identificadas, mientras que las periferias presentan los valores más bajos. Se normaliza de 

manera directa bajo el supuesto de que las áreas con mayor valor también tienen mayor 

accesibilidad, por ende, mayor preferencia. 

 

                                   Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-15. Mapas de Zonas Homogéneas Geoeconómicas 2018 

Fuente: Elaboración propia 

 

En términos de pobreza, se consideró el índice de pobreza multidimensional, el cual permite 

evidenciar cómo se encuentran los grupos socioeconómicos distribuidos en la ciudad. De 

acuerdo con la Figura 4-16 la población que presentan valores mayores a 30 son 

considerados como pobres y se encuentran ubicadas hacia las periferias de la ciudad, de 

manera que representa una mayor segregación socioespacial. Para esta variable no se contó 

con información de expansión urbana, de modo que en ese sector se clasificó como 0. 
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                                   Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-16. Mapas de Índice de Pobreza Multidimensional 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Adicionalmente, se calcularon los índices disimilitud espacial ajustado a la forma y 

exposición, en donde se observa que los valores del índice de disimilitud IS(S) por sector 

son, en su mayoría, bajos, concentrándose en rangos entre 0 y 0.013080. Esto indica una 

segregación de baja intensidad, lo que sugiere que la población pobre y no pobre no se 

encuentran fuertemente separados en el territorio, sino que existe cierta distribución 

compartida. En cuanto al índice de exposición (xPy), los valores también se mantienen en 

rangos bajos (0 y 0.0571), lo cual refleja una baja probabilidad de interacción espacial entre 

la población pobre y no pobre. Este patrón sugiere que, aunque no hay una segregación 

extrema, tampoco existe una alta exposición o mezcla entre los grupos, lo cual podría estar 

asociado a dinámicas residenciales moderadamente segregadas y a procesos urbanos que 

limitan la integración espacial. 
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Valores Reales 

 
Valores Normalizados 

 
Figura 4-17. Mapas de índices de segregación por IPM 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

De acuerdo con la Figura 4-18 los índices de segregación en cuanto a población negra, 

mulata y/o afrocolombiana presentan un comportamiento similar al observado en el índice 

de segregación por IPM, evidenciando en ambos casos niveles bajos de segregación. Los 

valores obtenidos para el índice de disimilitud ajustado a la forma (IS(S)) oscilan entre 

0.0000 y 0.0925, mientras que los del índice de exposición (xPy) varían entre 0.0034 y 

0.1069, lo que indica que todas las comunas se encuentran dentro del rango de segregación 

baja (0ï0.3). Aunque se identifican diferencias relativas entre comunas, ninguna alcanza 
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valores que indiquen segregación media o alta. Las comunas 14, 21 y 15 registran los valores 

más altos en ambos índices, lo que sugiere una mayor tendencia a la separación espacial del 

grupo étnico analizado, mientras que comunas como 12, 22 y 8 reflejan una mayor 

integración. Estos resultados evidencian una configuración urbana con una distribución 

residencial mayormente integrada, sin patrones críticos de concentración o aislamiento 

étnico, en concordancia con lo observado en los análisis basados en el IPM. 

Valores Reales 

 
 

Valores Normalizados 

 
Figura 4-18. Mapas de índices de segregación por grupo étnico.  

Fuente: Elaboración propia 

 

Otro de los índices calculados fue el índice de nivel de escolaridad, el cual consideró la 

cantidad de personas que cursaron algún nivel educativo, desde preescolar hasta educación 
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superior y posgrado. En la Figura 4-19 se observa que los sectores con mayor nivel educativo 

(representados en color fucsia) se concentran en las comunas 2, 19, 17 y 22, ubicadas 

mayoritariamente en el occidente y sur del área urbana. En contraste, los sectores con menor 

escolaridad (colores cian y azul claro) se distribuyen principalmente en las comunas 1, 20, 

13, 14 y 21. Por su parte, el centro urbano, conformado por las comunas 3, 8, 9,10, 11 y 12, 

presenta una heterogeneidad en los niveles de escolaridad, reflejando una mezcla de sectores 

con distintos grados de acceso educativo.  

En términos de patrones de crecimiento urbano, se evidencia relación ya que las áreas con 

baja escolaridad tienden a coincidir con zonas de expansión periférica, las cuales pueden 

estar asociadas a desarrollos informales o con acceso limitado a servicios. Por el contrario, 

los sectores con mayor escolaridad se ubican en áreas consolidadas, lo que evidencia cómo 

la dimensión educativa actúa como un factor estructurante del espacio urbano y puede influir 

directamente en la distribución de oportunidades y en la calidad del desarrollo territorial. 

 

                                   Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-19. Mapas de índice de nivel de escolaridad 

Fuente: Elaboración propia 

 

Adicionalmente, se geocodificaron las direcciones de los almacenes de cadena ARA, 

Carulla, D1, Makro, Éxito, Jumbo, Olímpica, PriceSmart y de algunos centros comerciales, 

evidenciándose una distribución relativamente equitativa en la ciudad, con una distancia 
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mínima registrada de 0,52 metros. Al igual que ocurre con otras variables, la cobertura en el 

área de expansión urbana es menor en comparación con el resto del territorio. Esta variable 

resulta relevante para el análisis, dado que dichos equipamientos son fundamentales por su 

relación directa con el abastecimiento de la canasta familiar. 

 

                                   Valores Reales                Valores Normalizados 

 

Figura 4-20. Mapas de accesibilidad a supermercados 

Fuente: Elaboración propia 

 

Finalmente, en términos topográficos se tuvo en cuenta también variables como el modelo 

digital de terreno (DEM) y la pendiente de la ciudad, en donde se observa que la mayoría 

del territorio es relativamente plano, salvo al occidente que corresponde a la ubicación de 

los Farallones de Cali, por ende, hay una pendiente prolongada lo que representan áreas con 

limitaciones naturales para la urbanización debido a los mayores costos de infraestructura y 

al riesgo de inestabilidad del terreno. 
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Figura 4-21. Mapas de variables topográficas 

Fuente: Elaboración propia 

 

4.1.3 Selección de variables significativas: 

 

Dado que el área de estudio presenta vacíos espaciales entre polígonos, se utilizaron matrices 

de pesos espaciales basadas en distancia (DistanceBand) en lugar de vecindad contigua. Esta 

estrategia permitió garantizar la conectividad espacial necesaria tanto para el análisis de 

autocorrelación como para la imputación de valores faltantes, asegurando así la integridad 

de los datos a emplear en los análisis subsiguientes.  

En este contexto, se realizó inicialmente un análisis de correlación empleando técnicas 

estadísticas tradicionales, como el coeficiente de correlación de Pearson, así como métodos 

específicos del análisis espacial, tales como el índice I de Moran y el índice local de 

autocorrelación espacial (LISA). Mientras que la correlación de Pearson permitió identificar 

relaciones lineales entre las variables analizadas, los índices de Moran y LISA 

proporcionaron información adicional al medir la autocorrelación espacial, es decir, 

evaluaron la tendencia de valores similares a agruparse geográficamente. 
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La Figura 4-22 muestra la matriz de correlación de Pearson obtenida. Los coeficientes 

oscilaron entre -0.59 y 1.00, y se analizaron conforme a los rangos convencionales que 

categorizan la intensidad de la correlación en: 

 

¶ Entre 0 y 0,10: correlación inexistente 

¶ Entre 0,10 y 0,29: correlación débil 

¶ Entre 0,30 y 0,50: correlación moderada 

¶ Entre 0,50 y 1,00: correlación fuerte 

 

 
Figura 4-22. Matriz de correlación de Pearson de las variables de estudio. 

Fuente: Elaboración propia. 

 

El valor del terreno (ZHG) mostró relaciones mayoritariamente bajas con variables de 

accesibilidad, lo que sugiere que el precio del suelo no siempre se definió exclusivamente 

por la proximidad a servicios. Sin embargo, la relación más fuerte fue con IND_ESC (0.53), 

subrayando que las áreas más caras coincidieron con población de mayor nivel educativo, 

reflejando segregación socioeconómica. 
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Por otro lado, el índice de pobreza multidimensional (IPM) exhibió correlaciones débiles o 

inexistentes con la mayoría de las variables, indicando que la distribución territorial de la 

pobreza no está claramente asociada con la accesibilidad a servicios urbanos ni con otras 

variables socioeconómicas evaluadas en términos lineales. 

 

La densidad poblacional (DENSIDAD_P) evidenció una tendencia a correlacionarse 

positivamente con el índice de exposición de población negra (xPy_AFRO, r = 0.55) y 

moderada negativa con el valor del terreno (ZHG=-0.41) y el índice de escolaridad 

(IND_ESC=-0.42). Este resultado señala una mayor concentración de la población 

afrocolombiana en zonas densamente pobladas, así como en sectores con terrenos más 

económicos y con menor nivel educativo; este hallazgo apuntó a patrones de segregación 

socioespacial, donde grupos específicos de población podrían estar concentrados en áreas 

menos valorizadas del territorio urbano. 

 

Además, la distancia a terminales del Tren de Cercanías (D_TERM) presentó una 

correlación fuerte con la distancia a vías principales (D_VIAS, r = 0.62), reflejando la 

coherencia funcional y espacial entre estos elementos y con el índice de segregación por 

población afrocolombiana (IS_AFRO = 0.60) sugiriendo que los sectores con mayor 

segregación afrodescendiente se ubicaron más próximos a estaciones de transporte. Por otro 

lado, también presentó correlaciones negativas con los índices de exposición del IPM y de 

segregación de población negra (xPy_IPM = -0.47 y xPy_AFRO = -0.59), indicando que, a 

mayor exposición entre poblaciones, mayor tendencia a localizarse más lejos de las 

infraestructuras de transporte, posiblemente por razones económicas o de accesibilidad. 

Respecto a las variables de distancia a equipamientos (D_SEG, D_SALUD, D_EDU_B, 

D_CULT y D_SUPERM), se evidencia una correlación moderada y fuerte entre sí, lo que 

puede indicar que existen zonas con mayor accesibilidad. 

 

En términos topográficos, se observó una fuerte correlación entre la elevación (DEM) y la 

pendiente del terreno (SLOPE, r = 0.60), coherente desde un punto de vista geomorfológico. 
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Finalmente, los índices de segregación por población negra, mulata y/o afrocolombiana 

(IS_AFRO y xPy_AFRO) mostraron una correlación fuerte entre sí (r = -0.72), lo cual puede 

indicar una redundancia importante entre ambas variables, sugiriendo que estas dos métricas 

podrían estar midiendo aspectos muy similares del fenómeno de segregación racial. 

 

Seguido, se calculó el índice de I de moran a todas las variables y se evidenció que todas las 

variables presentan una autocorrelación espacial significativa (p Ò 0.001), lo que sugiere la 

presencia de patrones espaciales no aleatorios en los datos, sin embargo, la variable IPM, 

aunque es significativa, tiene un patrón más disperso, lo cual puede reflejar una distribución 

de pobreza más heterogénea en el territorio. 

 

 

Figura 4-23. Resultados Índices de I de Moran. 

Fuente: Elaboración propia 

 

Con base a la Figura 4-24 que presenta la matriz de correlación entre los valores de 

autocorrelación espacial local (LISA) correspondientes a cada variable estudiada, se 

identificaron coincidencias y divergencias en los patrones de agrupamiento local de las 

variables analizadas.  
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Figura 4-24. Matriz de índices de autocorrelación espacial LISA para las variables de estudio 

Fuente: Elaboración propia 

 

En primer lugar, las variables de distancias a equipamientos (D_SALUD, D_CULT, 

D_EDU_B y D_SEG) mostraron correlaciones espaciales altas entre sí, con valores 

superiores a 0.70 en la matriz LISA. Esto indicó que los territorios que presentaron mayor 

cercanía a un servicio tendieron también a estar próximos a otros equipamientos, reflejando 

un patrón espacial de concentración conjunta de la infraestructura urbana. Cabe destacar 

que, dado que las distancias están normalizadas de forma que valores cercanos a uno 

representan mayor proximidad, estas correlaciones sugieren zonas urbanas donde existe alta 

accesibilidad y densidad de servicios. Este mismo agrupamiento se evidenció también en 

términos lineales en la matriz de correlación de Pearson, donde las mismas variables 

exhibieron correlaciones moderadas a fuertes (r > 0.60). La consistencia entre las dos 

matrices pone de manifiesto una probable redundancia informativa entre estas variables, lo 

que requiere cautela en su uso conjunto para evitar problemas de multicolinealidad en 

modelos explicativos o predictivos. 
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Adicionalmente, D_EP (distancia a espacios públicos) y D_SUPERM (distancia a 

supermercados) presentaron correlaciones espaciales moderadas a fuertes con los anteriores 

equipamientos, tanto en LISA (r > 0.73) como en Pearson (r > 0.45), reforzando la 

interpretación de clústeres territoriales de accesibilidad urbana. Esto sugiere que las áreas 

urbanas con buena cobertura de servicios suelen integrar también espacios públicos y 

comercio de proximidad, configurando nodos de atracción urbana. 

 

Por otro lado, algunas variables evidenciaron correlaciones espaciales muy bajas o próximas 

a cero. En particular, los índices de segregación por pobreza y étnicos (xPy_IPM, IS_AFRO 

y xPy_AFRO) mostraron escasa relación espacial con variables como accesibilidad, valor 

del suelo o rasgos topográficos, en coherencia con su débil o inexistente correlación lineal 

en Pearson. Sin embargo, se observó un contraste significativo en el comportamiento de 

IS_AFRO y xPy_AFRO, que presentaron una fuerte correlación positiva en LISA (r = 0.86), 

pero negativa en la matriz de Pearson (r = -0.72). Este hallazgo indica que, aunque ambos 

índices identificaron espacialmente las mismas zonas con altos o bajos niveles de 

segregación afrodescendiente, sus valores absolutos se comportaron en sentidos opuestos: 

cuando IS_AFRO fue alto, xPy_AFRO tendió a ser bajo, y viceversa. Esto refleja que ambos 

indicadores capturaron el mismo fenómeno territorial, aunque expresado desde perspectivas 

distintas (segregación versus exposición), lo que podría generar redundancia si se incluyen 

juntos en los modelos, ya que describen prácticamente los mismos patrones espaciales. 

 

Asimismo, variables como D_TERM (distancia a estaciones de tren), D_RIOS (distancia a 

ríos), DEM (modelo digital de elevación) y Slope (pendiente) reflejaron correlaciones bajas 

o nulas con la mayoría de las otras variables en ambas matrices. Esto indicó que sus patrones 

de agrupamiento espacial fueron independientes de los fenómenos urbanos evaluados, 

aunque su inclusión se justificó por su relevancia física y geográfica en el comportamiento 

del crecimiento urbano, especialmente en contextos de restricciones topográficas. 

 

Respecto a variables socioeconómicas, tanto el valor del suelo (ZHG) como el índice de 

pobreza multidimensional (IPM) exhibieron en general correlaciones lineales débiles o 

moderadas con la mayoría de las variables. No obstante, en términos espaciales, 
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mantuvieron correlaciones moderadas a altas con el índice de escolaridad (IND_ESC), con 

valores de r = 0.53 en Pearson y hasta r = 0.69 en LISA. Esto evidenció que las áreas con 

mayores índices de escolaridad tienden a presentar patrones espaciales comunes en cuanto 

a valores del suelo y niveles de pobreza, lo cual resulta relevante para interpretar dinámicas 

socioespaciales en la ciudad. 

 

A partir de los patrones comunes detectados en los análisis de correlación lineal y espacial, 

se decidió por excluir del modelo las variables D_EDU_B, D_SEG, D_CULT, D_EQUIP, 

xPy_IPM, xPy_AFRO y D_TERM. Esta decisión tuvo como objetivo fortalecer la 

estabilidad estadística del modelo, minimizar problemas de multicolinealidad y asegurar una 

mayor independencia entre las variables explicativas seleccionadas. Sin embargo, se decidió 

mantener variables como DEM, Slope y D_RIOS, a pesar de sus bajos niveles de 

correlación, dado su aporte en los procesos de simulación del crecimiento urbano y en la 

representación de las restricciones físicas del territorio. 

 

Luego de realizar la depuración del conjunto de variables, se procedió al cálculo del Factor 

de Inflación de la Varianza (VIF) como verificación final de la colinealidad entre las 

variables seleccionadas. Los resultados obtenidos (ver Tabla 4-4) confirmaron que las 

variables retenidas en el modelo no presentaron problemas de multicolinealidad, ya que 

todos los valores de VIF se mantuvieron por debajo del umbral crítico de 5, utilizado 

comúnmente para identificar colinealidad preocupante. La mayoría de las variables 

presentaron valores de VIF entre 1.33 y 2.84, lo que indicó una baja correlación lineal con 

el resto de predictores.  

 

El valor elevado del VIF asociado a la constante (const = 1551.106) es esperable y no 

constituye un problema, ya que está relacionado con la escala de los datos y no con la 

colinealidad entre las variables explicativas. En conclusión, esta verificación respaldó la 

idoneidad del conjunto final de variables, demostrando que el modelo no presenta riesgos 

relevantes de multicolinealidad y que se encuentra en condiciones adecuadas para su 
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estimación e interpretación, dado que los valores de VIF obtenidos para las variables 

explicativas se mantienen dentro del rango que no representa problemáticas (entre 1 y 5). 

 

Tabla 4-4. Cálculo VIF Variables Seleccionadas 

Variable VIF  Variable VIF  Variable VIF  

const 1568.603 D_EP 1.939 Slope 1.624 

ZHG 1.742 D_CENTR 1.830 IND_ESC 1.907 

IPM  1.330 D_VIAS 1.378 IS_IPM 1.368 

DENSIDAD_P 1.824 D_RIOS 1.619 IS_AFRO 1.686 

D_SALUD 2.239 D_SUPERM 1.622   

D_EST 2.844 DEM 2.366   

Fuente: Elaboración propia 

4.2 Modelación VCA y Modelación ABM 

4.2.1 Modelación VCA 

Inicialmente, la importancia de las variables se estimó mediante la disminución media de la 

impureza (MDI, Mean Decrease in Impurity), la cual corresponde al promedio de la 

reducción del índice de Gini generada por cada variable en los distintos nodos y árboles que 

integran el modelo Random Forest.  

 

Para los periodos 1994ï2000 y 2000ï2014, los resultados obtenidos evidenciaron que, en el 

primer intervalo, la distancia a ríos (D_RIOS), el modelo digital de terreno (DEM), el valor 

del suelo definido por las zonas homogéneas geoeconómicas (ZHG) y la densidad 

poblacional (DENSIDAD_P) presentaron las mayores contribuciones al modelo. Esto 

sugiere que los cambios urbanos estuvieron fuertemente condicionados por factores físicos 

y socioeconómicos, seguidos por variables asociadas a la accesibilidad a equipamientos y 

servicios urbanos (D_SALUD, D_CENTR, D_EST, D_EP y D_SUPERM), tal como se 

ilustra en la Figura 4-25.  

 

En contraste, variables como el índice de escolaridad (IND_ESC), la distancia a vías 

principales e interregionales (D_VIAS), la pendiente (Slope), el índice de pobreza 

multidimensional (IPM) y la segregación por IPM (IS_IPM) no superaron el umbral del 5% 
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de importancia relativa, lo que indica una menor capacidad para aportar información 

diferenciadora al proceso de clasificación. Adicionalmente, dado el desbalance entre las 

clases de uso del suelo, caracterizado por el predominio del uso residencial, los árboles del 

modelo fueron entrenados incorporando pesos balanceados por clase, con el fin de reducir 

el sesgo hacia la clase mayoritaria y mejorar la representación de los usos minoritarios. 

 

 

Figura 4-25. Importancia Normalizada de variables (Periodo 1994-2000) 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Figura 4-26. Importancia Normalizada de variables (Periodo 2000-2014) 

Fuente: Elaboración propia 
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Para el segundo periodo, se observó una reconfiguración en la importancia de las variables 

(ver Figura 4-26), ya que la distancia a espacios públicos (D_EP) y la proximidad a vías 

principales y regionales (D_VIAS) pasaron a ser los factores más relevantes, seguidos por 

ZHG, DENSIDAD_P, D_SALUD, D_CENTR e IND_ESC. Este cambio indicó que, entre 

2000 y 2014, el desarrollo urbano estuvo más influenciado por aspectos relacionados con la 

accesibilidad y la planificación territorial, probablemente como resultado de políticas 

implementadas a través del Plan de Ordenamiento Territorial (POT). En comparación con 

el periodo anterior, se evidenció un patrón de expansión más organizado, donde la 

infraestructura y los equipamientos urbanos desempeñan un papel clave en la ubicación de 

nuevos desarrollos. 

 

Posterior, se calcularon las probabilidades de cambio de área de actividad para cada uno de 

los polígonos correspondientes a la unidad de análisis AASU, utilizando el algoritmo de 

clasificación Random Forest y se consideraron como variables explicativas, aquellas que 

fueron importantes en ambos periodos como: 

¶ Zonas homogéneas geoeconómicas (ZHG) 

¶ Densidad poblacional (DENSIDAD_P)  

¶ Distancia a equipamientos de salud (D_SALUD) 

¶ Distancia a centralidades (D_CENTR) 

¶ Distancia a espacio público (D_EP) 

 

Así mismo se tuvo en cuenta aquellas que superaron el 5% de importancia y se consideran 

relevantes para el presente estudio, tales como distancia a ríos (D_RIOS), modelo digital de 

terreno (DEM), distancia a vías principales e interregionales (D_VIAS), índice de 

escolaridad (IND_ESC) e índice de segregación espacial en población afrocolombiana 

(IS_AFRO) conforme a las Figura 4-25 y Figura 4-26. Debido a que se realizó el mismo 

procedimiento para un escenario de crecimiento basado en la norma denominado 

ñCrecimiento Normaò y un escenario que tiene en cuenta los asentamientos informales 

denominado ñCrecimiento Informalò, para este ¼ltimo no se consideraron las variables 

DENSIDAD_P, IS_AFRO y ZHG, ya que no se dispone información censal ni de zonas 
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homogéneas geoeconómicas en el área donde crece informalmente y daría en un error en el 

posterior análisis. 

 

Este procedimiento fue aplicado de forma independiente para dos periodos temporales: 

1994ï2000 y 2000ï2014 y para cada escenario. En cada caso, las probabilidades fueron 

estimadas con base en los cambios observados en el uso del suelo entre los años inicial y 

final del periodo respectivo, lo que permitió capturar la dinámica espacial en términos de 

AASU. A continuación, se resumen los resultados de las métricas globales: 

 

Tabla 4-5. Resultados Validación Random Forest 1994-2000 (Escenario I: Crecimiento Norma) 

OOB Ratio Árboles AUC_macro Precision_macro Recall_macro F1_macro 

0.2 100 0.695 0.33 0.493 0.294 

 300 0.685 0.274 0.489 0.248 

 500 0.678 0.249 0.489 0.225 

0.3 100 0.690 0.297 0.491 0.267 
 

300 0.679 0.251 0.49 0.226 
 

500 0.672 0.233 0.484 0.207 

0.4 100 0.686 0.28 0.489 0.254 
 

300 0.673 0.235 0.486 0.211 
 

500 0.665 0.223 0.481 0.199 

Fuente: Elaboración propia 

 

Conforme a la Tabla 4-5 se observó que la configuración que obtuvo el mejor desempeño 

correspondió al modelo entrenado con 100 árboles y un OOB Ratio de 0.2, alcanzando un 

AUC_macro de 0.695, el valor más alto entre todas las combinaciones evaluadas. Así 

mismo, esta configuración superó al resto en términos de Precision_macro (0.33), 

Recall_macro (0.493) y F1_macro (0.294), lo cual indicó una capacidad moderada del 

modelo para discriminar entre clases y capturar correctamente los patrones de cambio de 

uso del suelo. 

 

No obstante, a pesar de ser la mejor opción, los valores obtenidos para las métricas de 

exactitud y F1 fueron bajos en términos absolutos, lo que evidenció una considerable 

proporción de errores, especialmente en la clasificación de clases minoritarias de áreas de 
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actividad del suelo urbano (AASU), como equipamientos, actividad mixta y espacio público. 

Se observó además que el aumento en el número de árboles no generó una mejora del 

desempeño; por el contrario, configuraciones con 300 y 500 árboles mostraron una 

disminución progresiva en todas las métricas, independientemente del OOB Ratio. Esta 

tendencia indicó que un aumento en la complejidad del modelo no necesariamente llevó a 

una mejor capacidad de generalización y, como consecuencia, pudo haber originado una 

mayor dispersión o redundancia en la clasificación 

 

Por otro lado, conforme a la Figura 4-27 se evidencia que en términos de probabilidad de 

cambio dentro la expansión urbana (Pg0) se evidencian polígonos al occidente de la ciudad, 

pero en un bajo porcentaje, en contraste el área de actividad de tipo residencial (Pg1) y de 

tipo centralidad (Pg2) que presentaron probabilidades de cambio por encima del 60%. 

 

Figura 4-27. Probabilidad de cambio 1994-2000 con 100 árboles de decisión y 0.2 OOB.  

(Escenario I: Crecimiento Norma) 

Fuente: Elaboración propia 

 

En el segundo escenario se presentaron valores similares en los resultados de validación con 

ACU_macro (0.685), Precision_macro (0.307), Recall_macro (0.467) y F1_macro (0.285), 
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siendo la mejor combinación 100 árboles y OOB 0.20, de tal manera que su interpretación 

no difiere a lo que ya se mencionó. Así mismo, las probabilidades de cambio en términos 

espaciales se observaron que no cambian respecto al Escenario óCrecimiento Normaô de 

acuerdo con la Figura 4-28. 

 

Tabla 4-6. Resultados Validación Random Forest 1994-2000 (Escenario II: Crecimiento Informal) 

OOB Ratio Árboles AUC_macro Precision_macro Recall_macro F1_macro 

0.2 100 0.685 0.307 0.467 0.285 

 300 0.672 0.251 0.453 0.235 

 500 0.666 0.238 0.448 0.223 

0.3 100 0.679 0.28 0.462 0.261 
 

300 0.666 0.235 0.447 0.221 
 

500 0.658 0.218 0.437 0.203 

0.4 100 0.674 0.257 0.453 0.241 
 

300 0.660 0.224 0.437 0.21 
 

500 0.652 0.211 0.431 0.197 

Fuente: Elaboración propia 

 

Figura 4-28. Probabilidad de cambio 1994-2000 con 100 árboles de decisión y 0.2 OOB.  

(Escenario II: Crecimiento Informal) 

Fuente: Elaboración propia 
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Para el periodo 2000ï2014, conforme a la Tabla 4-7 se evidenció igualmente que la 

configuración con un OOB Ratio de 0.2 y 100 árboles obtuvo el mejor desempeño, 

alcanzando un AUC_macro de 0.758, el valor más alto entre todas las combinaciones 

analizadas. Esta configuración también presentó los mayores valores de Precision_macro 

(0.476), Recall_macro (0.715) y F1_macro (0.426), lo que evidenció un desempeño superior 

tanto en la identificación de los cambios reales como en la discriminación entre las distintas 

AASU. 

 

Tabla 4-7. Resultados Validación Random Forest 2000-2014 (Escenario I: Crecimiento Norma) 

OOB Ratio Árboles 
AUC_macro 

promedio 
Precision_macro Recall_macro F1_macro 

0.2 100 0.758 0.476 0.715 0.426 
 

300 0.751 0.441 0.708 0.4 
 

500 0.747 0.436 0.705 0.398 

0.3 100 0.754 0.454 0.71 0.413 
 

300 0.747 0.431 0.701 0.396 
 

500 0.743 0.429 0.698 0.396 

0.4 100 0.752 0.444 0.708 0.405 
 

300 0.743 0.434 0.703 0.401 
 

500 0.739 0.431 0.691 0.4 

Fuente: Elaboración propia 

 

A diferencia del primer periodo (1994ï2000), los resultados fueron consistentemente más 

altos en todas las métricas, lo cual sugiere que el modelo logró una mejor generalización del 

patrón de cambio urbano reciente, posiblemente por una mayor consolidación de tendencias 

espaciales entre 2000 y 2014. Aunque el aumento en el número de árboles no produjo  

una disminución marcada como en el periodo anterior, se confirmó la misma tendencia: 

configuraciones más complejas no aportaron mejoras relevantes al rendimiento. De hecho, 

los valores de AUC macro y F1 tendieron a disminuir ligeramente conforme se aumentó el 

número de árboles de 100 a 500, en cada nivel del OOB Ratio. 

 

En términos absolutos, los valores de F1_macro permanecieron en un rango entre 0.396 y 

0.426, lo cual, aunque superior al periodo previo, sigue indicando una exactitud moderada, 

con presencia de errores tanto por omisión como por comisión. En consecuencia, aunque el 
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modelo mostró un comportamiento más estable y robusto en este periodo, los resultados 

sugirieron que, si bien es capaz de capturar los patrones de crecimiento urbano con mayor 

fidelidad que en el primer periodo, aún presenta limitaciones al momento de clasificar 

correctamente todas las clases, especialmente aquellas con menor representación espacial. 

En términos espaciales, de acuerdo con la Figura 4-29 la probabilidad de cambio de los 

polígonos considerados como vacantes es inexistente. Sin embargo, para las áreas de 

actividad de tipo mixta (Pg3) y equipamientos (Pg4) se ve un cambio considerable en donde 

se evidencia que existe mayor accesibilidad y las vías se ven influenciadas en las dinámicas 

del cambio de actividad. 

 

 
Figura 4-29. Probabilidad de cambio 2000-2014 con 100 árboles de decisión y 0.2 OOB.  

(Escenario I: Crecimiento Norma) 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

En el segundo escenario para este periodo, se observó que la mejor discriminación y 

sensibilidad también fue OOB = 0.2 y 100 árboles (AUC_macro = 0.756, Recall_macro = 
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0.602, Precision_macro = 0.401, F1_macro = 0.373). Al aumentar el número de árboles se 

observa para cada OOB, una caída sistemática de AUC y recall, mientras que la precisión y 

el F1 mejoran levemente. En conjunto, las métricas se sitúan en rangos moderados indicando 

que el modelo distingue razonablemente las clases, pero el equilibrio entre precisión y recall 

sigue siendo limitado. 

 

Tabla 4-8. Resultados Validación Random Forest 2000-2014 (Escenario II: Crecimiento Informal) 

OOB Ratio Árboles 
AUC_macro 

promedio 
Precision_macro Recall_macro F1_macro 

0.2 100 0.756 0.401 0.602 0.373 
 

300 0.748 0.384 0.593 0.366 
 

500 0.7445 0.385 0.587 0.369 

0.3 100 0.752 0.388 0.596 0.367 
 

300 0.744 0.384 0.585 0.37 
 

500 0.740 0.387 0.58 0.375 

0.4 100 0.749 0.382 0.589 0.367 
 

300 0.741 0.388 0.582 0.377 
 

500 0.737 0.391 0.575 0.38 

Fuente: Elaboración propia 

 

A nivel espacial, de acuerdo con la Figura 4-30 en el comportamiento no hubo variabilidad 

de manera significativa respecto al primer escenario, de tal manera que la probabilidad de 

cambio en expansión urbana es nula; en áreas residenciales disminuyó al sur de la ciudad; 

pero en el resto de categorías como centralidad, actividad mixta, equipamiento y espacio 

público se mantuvieron las mismas probabilidades. 
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Figura 4-30. Probabilidad de cambio 2000-2014 con 100 árboles de decisión y 0.2 OOB.  

(Escenario II: Crecimiento Informal) 

Fuente: Elaboración propia 

 

Por otro lado, además de la probabilidad de cambio, las reglas de transición imponen 

restricciones que determinan hacia qué tipo de área de actividad puede transformarse un 

polígono, según lo establecido en la Tabla 4-9. En dicha tabla se observa que el tipo de área 

de actividad expansión urbana (AASU 0) puede cambiar hacia cualquiera de las áreas de 

actividades (AASU 1 a AASU 5), pero no ocurre lo contrario, ya que una vez que un 

polígono adquiere un tipo de actividad específico distinto de AASU 0, ya queda clasificado 

dentro del área urbana y solo puede variar entre los otros tipos de áreas de actividad. 

 

Tabla 4-9. Reglas de transición 

Tipo de 

AASU 
AASU 0 AASU 1 AASU 2 AASU 3 AASU 4 AASU 5 

AASU 0 / False False False False False 

AASU 1 True / True True True True 

AASU 2 True True / True True True 

AASU 3 True True True / True True 

AASU 4 True True True True / True 

AASU 5 True True True True True / 

Fuente: Elaboración propia 



110 Simulación espacial del crecimiento urbano integrando autómatas celulares y modelos 

basados en agentes 

 

En la Tabla 4-10 se presentan los resultados de validación del modelo VCA correspondiente 

a la simulación del año 2014, utilizando como periodo de calibración el intervalo 

comprendido entre 1994 y 2000. Se compararon dos escenarios de crecimiento urbano 

Crecimiento Norma e Informal bajo tres radios de distancia (1000, 2000 y 3000 metros), y 

se evaluaron cinco métricas de desempeño: Figure of Merit (FoM), Exactitud del Productor 

(PA), Exactitud del Usuario (UA), Coeficiente Kappa y Exactitud Global (OA). 

 

Tabla 4-10. Resultados de calibración Simulación 2014 Modelo VCA (Primer Periodo 1994-2000) 

Escenario Distancia FoM PA UA Kappa OA 

I: 

Crecimiento 

Norma 

1000 0.3502 0.3833 0.7476 0.6059 0.7744 

2000 0.3454 0.3752 0.7621 0.6089 0.7745 

3000 0.3723 0.4048 0.7785 0.6266 0.7836 

II: 

Crecimiento 

Informal  

1000 0.307 0.3611 0.6167 0.6464 0.7795 

2000 0.253 0.2731 0.6853 0.6574 0.7818 

3000 0.2757 0.2983 0.7144 0.6673 0.7880 

Fuente: Elaboración propia 

De manera general, ampliar el vecindario a 3000 m mejoró la consistencia global en ambos 

escenarios, pero con efectos distintos sobre la detección del cambio. En el Escenario I 

(Crecimiento Norma), 3000 m logró el desempeño más equilibrado con FoM = 0.3723, PA 

= 0.4048, UA = 0.7785, Kappa = 0.6266 y OA = 0.7836. Dicho de forma práctica, el modelo 

tuvo una coincidencia espacial del 37.2% entre el cambio simulado y el observado (FoM) y 

recuperó el 40.5% del cambio real (PA), es decir, omitió un 59.5%. Cuando predijo 

ñcambioò, acert· el 77.9% (UA). Aunque OA (0.78) y Kappa (0.63) indican buen 

desempeño global, el cual está dominado por la clase de no-cambio y no garantiza precisión 

espacial en la localización del crecimiento. Frente a distancias menores (1000ï2000 m), los 

indicadores mejoraron de forma consistente en este escenario, lo que sugiere que la 

expansión formal respondió mejor a influencias espaciales de mayor alcance. 

 

En contraste, en el Escenario II  (Crecimiento Informal) la ampliación de la vecindad mejoró 

el acuerdo global, pero se debilitó la detección de cambio, ya que a 3000 m se obtuvo Kappa 

= 0.6673 con una exactitud global (OA) de 0.7880 y una probabilidad de que el cambio 

predicho (UA) sea correcto de 0.7144, pero una coincidencia espacial por debajo del 30% 

(PA = 0.2983 y FoM = 0.2757) frente a FoM = 0.307 y PA = 0.3611 a 1000 m; esto implica 
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que, aunque el mapa luce coherente a nivel global, el modelo omite 70% del cambio. La 

pérdida de sensibilidad al aumentar la vecindad sugiere que el crecimiento informal es más 

localizado y se diluye cuando se incorporan contextos espaciales demasiado amplios. 

 

De manera complementaria se calcularon matrices de confusión (ver Figura 4-31), donde se 

evidenció un desempeño fuertemente sesgado hacia la clase mayoritaria que corresponde a 

la AASU residencial (Clase 1), con más de doce mil aciertos en ambos casos, pero 

acompañado de un volumen considerable de errores de clasificación hacia las AASU 

centralidad (Clase 2) y equipamientos (Clase 3). Así mismo, el modelo careció de capacidad 

para discriminar adecuadamente las clases minoritarias, de modo que no podría considerarse 

satisfactoria para un problema multiclase. 

 

 

Figura 4-31. Matrices de confusión Simulación 2014 Modelo VCA 

Fuente: Elaboración propia 

 

En términos espaciales, tanto en el Escenario I como en el Escenario II se confirmaron las 

limitaciones previamente identificadas en las matrices de confusión (ver Figura 4-32 y 

Figura 4-33). Si bien ambos escenarios lograron reproducir de manera aceptable las áreas 

residenciales, presentaron deficiencias en la representación de las categorías minoritarias, 

destacándose una sobrerrepresentación de las áreas de centralidad (AASU2). No obstante, 

en el Escenario I se evidenció un mayor acierto en la predicción de las áreas de actividad 

mixta (AASU3) y de los equipamientos (ASSU4) en comparación con el Escenario II. 
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Finalmente, el espacio público no mostró un patrón claro, ya que la información histórica 

no reflejaba una tendencia definida y, en la simulación, las áreas clasificadas como tal 

correspondieron únicamente a las que ya se encontraban identificadas desde 1994. 

 

 

Figura 4-32. Calibración simulación VCA a 2014. Escenario I: Crecimiento Norma 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Figura 4-33. Calibración simulación VCA a 2014. Escenario II: Crecimiento Informal 

Fuente: Elaboración propia 

 












































































