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Resumen

El crecimiento de las ciudades es uno de los principales problemas con gran impacto sobre el
territorio, cambiando el uso y cobertura del suelo, y dando lugar a nuevas afectaciones ambientales
y sociales. La ciudad de Macas (Ecuador), ha tenido un crecimiento poco regulado y disperso, por
lo que predecir su expansion coadyuvaria a preveer posibles inconvenientes a futuro. El objetivo
del estudio fue, generar un modelo de crecimiento tendencial urbano de Macas al ano 2030,
mediante modelacion espacial multivariable, para que sirva como una herramienta en la
delimitacion del suelo rural de expansion urbana segun la LOOTUGS del Ecuador. Se aplicaron
diversas técnicas de simulacion espacial, de las cuales tres fueron las escogidas para su
comparacion y seleccion del mejor modelo, como fueron: autématas celulares con perceptron
multicapa (AC — MLP) y con algoritmos genéticos (AC — AG), y aprendizaje ponderado por
similitud (SimWeight). Los resultados de la validacion mostraron un 31%, 47% y 54% de similitud
para AC — AG, AC — MLP y SimWeight, respectivamente, por tanto, éste ultimo fue el mejor
modelo. Con la mancha urbana resultante, se identificé una tendencia de expansion hacia el Norte,
y delimit6 una propuesta del suelo de expansion urbana para Macas, la misma que esta adyacente
al area urbana actual. El modelo de ciudad deseado, las politicas que se tomen y la inclusioén de

este tipo de andlisis espacial, permitiran planificar de una forma sostenible y ordenada a la ciudad.

Palabras clave: automatas celulares, algoritmos genéticos, expansion urbana, LOOTUGS,

SimWeight.
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Abstract

The growth of cities is one of the main problems with a great impact on the territory, changing
land use and cover, and giving rise to new environmental and social effects. The Macas’s city
(Ecuador), has had a poorly regulated and dispersed growth, so predicting its expansion would
help to foresee possible problems in the future. The objective of the study was to generate a model
of urban trend growth of Macas by the year 2030, through multivariate spatial modeling, to serve
as a tool in the delimitation of rural land for urban sprawl according to the LOOTUGS of Ecuador.
Various spatial simulation techniques were applied, of which three were chosen for comparison
and selection of the best model, such as: cellular automata with multilayer perceptron (AC - MLP)
and with genetic algorithms (AC - AG), and weighted learning by similarity (SimWeight). The
results of the validation showed a 31%, 47% and 54% similarity for AC-AG, AC-MLP and
SimWeight, respectively, therefore, the latter was the best model. With the resulting urban area,
an expansion trend towards the North was identified, and a proposal for the urban expansion land
for Macas was defined, the same one that is adjacent to the current urban area. The desired city
model, the policies adopted and the inclusion of this type of spatial analysis will allow the city to

plan in a sustainable and orderly manner.

Keywords: cellular automata, genetic algorithms, urban sprawl, LOOTUGS, SimWeight.
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Capitulo I: Introduccion
1.1.  Antecedentes

El crecimiento urbano constante de las ciudades es actualmente una problematica global,
con gran impacto sobre el territorio, debido principalmente al cambio de cobertura y uso del suelo
(CCUS) (Arsanjani et al., 2011). La demandante cantidad de espacio y recursos responde a una
expansion horizontal, ocurriendo principalmente en las zonas rurales o periféricas de las urbes
(Arsanjani, 2011). El rapido incremento de la poblacion, ejerce una presion sobre el entorno natural
circundante de la ciudad, existiendo una correlacion directa entre el CCUS y el crecimiento de
estas, que pueden ser representados matematicamente mediante modelos espaciales (Yu y
Qingyun, 2011).

El modelamiento espacial multivariable tuvo gran impulso gracias a los Sistemas de
Informacion Geografica (SIG) que facilitaron en gran medida el andlisis y prediccion del
crecimiento urbano (Musaoglu et al., 2005). Esta ventaja de los SIG se complement6 con la
visualizacién y medicion de tendencias y patrones espaciales de la expansion urbana hacia el futuro
(Allen y Lu, 2003), convirtiéndose en una importante herramienta para la planificacion adecuada
del desarrollo de una ciudad (Feng et al., 2012; Liang et al., 2018; Long et al., 2013; Yao et al.,
2016). Existen varios métodos de prediccion que han sido usados para el estudio de este fenomeno,
entre los que se destacan las automatas celulares, los modelos basados en agentes y la evaluacion
multicriterio (Aguilera et al., 2010; Li y Gong, 2016).

Estas herramientas pueden coadyuvar a un crecimiento ordenado de las ciudades, sirviendo
de fundamento cientifico para una planificacion territorial y urbana (Barreira et al., 2015),
optimizando recursos, con el menor dafio posible al medioambiente, e instituyéndolas como

directrices para el desarrollo sostenible de las ciudades a través de politicas (Zhang et al., 2011).



1.2.  Planteamiento del problema

El incremento demografico que ha tenido la ciudad de Macas (Ecuador) en la ultima década
se evidencia en el crecimiento urbano de la urbe, convirtiéndola en la ciudad més poblada de la
provincia de Morona Santiago y a su vez del canton Morona. Sin embargo, la falta de politicas y
la inexistencia de una planificacion urbana clara que ordene los asentamientos humanos, ha hecho
que la expansion de la mancha urbana sea dispersa y desordenada, creciendo horizontalmente a
pasos acelerados. Dentro del ultimo Plan de Desarrollo y Ordenamiento Territorial (PDOT)
vigente, no se identifica un suelo destinado para el crecimiento de la ciudad, ni tampoco se han
realizado estudios que determinen hacia donde se encuentra la dinamica de expansion de Macas
en el futuro. Todo esto, sumado a la falta de control de las autoridades, ha generado un gran
problema social y territorial actual y futuro, debido a la presion antropica que ha cambiado el uso
de suelo sobre areas donde no se cuenta con los servicios basicos ni las aptitudes para acoger el
desarrollo de edificaciones.

El modelamiento multivariable espacial dentro de un SIG, se presentan como un
mecanismo practico para simular el crecimiento de las ciudades y proporcionar criterios validos
para la ordenacién de esta actividad. Es por ello que, el planteamiento del presente trabajo, es el
modelamiento tendencial del crecimiento urbano de la ciudad de Macas para que éste sirva como
un insumo técnico en el correcto ordenamiento del territorio. El resultado al que se pretende llegar
aterriza en una propuesta de delimitacion del suelo 6ptimo para acoger la expansion de la ciudad
en el futuro, acorde a la Ley Organica de Ordenamiento Territorial, Uso y Gestion del Suelo

(LOOTUGS) del Ecuador, que la denomina “suelo rural de expansion urbana”.



1.3.  Justificacion

El analisis multitemporal de los cambios en el uso y cobertura del territorio es de vital
importancia para el entendimiento de las dinamicas y factores que influyen en el crecimiento de
las ciudades (Arsanjani et al., 2011). Los distintos métodos de simulacion de crecimiento urbano,
integrados a los SIG, se presentan como una herramienta fundamental para evaluar los impactos,
actuales y futuros, con el fin de planificar el desarrollo equilibrado de la ciudad y su entorno.

La ciudad de Macas, al ser la capital del canton y de la provincia, concentra la mayor parte
del movimiento econdmico y politico, lo cual ha motivado el aumento de la poblacion, y por ende,
la expansion de la mancha urbana. Segun el ultimo censo poblacional, la ciudad posee una
poblacion (proyectada al 2020) de 27156 habitantes, con una tasa de crecimiento que duplica al
del censo anterior (INEC, 2010). Este aumento demogréafico ha generado la construccion de casas
e infraestructura en los suelos vacantes de la ciudad. Sin embargo, debido a la falta de una
planificacion urbana, los asentamientos de nuevas viviendas se han localizado en los lugares
desprovistos de servicios basicos. Esto ha provocado el fraccionamiento de las pocas reservas de
cobertura boscosa que le quedan a la ciudad. Ademas, y con el objetivo de brindar dichos servicios
a toda la poblacion, se ha tenido que invertir un considerable monto econdmico sin lograr hasta la
fecha actual, dotar de la infraestructura necesaria para abastecer de servicios basicos a las nuevas
zonas creadas (GAD Morona, 2012).

Ante esto, se plantea la obtencion de un modelo de crecimiento tendencial urbano para la
ciudad hacia el afio 2030, que permita entender la dindmica de expansion urbana. De esta forma,
se podran generar estrategias para la ordenacion del territorio, tomando como insumo base la

informacion cartografica existente, que sera necesaria para alcanzar un modelamiento preciso que



permita la asignacion, en conformidad a la normativa legal actual, del uso de suelo destinado a la
actividad antrépica.

Ademas, este estudio se alinea con los objetivos de desarrollo sostenible, en especial con
el objetivo 11 (Ciudades y Comunidades Sostenibles) (ONU, 2015), y con los lineamientos
territoriales de acceso equitativo a infraestructura y conocimiento (puntos c.2 y ¢.5) contenidos en
la Estrategia Territorial Nacional (ETN), dentro del Plan Nacional de Desarrollo (PND) vigente
(PND, 2017). Todo esto, sera de gran utilidad para el Gobierno Auténomo Descentralizado (GAD)
del canton Morona, para la planificacion urbana de la ciudad hacia el futuro.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo general

Generar un modelo de crecimiento tendencial urbano de la ciudad de Macas al afio 2030,
mediante modelacion espacial multivariable, y sea una herramienta para la delimitacion del suelo
rural de expansion urbana segiin la LOOTUGS del Ecuador.

1.4.2. Objetivos Especificos
e Aplicar un estudio multitemporal del crecimiento urbano de la ciudad de Macas en los

periodos de 2001, 2012 y 2020.

e Desarrollar distintas técnicas de modelacion multivariable que simulen el crecimiento de

la urbe al afio 2020.

e Validar los modelos obtenidos y seleccionar el que mejor ajuste alcance, al compararlos
con el mapa real del tltimo periodo.
e Predecir el crecimiento urbano de la ciudad de Macas al afo 2030, desde un enfoque

tendencial, entendiendo su dinamica de expansion con las tres fechas analizadas.



1.5.

Proponer una delimitacion del suelo rural de expansion urbana, siguiendo la definicion
estipulada en la LOOTUGS.
Hipotesis

El modelo generado del crecimiento urbano tendencial de la ciudad de Macas, permite la

identificacion del suelo rural 6ptimo para el crecimiento de la urbe en los proximos afios.

1.6.

1.7.

Preguntas orientadoras de la investigacion

(El crecimiento de la ciudad de Macas se ha realizado sin ninguna herramienta
planificadora?

(Como ha sido la dinamica, en términos de area, del crecimiento de la mancha urbana
horizontal de la ciudad de Macas desde el afio 2001?

(Qué variables influyen mas en el crecimiento urbano tendencial de la ciudad de Macas?
(Es posible obtener un modelo espacial que prediga correctamente el crecimiento urbano
de la ciudad de Macas?

(La delimitacion del suelo rural de expansion urbana, sefialada en la LOOTUGS, es factible
delimitarla tinicamente con el resultado del modelamiento espacial?

Metas

Un modelo de crecimiento tendencial urbano de la ciudad de Macas al afio 2030.

Una figura comparativa de los modelos de simulacion realizados.

Una tabla con los resultados del estudio multitemporal de la superficie de la mancha urbana

para los tres periodos analizados y del modelo de prediccion al afio 2030.



Capitulo II: Marco Tedrico
2.1 Fundamento tedrico
2.1.1 Ordenamiento territorial

El ordenamiento, ordenacion, planeamiento, o planificacion territorial es un término que
engloba un concepto muy vasto y complejo de resumirlo, ya que su significado y entendimiento
depende de quien lo use y el contexto territorial en que se aplique.

Existen varios estudios donde se define la ordenacion del territorio, por ejemplo, segun
Gomez (2002), el ordenamiento territorial identifica, organiza, regula y distribuye las diferentes
actividades del hombre en un territorio con aptitud de acogerlas.

Con esta conceptualizacion, se puede decir que, el ordenamiento territorial es un
instrumento de planificacion politico — técnico y administrativo — juridico, que trata de ordenar las
actuaciones antropicas mediante la identificacion de caracteristicas especificas del suelo, que
brinden el menor dafio posible al medioambiente y permitan la mayor prestacion de servicios a sus
habitantes.

2.1.2 Planificacion urbana

Es el conjunto de instrumentos técnicos y normativos que regulan la estructuracion espacial
del area urbana de una ciudad, considerando las caracteristicas propias de cada una de estas (Lopez,
2015).

En el contexto normativo ecuatoriano, el Art. 4, parrafo 12 de la LOOTUGS la conceptua
como un grupo de disposiciones e instrumentos técnico — normativos que establecen la forma
organizativa espacial de los usos y ocupaciones del suelo, tanto urbano como rural, sus

obligaciones y derechos vinculados a estos (Asamblea Nacional, 2016).



2.1.3 Expansion urbana

Hace referencia al crecimiento espacial de las ciudades (Urriza y Garriz, 2014), que se
produce de forma dindmica en el tiempo, y esta relacionado principalmente a factores econdémicos,
industriales y demograficos (Cerda, 2007), que ocurre en la periferia de las urbes de manera
irregular (Bazant, 2010), provocando la ocupacion de suelos con vocacion productiva, la
fragmentacion de espacios naturales, entre otros.
2.1.4 Tipos de ciudades urbanas

Son la representacion sintética del comportamiento espacial de una ciudad (Alvarez, 2010).
Estos modelos urbanos han sido analizados desde varios enfoques (forma, funcionalidad,
estructura, proceso), siendo los mas conocidos los siguientes tres tipos de ciudades: compacta,
dispersa o difusa, y policéntrica o balanceada (CEPAL, 2013). En la Figura 1 se representan los
distintos modelos urbanos mencionados:
Figura 1

Tipos de modelos urbanos.

Modelo urbano difuso o disperso, especializada y de alta movilidad W

—_— p o
Eroms | IE L h Residencia de alta
( L vy media densidad

k Servicios y equipamientos

urbanos

Residencia de baja
densidad

( Modelo urbano policéntrico, balanceado y diversa ]

Fuente: adaptado de Sanabria y Ramirez (2017).
Los modelos de ciudades también se pueden expresar en escenarios dependientes de su
indice de edificabilidad, es decir, segin la estimacion del suelo urbano necesario para albergar la

tipologia de ciudad deseada, como sigue:



Figura 2

Modelo urbano segun el suelo urbano necesario: a) compacto, b) policéntrico, c) difusa.

Fuente: adaptado de ONU Habitat (2014).
Algunas de las caracteristicas de estas tipologias de ciudad se muestran en la Tabla 1, a
continuacion:

Tabla 1

Escenarios propuestos segun el suelo urbano requerido.

Escenario a Escenario b
Caracteristicas Escenario ¢ (difusa)
(compacta) (policéntrica)
Indice de edificabilidad 3.0 1.5 0.2
Superficie del suelo 733 ha 1467 ha 11000 ha
Superficie publica 733 ha 1467 ha 11000 ha
Superficie total 1466 ha 2933 ha 22000 ha

Densidad poblacional ~ 681.82 persona/ha 340.91 persona/ha 45.45 persona/ha

Densidad habitacional 136 vivienda/ha 68 vivienda/ha 9 vivienda/ha

Fuente: (ONU Habitat, 2014).



2.1.5 Crecimiento urbano de la ciudad de Macas

Para hablar de la ciudad de Macas, se requiere escudrifiar en los anales de la historia del
Ecuador, ya que, al igual que en el resto del territorio nacional (Palacios y Leiva, 2019, 2020), esta
parte del pais posee una riqueza histérica muy amplia, pero tristemente poco estudiada. En este
apartado, se presenta una contextualizacion historica, geografica y demografica de Macas, para
ofrecer un mejor entendimiento del 4rea de estudio.
2.1.5.1 Limites politicos administrativos

La ciudad de Macas, pertenece a la parroquia que lleva el mismo nombre, y es la tUnica
urbana, de las nueve parroquias que conforman el canton Morona. Para comprender el
emplazamiento de la ciudad Macas, es necesario definir en primera instancia los circunvecinos con
los que limita su canton, Morona.

Segun los limites cantonales aprobados por el Comité Nacional del Limites Internos
(CONALI) en el 2018, Morona limita con los siguientes cantones: al Norte con Pablo VI y
Huamboya, al Este con Taisha, al Sur con Sucua, Logrofio y Tiwintza; al Oeste limita con los
cantones de Alausi y Guamote. Por su parte, Macas a nivel parroquial tiene los siguientes limites:
al Norte con General Proafo, al Este con Sevilla Don Bosco, al Sur con Rio Blanco, y al Oeste

nuevamente con Rio Blanco y 9 de Octubre, como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3
Mapa de la division politica del canton Morona.
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Fuente: elaboracion propia.
2.1.5.2 Historia de la ciudad de Macas y el canton Morona

e Periodo preinca

Los estudios arqueologicos realizados en esta zona han sido contados, sin embargo, sus

resultados demuestran la gran riqueza cultural y el pasado que se esconde en la amazonia
ecuatoriana. El primer arquedlogo que se dedic6 al estudio de los antiguos pobladores de Macas,
fue el Padre Pedro Porras, quien identificé vestigios arqueologicos de los pobladores de esta zona,
y propuso 4 fases o periodos de ocupacion, que en conjunto formaban la Tradicion Upano o cultura
Upano (Porras, 1987):

v" Fase Pre Upano: datada entre los 2750 a.C. y 2520 a.C.

v" Fase Upano I: situada entre 1100 a.C. y 120 a.C.

v" Fase Upano II: cronologicamente ubicada entre los 40 a.C. y 170 d.C.
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v" Fase Upano III: definida desde los 940 d.C.

Esta cultura se desarroll6 prosperamente a lo largo del valle del rio Upano, encontrando
vestigios en ambas margenes del rio. Se destaca el sitio arqueoldgico del Alto Upano (Cabrero,
2017; Salazar, 2008), ubicado en la comunidad de Huapula, donde se encuentran agrupadas un
conjunto de monticulos de tierra (tolas o pirdmides truncadas) (Pazmifio, 2017; Rostain, 2012),
que hacen alusion a figuras zoomorfas y antropomorfas (Rostain, 1999, 2010; Salazar, 1998). En
la Figura 4, se observa una ejemplificacion de lo descrito anteriormente.

Figura 4

Complejo de tolas.

Fuente: (Salazar, 2008).
e Periodo colonial
El nombre de Macas, se le atribuye al cacique o pueblo sobreviviente de la Tradicion Upano
“Los Macas”, y perdur6 hasta la época de la conquista inca. El toponimo tiene relacion con el
quichua, en dialectos de Panzaleo y Cafiari, Puruha — Mochica (Barruecos, 1959), por lo que se
infiere una condicion de pueblo de piedemonte (Rostain, 2012). Ya desde la época colonial, se
conocia a esta zona como la “tierra de los Macas”, siendo el centro de una disputa de poder por la

conquista del Oriente, entre los gobiernos de Yaguarzongos y Quijos (Carrera, 1987).
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El primer contacto espafiol en esta tierra fue en 1534, entre el Capitan Diaz de Pineda y los
caciques Huamboya y Macas. En el afio de 1540, Rodrigo Nuifiez de Bonilla ingresa por primera
vez a la tierra de los Macas (Cardenas y Cueva, 2004).

Fueron dos las ciudades erigidas por espafoles en la época de la conquista en esta zona. La
primera se dio el 15 de agosto de 1563 con la fundacion de Nuestra Sefiora del Rosario a cargo de
Juan de Salinas Guinea, ordenado por Vasquez de Avila, gobernante de Quijos (Costales y
Costales, 1996). La segunda fue Sevilla de Oro, con una fecha de fundacion entre 1573 a 1574,
por el Capitan José¢ Villanueva Maldonado, bajo las 6rdenes del gobernador de Yaguarzongos,
Juan de Salinas Loyola. Sin embargo, el ubicarse mas al norte del antiguo asentamiento de Nuestra
Sefnora del Rosario, quedo circunscrita en los dominios del Gobierno de Quijos (Carrera, 1987;
Costales y Costales, 1996). Esta ciudad, permanecio al margen oriental del rio Upano hasta 1685,
cuando una avenida de dicho rio obligo al traslado de sus pobladores al margen occidental, donde
se encontraban los Macas (Carrera, 1987). El resultado de ese mestizaje y tradicion cultural se
conserva en lo que hoy se conoce como el Pueblo Macabeo.

e Periodo republicano

Luego de los ajetreos de la independencia, en 1824 se aprueba una ley que dividio6 a la Gran
Colombia, donde Macas figuré como un canton de la provincia de Chimborazo. Para el siguiente
afno, Macas paso6 a ser parte del canton Sangay perteneciente a la misma provincia. Fue el 29 de
mayo de 1861, que Macas es considerada como capital del canton Sangay (provincia de
Chimborazo), y en memoria de este acontecimiento se celebra anualmente su cantonizacion
(Costales y Costales, 1998).

El 13 de noviembre de 1911 (con Registro Oficial N° 58 del Afio I), se reconoce la

“provincia del Oriente” formada por 5 cantones, manteniendo a Macas como capital del canton
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Santiago. Acto seguido, en 1920, Macas pasa a ser la capital de la provincia de Santiago — Zamora
y cabecera del canton Morona (como consta en el Registro Oficial N° 33 del 19 de agosto de 1925).
En noviembre 10 de 1953, se dividieron en tres las provincias del oriente, una de ellas fue Morona
Santiago con Macas como capital de esta nueva provincia (Registro Oficial N°360 del Ao II).
Finalmente, en 1959 la region oriental se dividio en cuatro provincias, donde Morona Santiago
mantenia a Macas como su capital provincial y cabecera del canton Morona (Cardenas y Cueva,
2004). Actualmente, esta division administrativa — politica de la provincia, es la que perdura hasta
hoy en dia.

2.1.5.3 Etapas de la planificacion en la ciudad y el cantén

La planificacion territorial en el canton Morona, al igual que en el Ecuador, posee una
reciente experiencia, ya que se han desarrollado dos procesos de elaboracion y aprobacion de
PDOT conforme a las directrices de la constitucion del 2008 (Benabent y Vivanco, 2019). Desde
que la Carta Magna fue aprobada, se produjo un paso fundamental (al menos desde la parte
normativa), en temas de ordenamiento del territorio, debido a que se considero a este como punto
clave para la planificacion del desarrollo del pais (Pauta, 2013).

El GAD Morona como tal, ha elaborado tres PDOT en su corta historia planificadora
(aunque previamente hubo el Plan Regulador de Macas realizado en 1980). El primero fue en 2004
y se denominé “Actualizacion del Plan de Desarrollo Estratégico Cantonal, Morona 2004”, el cual
tenia un enfoque mas urbanistico, dejando de lado la parte estructurante rural. El segundo PDOT
fue en el afno 2012 (siendo el primero con las directrices de la constitucion del 2008), y se llamo
“Plan Cantonal de Desarrollo y Ordenamiento Territorial, Morona 2012 —2020). La caracteristica
de este plan, el cual todavia sigue en vigencia, es que presenta tres partes fundamentales:

Diagnostico, Propuesta y Modelo de Gestion. La metodologia implementada en ese entonces
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sugeria un trabajo muy dispendioso del diagndstico, abarcando seis componentes: biofisico,
econdémico, sociocultural, asentamientos humanos, movilidad energia y conectividad, politico
institucional. Si bien este plan contenia un bagaje de informacién muy completo, su extension y
profundizacién en los contenidos, era discordante con el resto de etapas del plan. Finalmente, el
tercer y ultimo PDOT aprobado, fue la actualizacion del anterior en 2015 y que llevé por nombre
“Actualizacion del Plan Cantonal de Desarrollo y Ordenamiento Territorial, Morona 2015 —2019”.
En este, se efectuaron ciertas incorporaciones de nueva informacién y reajuste de los programas,
proyectos y metas planteadas, pero se mantuvo la esencia del anterior, ya que su periodo de
vigencia era de 8 afios. Estos dos PDOT permanecen en vigor hasta que el nuevo PDOT sea
desarrollado.

Recientemente, en mayo del 2019 se procedidé con la nueva actualizacion del PDOT
cantonal para el periodo 2019 — 2023, siguiendo una metodologia distinta al de los planes
anteriormente elaborados. Esto se debe a que tanto la parte normativa nacional (lo cual se abordara
con mas claridad en el apartado 2.2.7), como las necesidades del cantén han cambiado, trabajando
con un enfoque metodoldgico mas integrador, lo que Goémez (2002), denomina planificacion
estratégica. Este PDOT esté siendo elaborado y tendra vigencia para un periodo de 12 afios.
2.1.5.4 Limite urbano de la ciudad

La division entre urbano y rural ha sido motivo de varios estudios y divergencias entre
autores, puesto que, tanto en la parte metodologica como conceptual, no se tiene consensuado las
diferencias precisas entre estas dos clases de suelo (Benabent, 2019; Cadavid, 2009; De Guerrero,
2011; Esteban, 1998, 2011; Gil de Pareja, 2011). Esto se debe, en parte, a que el sistema urbano
es muy complejo y dindmico, dando origen a varias formas de expansion (suburbios, edge cities,

contraurbanizacion, sprawl, entre otros) que no siguen las caracteristicas exactas de ninguno de
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estos dos tipos de suelo (Cerda, 2007). En el contexto nacional, a estas areas intermedias se las
conoce como zona periurbana, suburbana o simplemente poblados rurales (Goémez y Gomez,
2016).

Especificamente, en lo que se refiere a la ciudad de Macas, se defini6é una primera area
urbana en el Plan Regulador de 1980, cuya delimitacion seguia dos lineas transversales imaginarias
al Norte y Sur de la ciudad, considerando los extremos del aeropuerto como limite (ver Figura 5).
Figura 5

Mapa del area urbana definida en el Plan Regulador de 1980.
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Fuente: adaptado de GAD Morona (2004).
Una segunda delimitacion fue propuesta por el PDOT 2004 considerando las areas
edificadas existentes de aquel tiempo, las zonas de planificacion propuestas y un perimetro de

control urbano establecido en dicho plan (ver Figura 6).
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Figura 6

Mapa del area urbana definida por el PDOT 2004.
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Fuente: adaptado de GAD Morona (2004).

En el PDOT del afio 2012, se indico la necesidad de establecer una nueva area urbana para
la ciudad, situacion que se mantuvo en el PDOT 2015, para que, posteriormente en el ano 2016,
se estableciera el limite urbano (actual) para Macas y otras tres capitales parroquiales (GAD

Morona, 2016), la misma que se puede observar en la Figura 7.
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Figura 7

Mapa del area urbana actual de la ciudad de Macas.
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Fuente: adaptado de GAD Morona (2016).

Como se observa en la Figura 7, seglin el area urbana actual, todavia existen zonas no
consolidadas dentro de este poligono, sin embargo, a pesar de que lo légico seria que primero se
ocupen estos terrenos baldios, la realidad del crecimiento de la ciudad es otra, principalmente en
direccion a la parroquia de Gral. Proafio. En la Figura 8, se presentan todas las areas urbanas de la

ciudad, en la que se puede dimensionar la evolucion de su limite urbano a lo largo de los afios.
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Figura 8

Mapa de la evolucion del area urbana de la ciudad de Macas.
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Fuente: elaboracion propia.
2.1.5.5 Crecimiento demografico de la ciudad

El crecimiento demografico de la ciudad de Macas ha sido dinamico en el tiempo,
siguiendo una tendencia positiva al aumento de su poblacion, como lo demuestra las cifras
obtenidas desde el primer censo poblacional realizado hasta el altimo registrado. En la Figura 9 se

observa la poblacién censal de la ciudad de Macas y del canton Morona desde 1962 hasta 2010:



Figura 9

Poblacion censal entre 1962 y 2010 en el canton Morona y Macas.
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Si bien los datos oficiales del altimo censo son hasta el 2010, la Secretaria Técnica Planifica
Ecuador (STPE) (anterior SENPLADES), realiz6 una proyeccion de la poblacion a nivel nacional
hasta el ano 2020, la cual es la informacion mds actualizada que se cuenta en lo referente a
demografia para entender el comportamiento poblacional de la ciudad de Macas. En la Figura 10,
se muestra la proyeccion referencial de la poblacion cantonal y de la ciudad objeto de estudio:

Figura 10
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De acuerdo a las estadisticas poblacionales, se observa que Macas ha tenido un crecimiento
lineal constante de su poblacion, siendo la mas poblada del cantén (donde el 46.59% de los
habitantes de Morona, se registran solo en esta urbe al 2010), y de la provincia. Debido a su
condicioén de capital cantonal y provincial, contiene una mayor cantidad de servicios urbanos
convirtiéndola en el centro econdémico, politico y econémico de Morona Santiago, lo cual ha
contribuido a un rapido crecimiento poblacional en esta ciudad, produciendo un problema de
expansion urbana irregular que se agrava por la falta de planificacion sobre esta tematica. Esto ha
motivado la presente investigacion, no solo por la inexistencia de modelos espaciales que ayuden
a la comprension de la dindmica en que la ciudad crece, sino por la incorporacidn de estos modelos
dentro de la normativa ecuatoriana vigente, como una base técnica para la delimitacion del suelo
vocacional para recibir esta actividad del hombre.
2.1.5.6 Descripcion del area de estudio

La zona escogida para esta investigacion se ubica en la region amazonica del Ecuador,
especificamente en el canton Morona, provincia de Morona Santiago. La ciudad de Macas
geograficamente se encuentra a 2°18'9.63" de Latitud Sur y 78°7'7.84" de Longitud Oeste
(coordenadas geodésicas, sistema de referencia WGS84), y unos 1010 metros de altitud sobre el
nivel medio del mar aproximadamente.

Se trata de una llanura de piedemonte extendida al costado occidental del rio Upano. Este
cuerpo hidrico, junto con el rio Jurumbaino han servido como limites naturales para la expansion
de la ciudad, rodeando a la urbe en los costados Oeste, Sur y Este. En la parte Norte de Macas, se
encuentra la cabecera parroquial de Gral. Proafo, y entre estos dos asentamientos se ha constituido
un espacio de transicion disperso y no planificado de construcciones y sin consideraciones como

las que se pretende alcanzar en el presente estudio. Por este motivo, el 4rea bajo andlisis no solo
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es el actual asentamiento de Macas, sino también la superficie circundante a esta, ya que asi se
puede modelar de una mejor forma y sin sesgarse a la division politico — administrativa, como se
muestra en la Figura 11, a continuacion:

Figura 11

Mapa de ubicacion de la zona de estudio.
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Fuente: elaboracion propia.
2.1.6 Modelos espaciales de crecimiento urbano

Son potentes herramientas que resultan de la interaccion de variables internas y externas
propias de cada ciudad (Linard et al., 2013), que reflejan los procesos de cambio histdricos
mediante la identificacion de tendencias o patrones de cambio (Aguilera et al., 2010; Cantergiani
y Goémez, 2016), facilitando la elaboracion de posibles escenarios futuros, para analizar
repercusiones ambientales y territoriales relacionadas al planeamiento urbano, la gobernabilidad y

el desarrollo sostenible (Avalos et al., 2019).
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El sistema urbano, al poseer caracteristicas sociales y espaciales muy dinamicas, su
comportamiento dindmico se convierte en una tarea compleja de estudiar. Es por ello que los
modelos espaciales son fundamentales para el entendimiento de este sistema y representar
espacialmente las zonas propensas a sufrir cambios en su cobertura y uso. Entre las técnicas de
simulacion espacial para crecimiento de ciudades se encuentran: autdmatas celulares, redes
neuronales, regresiones lineales, evaluacion multicriterio, basados en agentes, algoritmos
genéticos, entre otros.

En el presente estudio, se realizaron distintos modelos de crecimiento urbano mediante
diferentes técnicas de simulacion multivariable, con el uso de tres softwares (SIG) como son: Idrisi
Selva, con su modulo Land Change Modeler; QGIS, con su plugin MOLUSCE; y DINAMICA
EGO. En los siguientes apartados se describe cada uno de estos, los cuales fueron agrupados en
dos grandes tipos en funcion de los modelos generados para predecir el cambio futuro, mediante:
Cadenas de Markov y Autématas Celulares.
2.1.6.1 Modelos generados mediante Cadenas de Markov

Una cadena de Markov (MC) o proceso Markoviano, constituye un modelo matematico
estocastico en que el estado de un sistema esta condicionado por el valor conocido del estado
anterior y por la probabilidad de transicion de cada estado (Eastman, 2012). El analisis con MC,
comparado con técnicas de deteccion de cambio tradicionales, es una poderosa metodologia para
el estudio de procesos dinamicos complejos (Ruiz et al., 2010). Ademas, permite valorar
magnitudes y direccion de la conmutacion del fendomeno, debido a su capacidad subyacente de

estimar tendencias lineales o no, dentro de un grupo de variables (Kazemzadeh et al., 2016).
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2.1.6.1.1 Land Change Modeler (LCM)

Es un software incluido en Idrisi desarrollado como una herramienta de prediccion de
cambios de cobertura terrestre a través de datos empiricos, aplicados a diversos analisis de
planificacion (Eastman y Toledano, 2018). LCM basa su desarrollo en los cambios de cobertura
de dos fechas anteriores, constituyendo un modelo empirico entre las transiciones de las coberturas
del suelo y todas las variables explicativas consideradas para el estudio. El modelo de simulacion
estd en funcidén del modelo empirico y la probabilidad de cambio obtenida con una cadena de
Markov. El proceso general de prediccion con LCM puede resumirse en 5 pasos principales, que
son (Eastman, 2012):

» Analisis de cambios

Ofrece un diagnostico inicial de las transiciones de cambios de usos de suelo ocurridas
entre los raster de fechas distintas, que representan las ganancias y pérdidas de las diferentes
coberturas del suelo en el periodo de tiempo definido. Ademas, ofrece datos sobre el cambio neto,
las transiciones especificas y de persistencia ocurrida por cada cobertura del suelo, con una
representacion de los cambios mediante un raster.

» Descripcidn de la fuerza explicativa de las variables

Es la fase en donde se definen las variables a intervenir en la prediccion, de acuerdo a su
poder explicativo. Para ello, en cada transicion que se desee simular, las variables seleccionadas
son aquellas que se relacionan con un patron o tendencia espacial que explique el cambio potencial
de cobertura del suelo. LCM aplica una prueba de potencial explicativo a las variables a considerar
en el modelo, a través de una V de Cramer. Si bien el indicador no asegura un correcto desempefio

de la variable seleccionada, es una buena forma de excluirlas, ya que si estas presentan valores
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inferiores a 0.15 es motivo de descarte, mientras que valores entre 0.15 — 0.4 pueden ser
consideradas, y mayores a 0.4 son buenas.
» Célculo del potencial de transicion

Seleccionadas las variables con valor explicativo para el modelo, se procede al calculo del
potencial de transicion, donde se crean los mapas de potencial de transicion. Un submodelo de
transicion empirico engloba una serie de estos mapas que pueden constituir una o varias
transiciones con las mismas variables determinantes. Dentro de LCM se presentan tres técnicas
para modelar cada submodelo de transicion, que son: red neuronal mediante un perceptron
multicapa (MLP), regresion logistica (LR) y aprendizaje basado en instancias ponderadas por
similitud (SimWeight).

» Prediccion espacial de cambios de cobertura

Definido el mapa de potencial de transicion, el cual representa un raster con cada celda
(pixel) asignado un valor de aptitud para cambiar a una cobertura de suelo especifica, o, a su vez,
mantener el valor en las iteraciones realizadas. Asi pues, es factible modelar la cantidad de cambio
futuro en cada transicion a través de una Cadena de Markov.

En LCM se presentan dos opciones de cambio: un modelo basado en predicciones duras
de asignacion competitiva de terreno (semejante al de una evaluacion multicriterio), y otro basado
en predicciones blandas, que arroja un mapa de vulnerabilidad (susceptibilidad), para conmutar
por el conjunto de transiciones escogidas.

» Test de validacion de resultados
Este ultimo proceso es de vital importancia para la seleccion del modelo que mejor ajuste

presente con la realidad, es decir, cuan preciso es el mapa de prediccion obtenido con un mapa de
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cobertura real. Para esto, LCM cuenta con una estrategia de tabulacién cruzada de 3 opciones,
esquematizados de la siguiente forma:
AB|B = Acierto = el modelo simul6 un cambio en el territorio y éste si sucedio;
AJA|B = Error = el modelo simuld una permanencia en el territorio, empero, sucedid un cambio;
AIBJ|A = Falsa alarma = el modelo simulé un cambio, empero, no sucedio éste.

Para este estudio, y con el fin de encontrar el mejor resultado posible, se evaluaron las tres
técnicas que presenta LCM, las mismas que se describen a continuacion:

a) Red neuronal artificial de perceptron multicapa

Una ANN (artificial neural network) es una red interconectada de unidades de
procesamiento que emulan el funcionamiento de las neuronas del cerebro humano (Kazemzadeh
et al., 2016); esta generalmente no es lineal, y es ideada como una funcién matematica compleja
con la capacidad de cambiar los datos iniciales a cierto valor esperado (Pijanowski et al., 2002).

El perceptron multicapa (o MLP derivado del inglés Multi-Layer Perceptron) en una red
neuronal es el modelo mas maduro y primario de LCM (Eastman y Toledano, 2018) capaz de
modelar varias transiciones al mismo tiempo (Eastman, 2012). MLP es el método mas comun de
una red neuronal (Albuquerque et al., 2005; Ozturk, 2015). MLP se basa en una capa de entrada,
una o mas capas ocultas y en una capa de salida (Broese y Loffler, 2004; Park et al., 2011), como

se representa en la Figura 12.
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Figura 12

Estructura de MLP.

Capa de entrada Capas ocultas

Capa de salida
y
.
.

Fuente: adaptado de Albuquerque et al., (2005).

El algoritmo backpropagation es usado en MLP, el cual comprende dos partes adelante y
hacia atras (forward and backward), con el que se modifican las ponderaciones de conexion entre
neuronas. Durante el entrenamiento de la red, cada entrada es alimentada de la capa de entrada y
el nodo receptor (elemento calculado) realiza una sumatoria de las sefales con sus respectivos
pesos de los demas nodos a los que se encuentra conectada en la anterior capa (Megahed et al.,
2015). La siguiente expresion representa los datos de entrada para un nodo simple ponderado (Ali

Dereli, 2018):

net = Z WijOi (1)

siendo net la entrada que es recibida por un solo nodo j; w;; son los pesos entre los nodos

i, J; O; representa la salida del nodo i. Esta salida que resulta del nodo i se puede calcular de la
siguiente forma (Kazemzadeh et al., 2016):

0; = f(netj) 2)

donde f es una funcién no lineal sigmoidea ejecutada a la suma ponderada de los valores

de entrada antes de que pasen a la capa siguiente.
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En el caso de Idrisi, MLP en la etapa de entrenamiento analiza cada transicion de los
periodos de tiempo para computar los pixeles cambiados de un uso a otro. Para ello se requiere
definir el tamafio de muestra de cambio y persistencia, cuyo valor por defecto es 10000 (Eastman
y Toledano, 2018). Para la simulacion, el potencial de transicion se concibe como el nivel de
activaciéon de las neuronas salientes que significan la probabilidad de transicion posterior,
asumiendo un ratio de probabilidad de cambio/persistencia (Mozumder et al., 2016). Este proceso
lo realiza a través de una cadena de Markov bajo la premisa que la relaciéon de cambio se mantiene
inmutable en el tiempo. Con esto, primero se obtiene una tabulacion cruzada de todas las
transiciones entre los raster de cada época, y a continuacion, se calcular la matriz de probabilidad
de transicion de la forma (Kemeny y Snell, 1976):

A1 A2 Qg3
az1 G2z dz3

A= 3)
An1  Qnz  An3

donde A es la superficie cambiada de un estado a otro durante el periodo de tiempo y n
representa el total de clases de cobertura del suelo. En cuanto a la validacion, MLP reserva la mitad
de los datos del entrenamiento para este fin. Tanto la precision como la habilidad del modelo sobre
las persistencias y transiciones combinadas, son mostradas mediante un Puntaje de Habilidad de
Heidke, o denominado también Kappa (Cohen, 1960), cuyos valores se encuentran en el rango de
-1 a+1, donde 0 sugiere una habilidad (precision) igual a una asignacion aleatoria.

b) Regresion Logistica

Este método es incluido en LCM mads por proporcionar una gama de alternativas para el
usuario, principalmente por razones de investigacion (Eastman y Toledano, 2018). El modelo de
regresion logistica (LR) es relacionado al crecimiento urbano y a las variables (o fuerzas)

conductoras para generar una superficie de probabilidad del crecimiento urbano (Achmad et al.,
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2015). LR trabaja con una naturaleza de cambio dicotémica (Park et al., 2011), siendo 1 y 0 el
valor que representa la existencia o no de la conversion de cobertura respectivamente (Hu y Lo,
2007).

A diferencia de MLP y SimWeight, LR no es un proceso de aprendizaje automatico, sino
que basa su probabilidad de cambio de una clase a otra siguiendo una curva logistica (4)
(Kleinbaum, 1994), usando la técnica de maxima verosimilitud (Hamdy et al., 2017), y luego esta
probabilidad acumulada de las transiciones de un pixel puede predecirse con el modelo LogReg

expresado matematicamente en (6) (Mozumder et al., 2016).

1
1+e2

f2) = (4)

siendo f la probabilidad que ocurra el cambio y z es la combinacion lineal de las variables
incluidas en el modelo. Esta combinacion lineal puede expresarse de la siguiente forma:

Z =bg + byxy + byxy + b3xg + byxy + -+ byx, (5)

con by como valor del intercepto, b; = (i = 0,1,2,3, ...,n) son los coeficientes de la

regresion, x; = (i = 0,1,2,3, ..., n) representan a las variables independientes del modelo.

1

P(Y = 11Xy, Xy, o, Xp) =
( I 1 2 k) 1+e_(a+Z{'€=1BiXi)

(6)

donde P(Y = 1|X1, X5, ..., Xi|) es la probabilidad que la variable dependiente Y cambie (es
decir, Y = 1 dado X4, X5, ..., X); X; son las variables independientes o fuerzas conductoras del
cambio; f; corresponde a los coeficientes para cada variable X;.

A diferencia de los otros métodos de LCM, LR puede solo modelar una transicion a la vez
(Eastman, 2012), cuyas muestras para el entrenamiento son escogidas de forma proporcional al
nimero relativo de persistencia/cambio. Por defecto esta proporcion es del 10% y se aplica el

muestreo aleatorio estratificado o sistematico. En la etapa de simulacion, el potencial de transicion
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se asume como la probabilidad de cambio de forma similar a la cantidad convertida en el periodo
de tiempo analizado, y usa las cadenas de Markov para su estimacion futura, al igual que en MLP.
Finalmente, en la validacion del modelo utiliza una medida de Bondad de Ajuste que simboliza el
nivel de semejanza entre los valores de la regresion con los del entrenamiento (Eastman y
Toledano, 2018).
c) SimWeight

Al igual que MLP, es un método de aprendizaje automatizado, que utiliza una variacion
del algoritmo K-nearest neighbor (Sangermano et al., 2010). SimWeight basa su calculo en la
obtencion de distancias ponderadas en espacio/variable bajo circunstancias conocidas para cada
cobertura (clase) (Mozumder et al., 2016). Para la generacion de potenciales de transicion, se
necesita contener dos clases (cambio y persistencia). En cada celda evaluada, el método extrae los
K vecinos cercanos para posteriormente computar la distancia en espacio/variable desde las
posiciones no conocidas a las instancias de cambio dentro del rango de K (Bununu, 2017).

Para obtener el valor de distancia se usa una funcion de ponderacion exponencial con la
que se puede calcular un mapa continuo de pertenencia a cada clase de la forma (Sangermano et

al., 2010):

c 1
(1 150)
Mchange = kl te (c<k) (7)

siendo k la cantidad de pixeles mds cercanos a una celda, ¢ representa el numero de pixeles
que cambiaron en el rango de k, d; es la distancia a una instancia de cambio i. Ademas, se puede
determinar la representatividad de cada peso de las variables al comparar la desviacion estandar
(SD) de la variable dentro del area que ha conmutado con la SD de la misma variable respecto a

el area completa de analisis, que se expresa de la siguiente manera (Sangermano et al., 2010):
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SD area cambiada

Rypso = 1 —
peso SD area total (8)

Si la SD de la variable dentro de las celdas que conmutaron es mas pequefia que la region
de analisis, esta es relevante para discriminar el cambio, por ende, tendrda mayor peso en el modelo,
y viceversa (Zubair et al., 2017).

Por su parte, dentro de LCM el modelo toma un tamafio de muestreo equitativo para el
cambio y persistencia, similar a MLP, pero con una cantidad de 1000 por defecto. Esta diferencia
se debe a que MLP es un método iterativo de aprendizaje mientras que SimWeight se trata de una
caracterizacion (Eastman y Toledano, 2018). La simulacion, al igual que los modelos antes
mencionados, se basa en cadenas de Markov, con unidades del potencial de transicion
adimensionales. En la tltima etapa, el 50% de las entradas son apartadas para la validacion, usando
como indicador el Puntaje de Habilidad de Peirce, que trabaja de forma similar que el Puntaje de
Habilidad de Heidke (Eastman, 2012).
2.1.6.2 Modelos generados mediante Automatas Celulares

Un sistema de automatas celulares (CA), consiste en una grilla simple — regular de pixeles
en un numero finito de estados posibles, y que dependen a su vez del anterior estado de los pixeles
que se encuentran circunscritos en un vecindario (Mitsova et al., 2011), el cual se actualiza con
cada paso discreto de tiempo en funcidn de ciertas reglas para su transicion (Torrens y O’Sullivan,
2001).

A pesar de su relativa simple definicion, es una herramienta capaz de reproducir diversas
dindmicas complejas (Li y Yeh, 2002), que han sido ampliamente utilizadas tanto en diversas
tematicas de la planifican territorial, como en urbanizacion a escala regional (Geertman et al.,
2007), dindmicas del uso de a tierra (Almeida et al., 2003), simulacién de crecimiento urbano

(Barredo et al., 2004), entre otros.
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2.1.6.2.1 DINAMICA EGO

DINAMICA EGO (Environment for Geoprocessing Objects), es un software libre escrito
en lenguaje C++ y Java con gran capacidad para disefiar modelos espaciales muy simples hasta
dindmicos muy complejo (como el CCUS) (Soares et al., 2002) a través de automatas celulares,
de modelos estadisticos y de agentes para generar cambios en tendencias espaciales (Khatibi et al.,
2018). Al ser una plataforma hibrida, facilita a los modelos estadisticos hallar zonas con potencial
cambio en funcion de factores conductores y, también, permite la seleccion de las funciones de
transicion de CA para simular dichos patrones (Almeida et al., 2003).

Con este software el usuario puede crear sus propios modelos a través de una serie de
algoritmos llamados "functors", los cuales se pueden exportar a otros softwares libres como R
studio para aprovechar el potencial estadistico de R con el rendimiento de DINAMICA (Rodrigues
y Soares, 2018). El procesamiento en DINAMICA EGO se puede dividir en 6 pasos principales,
que son los siguientes:

» Obtencion de matrices de transicion

En esta primera fase, se calcula la cantidad de cambio (numero de pixeles) que pasaron de
un estado a otro (cobertura del suelo) en el periodo de tiempo analizado. Esta matriz de transicién
es susceptible a modificacion de acuerdo a los objetivos del modelo (Soares et al., 2001). De la
matriz se producen dos resultados a considerar: 1) tasa de transicion bruta, representa la cantidad
de cambio en unidades de superficie; 2) tasa de transicion neta, indican el porcentaje de cambio
entre periodos de tiempo, al dividir la tasa neta sobre la superficie de la cobertura anterior al cambio
dado (Soares et al., 2013). Esto se representa matematicamente en (9), donde el valor de una
variable cualesquiera es la sumatoria de los porcentajes fijos de las otras variables del modelo en

el anterior periodo; el porcentaje de pixeles que pasaron de un estado i a j se representa con P;;.
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El software modela solo los cambios ocurridos, por lo que no es necesario especificar la diagonal
de la matriz, mientras que sus columnas deben sumar la unidad. Finalmente, las matrices
resultantes constituyen las tasas de transicion para cada tiempo trascurrido, o referidas a una unidad

de tiempo del periodo completo (matriz simple y multiple respectivamente) (Soares et al., 2009).

1 |'P11 Py Py Pil] 1
[2] [Piz P22 Pz Py | [2]
|3| =|P;3 Pz P33 P13|*|3| 9)
ljJt:v lplj Pyj  Psj PijJ lch:o

» Calculo de rangos para categorizar variables y coeficientes de pesos de evidencia

Los pesos de evidencia es un método bayesiano incorporado en DINAMICA, segln la
metodologia propuesta por Goodacre et al., (1993) y Bonham (1994), para generar mapas (raster)
de las 4reas con mayor probabilidad de transicion.

El método se basa en que el resultado de cada variable sobre una transicion dada, se
computa de forma independiente del resto. Para ello, se convierte a categéricas las variables que
son continuas, evitando asi alterar la estructura del dato; un delta minimo (D,) es definido para
producir n incrementos (N,) y asi obtener de X,,;, @ Xpin + 1 * D, intervalos. También es
necesario establecer la cantidad de pixeles incluidos en un incremento (representados con A,)
multiplo de n, mientras que d,, simboliza el total de ocurrencias del fenémeno analizado (D) al
interior del incremento (Soares et al., 2009). Finalmente, se calculan las cantidades para W+, C y

$2 de cada incremento con las siguientes formulas:

In{D|B} = In{D}+ W' (10)
__(P{BID}
w —1n<m> (11)

C=W+r-w- (12)
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1 1 1 1

2
= + =+ = + ==
Area(BND) Area(BNnD) Area(BNnD) Area(BnD)

(13)

siendo W*, W~ los pesos de evidencia positivo y negativo de un evento D segiin una
tendencia espacial B; B representa la no presencia de B; C es el contraste que define la correlacion
espacial global entre B y D, la cual si |C| > 1.96 S(C) al 95% de confianza se considera
significativo estadisticamente (Soares et al., 2009).

A partir de esto, es factible graficar un grupo de valores A,, vs 4,, * exp(W™*) cuyos puntos
de ruptura estan definidos con un algoritmo de generalizaciéon de lineas que requiere tres
determinaciones: distancia mayor del rango sobre X, (max d,.); distancia menor del rango sobre
X, (min d,.); tolerancia angular (ft). Ademads, para una distancia (d,) entre dos puntos localizados
sobre x, es decir, entre min d,, y max d,., el programa coloca otro punto de ruptura (breaking point)
siempre y cuando se cumpla con d, > maxd,, o al momento en que la tolerancia angular es
superada (Soares et al., 2002). En la Figura 13, se muestra lo antes mencionado.

Figura 13
A, vs A, * exp(W) de distancia a todas las vias (en metros) para definir puntos de ruptura

(a); A, vs Ay, * exp(W™) de distancia a todas las vias (b).
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Fuente: adaptado de Soares et al., (2009).
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Si se obtienen pesos de evidencia negativos significa que la categoria impide el cambio de
un estado al otro, y si son positivos, lo contrario. Los valores de los pesos obtenidos en primera
instancia con (10) y (11) pueden ser optimizados bajo consideracion del criterio experto,
mejorando el grado de confiabilidad en los modelos de simulaciéon, como por ejemplo con la
aplicacion de algoritmos genéticos (Soares et al., 2013).

» Diagnosis de correlacion espacial

Una de las premisas al trabajar con pesos de evidencias, es que todas las variables que
forman parte del estudio sean espacialmente independientes, para lo cual es necesario computar
ciertos indicadores que confirmen lo mencionado. DINAMICA incluye una serie de indicadores
(Chi cuadrada, Cramer, Contingencia y Entropia conjunta), de los cuales se escogié Cramer (para
comparar con el resto de modelos generados en los otros softwares), que trabaja en un intervalo de
0 — 1, donde 1 representa una alta correlacion y por ende se deberd descartar una variable del par
comparado. Si bien no hay un umbral exacto para descartar una variable, es aconsejable que no se
supere el 0.5 (Silvestrini et al., 2011).

» Computo de la probabilidad de transicion

El cambio de un estado a otro de un pixel ocurre en aquellos con una probabilidad de
transicion mas alta; ésta es calculada a través de los pesos de evidencia mediante la siguiente
expresion (Soares et al., 2009; Silvestrini et al., 2011):

+
eZW

P{l@]lBﬂCﬂD...nN}ZW

(14)

Lo que se obtiene con (14) es la probabilidad de que ocurra una transicion de un estado
inicial (i) a uno final (j), bajo la presencia de un grupo de variables (B, C, D, ..., N) en cada pixel

analizado (Soares et al., 2009).
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» Prediccion de cambios

En esta etapa, se ejecuta el proceso iterativo en funcion del periodo de tiempo analizado.
Para ello, el software usa dos functors especializados (autématas celulares locales) para la
prediccion, Expander y Patcher. El primero se encarga de expandir o contraer parches ya
existentes de una cobertura (clase), mientras el segundo genera parches nuevos mediante un
mecanismo de semilla y testea pixeles aledafos al lugar seleccionado en la transicion (Berberoglu
et al., 2016).

Es necesario especificar el ratio entre estos dos functors y otros parametros sobre la
geometria del parche como son: tamafio medio del parche, variancia e isometria, que en conjunto
permiten una mejora en el patrén de distribucion espacial de coberturas del territorio (Malek et al.,
2015). Un aumento en el tamafio promedio del parche y su varianza repercute en un paisaje mas
heterogéneo y menos fragmentado (Mas et al., 2013).

Sibien no hay una forma de obtener el valor exacto de estos parametros, es factible calcular
valores proximos a través de indicadores del paisaje como el indice de cohesion, la dimension
fractal y la distancia vecino cercano, los mismos que tienen una relacion con los parametros
descritos (Soares et al., 2003), y que se presentan a continuacion:

e Indice de cohesion

Representa el grado en que estd fragmentado el paisaje segun la clase y, por ende, la

conectividad de esta. Valores altos, sefialan una fragmentaciéon menor, y viceversa. Se expresa

matematicamente como sigue:

-1

1
1— \/—7] 100 (15)

moym
Cohesiom = |1 — 1=14j=1Pij *[

donde p;;” representa al perimetro del parche, Z es la cantidad total de pixeles en el paisaje,

a;;" significa el area que ocupa en funcion de la cantidad de pixeles (Mcgarical y Marks, 1995).
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e Dimension fractal
Este indicador esta relacionado con la complejidad del parche; su valor varia en un
intervalo de 1 — 2, donde 1 representa una morfologia con perimetros muy simple, y se complejiza
a razén de aumentar a 2. Se calcula con la siguiente expresion:

FRACT = M (16)
In(aij)

donde p;; es el perimetro del parche medido en metros y a;; es el area del parche calculada
en metros cuadrados (Mcgarical y Marks, 1995).
e Vecino cercano
El valor de distancia al vecino mas cercano representa cuan disperso o aislado se encuentra
el parche respecto de otro de su misma clase; para su calculo se consideran los bordes de los

parches, y se puede expresar de la forma siguiente:

ns

v B
MNN =222 Y (17)

4
l

donde h;; es la distancia al vecino mds cercano de la misma clase (medida en metros), y

n'; representa el nimero de parches de igual clase (Mcgarical y Marks, 1995).
» Validacion del modelo

Para esta fase, el software emplea los indices de similitud difusa para cada superficie de
cambio, obteniendo dos de estas: la primera resulta de confrontar el modelo simulado con el mapa
inicial (m1), y el segundo, en cambio, contrapone el mapa original con el mapa inicial (m2) (Soares
et al., 2009). Posteriormente, se determina la similitud espacial entre ambos mapas m1 y m2 bajo
distintos tamafios de ventana o grados de tolerancia, de esta forma se clasifican los pixeles aledafios
al ponderar la distribucion y distancia de los pixeles circundantes al analizado (Gounaridis et al.,

2018).
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Esta vecindad de pixeles es tratada con funciones de decaimiento de dos formas. La primera
usa una funcion de decaimiento exponencial y un tamaiio fijo de ventana, mientras que la segunda
emplea una funcidén de decaimiento constante y multiples ventanas (logrando una ponderacion de
1 para el total de pixeles incluidos en la ventana) (De Oliveira et al., 2020). Ademas, se debe
considerar una ventana en cantidades impares con el fin de que en el centro se ubique el pixel
analizado (Leija et al., 2016). Dos son los valores de similitud que resultan de la anterior
comparacion (ml vs m2 y viceversa), los cuales escogiendo el porcentaje menor se garantiza no
sobredimensionar un posible ajuste imaginariamente alto. Por lo tanto, un valor del 50% o mas de
similitud en la validacion se considera un modelamiento correcto (Troupin y Carme, 2018).
2.1.6.2.2 MOLUSCE

MOLUSCE son las siglas en inglés de Modules for Land Use Change Evaluation, es un
complemento desarrollado por la compafia Asia Air Survey (AAS) y que se encuentra de forma
gratuita para el software QGis desde la version 2.0 en adelante. MOLUSCE permite el
modelamiento de fendémenos dindmicos complejos, por lo que puede ser utilizado en CCUS,
crecimiento urbano, entre otras aplicaciones (Perovi¢ et al., 2018).

El procesamiento con MULUSCE consta de seis ventanas que son: interfaz de ingreso de
datos (mapas de dos periodos de tiempo y variables explicativas), evaluacion de la correlacion,
calculo de matriz de transicion, modelo de entrenamiento del potencial de transicion, simulacion
con autdmata celular, y validacion. Estas subetapas se pueden resumir en cuatro principales, que
son descritas a continuacion:

» Analisis de los datos
El software aplica indices para determinar que los datos no estén correlacionados

espacialmente. Para ello, presenta tres tipos de indicadores como el Coeficiente de Pearson, el
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Coeficiente de Cramer y la Incertidumbre conjunta de informacion (en este caso se usé Cramer
para verificar la condicion de independencia espacial). Este es un paso fundamental, sobre todo si
se trabaja con LR y MLP; por lo que internamente se realiza una normalizacion de los datos (que
permite alcanzar un mejor entrenamiento y simulacion), de la siguiente forma (NextGIS, 2013):

X —my

Xn = (18)

Ox

siendo X,, la variable normalizada, X la variable original, m, la media del valor de la
variable sin normalizar, o, la desviacion estandar de dicha variable. Posterior a esto, se calcula la
matriz de transicién para cada categoria o clase que contenga el mapa inicial, asi como las
cantidades en porcentaje de los cambios sufridos en el periodo de estudio.

» Célculo del potencial de transicion

Para este paso, MOLUSCE incluye cuatro tipos de métodos que son: red neuronal artificial
(con MLP), evaluacion multicriterio (MCE), regresion logistica (LR) y pesos de evidencia (WoE).
El software trabaja con un algoritmo de vecindario Moore para la seleccion de las celdas que se
incluyen en el entrenamiento, donde ademads en el caso de redes neuronales se especifican los
parametros de ratio de aprendizaje, numero de iteraciones, capas ocultas y el momentum (NextGIS,
2013). En este apartado, y por los motivos que seran justificados en el capitulo de metodologia y
resultados, se procede a describir el fundamento matematico unicamente del modelo con redes
neuronales.

El algoritmo backpropagation es implementado en redes neuronales, usando un perceptréon
multicapa con una funcion sigmoidal, con la que se crea una red del siguiente tipo:

M= (C—-1)(2N + 1)2 + B(2N + 1)? (19)
donde M representa a la neuronas de salida, (C —1)(2N + 1)? + B(2N + 1)? las

neuronas de entrada, siendo C el numero de clases de suelo, N el vecindario de busqueda, B es la
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cantidad de bandas del raster de factores. Por otro lado, la correccion de las ponderaciones con
backpropagation estan dadas por:

wn+1)=r+d,(n)+m=d,(n—1) (20)

en que w es el vector propio de los pesos, d,, representa al vector de ponderaciones que

cambid, n es el numero de iteraciones en el entrenamiento, m simboliza el momentum y 7 el ratio

de aprendizaje de la red neuronal. MLP selecciona de forma aleatoria el 20% de las muestras para

la validacion y el 80% para su entrenamiento, con un error de ajuste que es expresado

matematicamente como sigue (NextGIS, 2013):

ti_oi
E =
d

(21)

donde E es error del muestreo realizado, o; representa los valores reales de los productos
de la neurona, t; es el valor objeto de cada neurona saliente de la muestra escogida.
» Simulacion
El software usa para este proposito una automata celular basada en el modelo Monte Carlo
(Rahman et al., 2017), con el que realiza la simulacion en base al modelo usado para computar el
potencial de transicion (en este caso MLP), y genera como resultados tres raster que corresponden
al potencial de transicion, la diferencia encontrada entre los potenciales mas grandes y el de
simulacion.
» Validacion del modelo
Para validar el modelo resultante, el software ofrece tres tipos de indicadores, destacandose
el conjunto de estadisticos Kappa, representados con las siguientes ecuaciones (Gantumur et al.,
2020):

_ P(A) — P(E)

K= 1 - P(E) (22)
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o= 7 (23)
Kise = (24)
P=Y by (25)
P(E) = z;lpiijT (26)
Prax = ) min(pirpyn) @27)

siendo p;; correspondiente a la i, j — €simo pixel de la tabla de contingencia; p;r representa
la sumatoria del total de pixeles de la i — ésima fila; pjr simboliza la sumatoria del total de pixeles

de la j — ésima columna; ¢ describe la cantidad de clases en el mapa. Ademas, K significa la
exactitud general del modelamiento, K, representa la capacidad de la prediccion para reconocer
una ubicacion idéntica, Kp;q: es la distribucion de frecuencias en que se identificd correctamente
una clase. Por lo tanto, a mayor porcentaje de coeficiente Kappa, mejor ajuste del modelo (Aneesha
et al., 2020).
2.1.7 Analisis normativo de la planificacion territorial y urbana en Ecuador

Es necesario entender el marco legal actual del Ecuador en materia de ordenamiento
territorial, para poder relacionar de forma pragmatica con los resultados de esta investigacion. Para
ello, se presenta de manera resumida las normativas que se vinculan con la tematica abordada en
el estudio.
2.1.7.1 Marco nacional

A raiz de la aprobacion de la Constitucion de Montecristi en 2008, Ecuador dio un paso

hacia la institucionalizacion de la planificacion (y por ende la ordenacion del territorio) como parte
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fundamental del Estado, constando en los principios generales de la Organizacion Territorial del
Estado y del Régimen de Desarrollo (Titulo V y VI respectivamente). A pesar de esto, todavia
queda un largo camino por recorrer en cuanto a la metodologia e instrumentos necesarios para su
aplicacion (Pauta, 2013).

Como Estado, el pais inici6é en la planificacion con Junta Nacional de Planificacion y
Coordinacion Econémica (JUNAPLA) en 1954. Posteriormente en 1979, se convirtio en el
Consejo Nacional de Desarrollo (CONADE), para luego ser remplazada en 1998 por la Oficina de
Planificacion (ODEPLAN). Ya en 2004, se cre6 por primera vez la Secretaria Nacional de
Planificacion y Desarrollo (SENPLANDES), que se mantuvo hasta el 2019 cuando se cambid a la
actual Secretaria Técnica Planifica Ecuador (STPE). Antes de ser aprobada la Constitucion del
2008, la ordenacion territorial estuvo enmarcada en la antigua Ley Orgéanica de Régimen
Municipal (con incidencia fuerte sobre la planificacion fisica del territorio, mediante los Planes
Reguladores de Desarrollo Fisico Cantonal), y que luego pasé a cargo del Ministerio de Ambiente
en la anterior Carta Magna de 1998 con la Ley de Gestion Ambiental y su Plan Nacional de
Ordenamiento Territorial, que orientaba la planificacién como un instrumento para la gestion
ambiental.

A continuacion, se presenta un resumen de los principales articulos que estan relacionados
con el ordenamiento territorial en el Ecuador (centrandose en la parte cantonal, ya que le compete
la gestion del uso y ocupacion del suelo y que es de importancia més adelante para uno de los
objetivos de este estudio), en los principales cuerpos legales (en esta tematica), existentes hasta la
fecha, como son la Constitucion, el Codigo Organico de Organizacion Territorial, Autonomia y

Descentralizacion (COOTAD), y el Codigo Organico de Planificacion y Finanzas Publicas
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(COPFP), ambos entrados en vigencia desde el 2010. De la LOOTUGS no se abordara en este
apartado, debido a que en el siguiente punto, se describird mas a fondo esta ley.
e Constitucion de la Republica del Ecuador

El Art. 241: menciona que la planificacion es vinculante para todos los niveles de gobierno,
y ésta garantizara la ordenacion del territorio.

Art. 264: sefiala que es competencia exclusiva de las municipalidades: 1) planificar, en
articulacion con los demaés niveles de gobierno, el desarrollo de su territorio y la formulacion de
sus planes de ordenamiento territorial, y 2) el control sobre el uso y ocupacion del suelo cantonal.

Art. 275: cita que, (...) la planificacion propiciara la equidad territorial y social (...).

Art. 276: apunta que el régimen de desarrollo tiene entre uno de sus objetivos fomentar una
ordenacion del territorio (...) integrando actividades econdmicas, socioculturales, administrativas
y de gestion (...).

e COOTAD

Art. 54, literal e: menciona que una de las funciones del GAD cantonal, es elaborar su plan
de desarrollo, el de ordenacion territorial (...), de forma articulada con los demas niveles de
gobierno, realizando periddicamente un seguimiento y rendicion de cuentas (...).

Art. 55, literal a: enuncia como competencia exclusiva de las municipalidades, el planificar
en conjunto con actores del territorio el desarrollo cantonal y sus respectivos planes de
ordenamiento, coordinando entre los niveles de gobierno, para regular el uso y ocupacion del suelo
(...); literal b: controlar la ocupacién y uso del suelo cantonal.

Art. 296: propicia la definicion de ordenamiento territorial y recalca que la ordenacion del

territorio debe ser articulada entre todos los niveles de gobierno.
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Art. 297: cita que los objetivos del planeamiento territorial se enmarcan en el a)
establecimiento de estrategias territoriales de uso, manejo y ocupacion del suelo, b) adopcion y
estructuracion de procedimientos e instrumentos de planificacion y gestion para facilitar las
actuaciones integrales y coordinar las sectoriales, y ¢) determinacidén de programas y proyectos en
su jurisdiccion.

Art. 299: dictamina que tanto el gobierno central y los demés GAD, deben obligatoriamente
articular la realizacion, contenido y ejecucion de sus respectivos planes (nacional y los regionales,
provinciales, cantonales, parroquiales, respectivamente), (...).

e COPFP

Art. 1: el objetivo de éste codigo es el de regular (...) las competencias de planificacion
(...) en los niveles de gobierno del Estado.

Art. 9: habla de la “planificaciéon del desarrollo” como una forma de garantizar la
ordenacion del territorio, en concordancia con el Art. 241 de la constitucion.

Art.12: enuncia que los GAD tiene la competencia de planificar el desarrollo y la
ordenacion de su territorio a través de planes y otros instrumentos.

Art. 13: recalca sobre la participacion de la ciudadania en la elaboracion de los planes y
politicas publicas.

Art. 36: menciona que dentro del Plan Nacional de Desarrollo (PND), se incorporan (punto
6) los lineamientos de planeamiento del territorio, que no es mas que la Estrategia Territorial
Nacional (ETN).

Art. 41: sefiala que los “planes de desarrollo” de los diversos GAD (...) poseeran una vision

a largo plazo, aplicadas en el marco de sus competencias (Art. 55 del COOTAD).
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Art.42: describe los contenidos minimos que deben contar en los planes de desarrollo de
los GAD, siendo estos: diagndstico del territorio, propuesta y modelo de gestion.

Art. 43: cita que los instrumentos para la planificacion del desarrollo son los planes de
ordenamiento territorial. Ademas, define el objeto de estos planes.

Art. 44: enuncia en varios literales las disposiciones generales acerca de los planes de
ordenacion del territorio de los GAD, los que a nivel cantonal regularan mediante sus planes de
ordenacion territorial, la ocupacion y uso del suelo (literal b), asi como la articulacion multinivel
(literal a y c).

Art. 48: sobre la vigencia de los PDOT, sefiala que su vigencia es a partir de su expedicion
(...), y que de forma obligada cada GAD debera (...) actualizar su plan al comienzo de una nueva
gestion.

Art. 49: los PDOT son los referentes para la elaboracion de instrumentos de gestion,
presupuestos e inversiones de cada GAD.

Art. 50: dictamina que cada GAD debe dar seguimiento y evaluacion periodica de las metas
estipuladas en sus PDOT.
2.1.7.2 Ley Organica de Ordenamiento Territorial, Uso y Gestion de Suelo (LOOTUGS)

La LOOTUGS es la ley por excelencia del ordenamiento territorial en el Ecuador, la misma
que se encuentra vigente desde el 2016, y su reglamento desde 2019. En esta se encuentran los
instrumentos y directrices para llevar a cabo la actualizacion del PDOT para el periodo 2019 —
2023 en el pais, sumando como punto mas algido la incorporacion de un nuevo instrumento
denominado “Plan de Uso y Gestion del Suelo” (PUGS).

En los primeros apartados de la ley, se presenta la definicion del ordenamiento territorial,

seguido del objeto de esta en el Ecuador (Art. 9 y 10 respectivamente). Ademads, como se
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puntualiza en el Art. 12 (tercer parrafo), los PDOT (y sus planes complementarios) son los
instrumentos que aplican al planeamiento del territorio en los GAD (regionales, provinciales,
cantonal, parroquiales). Sin embargo, como se presenta en el siguiente apartado, lo que es de
relevancia para el estudio se encuentra en los articulos del Titulo II Capitulo I y Titulo III Capitulo
I de la LOOTUGS.

2.1.7.3 Clasificacion y subclasificacion del suelo

La LOOTUGS en su Art. 11, parrafo 3 sobre los GAD cantonales menciona que el suelo
se clasificard en urbano y rural. La subclasificacion del suelo urbano se encuentra en el Art. 18 que
lo separa en 3 tipos:

e Suelo urbano consolidado,
e Suelo urbano no consolidado,
e Suelo urbano de proteccion.
Por su parte, en el Art. 19 del mismo cuerpo legal, divide al suelo rural en 4 tipos, que son:
e Suelo rural de produccion,
e Suelo rural de aprovechamiento extractivo,
e Suelo rural de expansion urbana,
e Suelo rural de proteccion.

De esta subclasificacion dada por ley, el suelo rural de expansion urbana es el que tiene
relacion para los fines de este estudio, debido a que su determinacion estd en funcion del
crecimiento demografico, social, econdmico y productivo del canton (Asamblea Nacional, 2016).
También es importante sefialar que, su inclusion en el PUGS, condiciona a un tratamiento
urbanistico de este suelo con el fin de mejorar, consolidar o desarrollar su urbanizacion (como se

dicta en el Art. 42). Esto ultimo tiene relacion con lo citado en el Art. 376 de la Constitucion,
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donde senala que las municipalidades pueden reservar zonas para el futuro desarrollo y cumplir

con el derecho a una vivienda digna (ver Figura 14).

Figura 14

Relacion entre PDOT y PUGS acorde a la normativa ecuatoriana.
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En el territorio del canton Morona, se han desarrollado 3 planes de ordenamiento territorial

(ver seccidon 2.2.5.3.) y a la fecha de este estudio, se estd realizando la actualizacion del nuevo

PDOT para el periodo 2019 — 2023. Todos estos planes, y conforme a la normativa vigente, se

orientan hacia una ordenacion a escala municipal, y de estos (en principio) se derivarian planes

complementarios (en el caso de los PDOT), y planes parciales (en el caso de los PUGS) que se

centran de forma mas especifica a la planeacion urbana.

Si se consideran unicamente a los PDOT anteriores, se abarca muy pocas caracteristicas de

planeacion urbanistica, por su obvia escala de planificaciéon. Un documento mas especifico, en
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cuanto a la descripcion y zonificacion del area urbana de Macas, es el Plan de Actualizacion de
Uso y Ocupacion del Suelo (PAUOS) elaborado en 2016, y aprobado mediante ordenanza recién
en el 2019 (GAD Morona, 2019). En este documento se procedid a retomar las zonas de
planificacion definidas en el PDOT 2004, pero definiendo nuevos usos, retiros, tipologia de
predios (frete, fondo, tamano minimo), altura de pisos permitidos, coeficiente de ocupacion y
utilizacion del suelo (COS y CUS respectivamente), asi como la delimitacién del area urbana
consolidada y no consolidada (GAD Morona, 2016).

Esta ordenanza (donde aprueba el PAUOS), es la que rige actualmente la “planificacion”
del area urbana de la ciudad de Macas, siguiendo los lineamientos de uso general y especificos
(complementario, restringido, prohibido) que indica la LOOTUGS en sus articulos 22 y 23

respectivamente, y como lo sefiala en la ordenanza de dicho plan en los articulos 7 y 8.



48

Capitulo I1I: Metodologia
La metodologia seguida en este estudio se resume en el siguiente flujograma de la Figura
15.
Figura 15

Flujograma de trabajo para la generacion del modelo de crecimiento urbano de Macas.
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Fuente: elaboracion propia.



49

3.1 Generacion y tratamiento de informacion geografica

Al no existir una base de datos municipal de periodos anteriores sobre la mancha urbana
de la ciudad, salvo la del 2019, ha sido necesario la generacion y tratamiento de informacion propia
para el estudio. Los pasos a continuacioén describen el proceso de obtencion de los insumos para
el modelamiento de crecimiento tendencial urbano, que partieron de la informacion base
desglosada en la Tabla 2:
Tabla 2

Desglosamiento de insumos de partida usados el estudio.

Insumo Fuente Afo del insumo
Imagen satelital ASTER Pégina de la USGS 2001
Imagen satelital Sentinel 2A Pagina de Copernicus 2020
Ortofotografia GAD Morona (Programa SIGTIERRAS) 2012
Vias GAD Morona 2019
Edificaciones GAD Morona 2019

Sistema Nacional de Informacién —SIN—
Centros educativos o ) 2014
(Ministerio de Educacion)

Sistema Nacional de Informacion —SIN—
Centros de salud o _ 2016
(Ministerio de Salud Publica)

Geoportal del Instituto Geografico

Cuerpos de agua 2013
P . Militar (IGM)
Pendientes MDT del Programa SIGTIERRAS 2012
Mercados, espacios
recreativos, relleno sanitario, GAD Morona 2020
terminal
Susceptibilidad a .
S Modelo propio 2020
deslizamientos

Fuente: elaboracion propia.
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3.1.1 Tratamiento de imagenes satelitales

En todo trabajo con imagenes satelitales, es imperante un andlisis previo de los datos
(Cepeda et al., 2018). Para este estudio, se utilizaron dos imagenes satelitales correspondientes a
los afios de 2001 y 2020 de los sensores ASTER y MSI (Sentinel 2A) respectivamente. Las
imagenes ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) fueron
puestas en orbita con el satélite TERRA de la NASA en 1999. Posee 14 bandas espectrales
agrupadas en 3 clases VNIR, SWIR, TIR (visible e infrarrojo cercano, infrarrojo de onda corta e
infrarrojo térmico respectivamente) (Tabla 3) (Abrams y Hook, 2001).
Tabla 3

Caracteristicas de una imagen ASTER.

Rango del espectro Resolucion espacial Resolucion espectral
Grupo Banda )
(nm) (m) (bits)
1 0.52-0.60
2 0.63 —0.69
VNIR 15 8
3N 0.78 — 0.86
3B 0.78 — 0.86
4 1.600 — 1.700
5 2.145-2.185
6 2.185-2.225
SWIR 30 8
7 2.235-2.285
8 2.295-2.365
9 2.360 —2.430
10 8.125 - 8.475
11 8.475 — 8.825
TIR 12 8.925-9.275 90 12
13 10.25 -10.95

14 10.95-11.65
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Fuente: (Abrams y Hook, 2001).

Una limitante de las imagenes satelitales en esta zona del Ecuador es la presencia de nubes
(Palacios et al., 2019). Aun asi, se han podido obtener dos escenas ASTER del 24/08/2001, que
cumplen con las condiciones de baja nubosidad. Obtenidas las imagenes, se realizd6 una
georreferenciacion y una correccion geométrica de dichas imagenes, ya que este tipo de productos
(ASTER L1A) no son aplicados los coeficientes radiométricos ni geométricos, y por ende es
requerida una correccion previa al uso de estos insumos (Abrams y Hook, 2001). Estas
correcciones se realizaron en el software ENVI, con el que se aplico el fichero en formato HDF y
se generaron tie points para una posterior correlacion espacial con la imagen. A continuacion, se
realiz6 un mosaico de las dos escenas ASTER para obtener la imagen completa del area de estudio
y se trabajo con una combinacion de bandas 6-1-3N para resaltar la mancha urbana de la ciudad
(Figura 16):

Figura 16

Imagen ASTER del 2001, en combinacion 6-1-3 para resaltar la mancha urbana de Macas.

Fuente: elaboracion propia.
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Por otro lado, las imagenes Sentinel 2A forman parte del programa espacial Copernicus de
la Unién Europea, lanzado en 2015 junto con su par Sentinel 2B. Cada escena Sentinel 2A posee
13 bandas espectrales que corresponden a distintos rangos del espectro electromagnético, como se
muestra en la Tabla 4:

Tabla 4

Caracteristicas de una imagen Sentinel 2A.

Grupo Banda Rango del Resolucion Resolucion
espectro (nm) espacial (m)  espectral (bits)
Azul 2 490
Verde 3 560
10
Rojo 1 665
NIR 1 8 842
Red edge 1 5 705
Red edge 2 6 740
Red edge 3 7 783 12
NIR 2 8A 865 20
SWIR 1 11 1610
SWIR 2 12 2190
Aerosol 1 443
Water vapour 9 940 60
Cirrus 10 1375

Fuente: (ESA, 2020).
En este caso, los productos ya poseen una correccion geométrica y se utilizo un layer stack
para realizar un juego de bandas 12-11-4 con que se resalto la parte urbana de la ciudad al 2020

(Figura 17):
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Figura 17
Imagen Sentinel 24 de enero/2020, en combinacion 12-11-4 para resaltar la mancha urbana de

Macas.

Fuente: elaboracion propia.
3.1.2 Elaboracion de modelo de susceptibilidad a deslizamientos

Un insumo fundamental al momento de considerar el crecimiento urbano de una ciudad es
el riesgo por deslizamiento. Si bien existe informacidon oficial sobre zonas propensas a
deslizamientos, esta responde a un modelo nacional escala 1:250.000 generado en el 2003 por la
Secretaria Nacional de Gestion de Riesgos (SNGR), por lo que el nivel de detalle es muy general.
Es por ello, que se optd por elaborar un modelo de susceptibilidad a deslizamientos propio
mediante Logica Fuzzy. Para esto, se usé las siguientes variables: 1) cobertura vegetal, 2) fallas
geologicas, 3) geologia, 4) morfologia, 5) precipitacion, 6) rios, 7) tipo de roca, 8) pendiente, 9)
textura del suelo y 10) vias. Fuzzy es una técnica multicriterio que trata de simular el pensamiento
humano para producir un razonamiento artificial (Grekousis et al., 2013). Trabaja con la
probabilidad de pertenencia de cada pixel a cierta clase, para lo cual utiliza una funcion de

membresia trigonométrica (seno y coseno) que varia de acuerdo a la relacion de la variable
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explicativa respecto del fendmeno de interés (Palacios y Toulkeridis, 2020). Para el caso de

estudio, se utilizo las siguientes funciones de membresia:

T
9a(V,) = sen (5* N) 0=, ) <1

T
9a(Vp) = cos(5*N)  0< () <1

Vo - Vmin

Vmax - Vmin

(28)

(29)

(30)

donde V, es la variable original, Vi, ¥ Vinax corresponden al valor minimo y maximo

respectivamente, @4(V,) la funcion de pertenencia, y N indica la variable normalizada. Para

alcanzar una mejor precision en el modelo difuso, se aplicd con una combinacion lineal ponderada

(WLC) (Palacios et al., 2018) y un proceso analitico jerarquico (AHP) (Palacios, 2018). Los pesos

aplicados a las variables se muestran en la Tabla 5:

Tabla 5

Ponderaciones mediante AHP a variables del modelo de deslizamientos.

Fuente: elaboracion propia.

Variable Peso
Cobertura vegetal 0.0266
Falla geologica  0.2150
Geologia 0.0375
Morfologia 0.0535
Precipitacion 0.1537
Rios 0.0149
Tipo de roca 0.1087
Pendiente 0.2944
Textura del suelo  0.0764
Vias 0.0193

Ratio consistencia  0.03
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Las variables de rios, vias y fallas geoldgicas corresponden a distancias euclidianas, y el
resto se ponderaron en funcion de los atributos de cada una de estas. Para las pendientes se trabajo
con el modelo digital del terreno (MDT) del proyecto SIGTIERRAS a una resolucion de 3 metros,
mientras que las variables cobertura vegetal, geologia (formacion geologica), morfologia (unidad
geomorfoldgica), tipo de roca (litologia), y textura del suelo fueron descargadas del geoportal del
Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG) a escala 1:25.000. Finalmente, las isoyetas
(precipitacion) fueron obtenidas de la pagina del Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia
(INAMHI) a escala 1:50.000. El modelo resultante se presenta en la Figura 18:

Figura 18

Mapa de susceptibilidad a deslizamientos generado en la zona de estudio.

MODELO DE SUSCEPTIBILIDAD A DESLIZAMIENTOS CON LOGICA FUZZY SE NIVERSITAT e
R - ESCALA 1:70.000 it BARCELONA

Simbologia
= Capital cantonal
() Cabecera parroquial
=emme Vigs eslatales
25 Rios dobles
G Area de estudio
D Limite parroquial

Leyenda
ol ©:je probabilidad
B Media probabilidad
7] Aha probabilidad
mll Critica probabilidad

Escala grafica 1.70.000

0 1 2
— ) KM

Sistema de referencia WGS!
UTM 17-8

9740000

Fuente: elaboracion propia.
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3.1.3 Construccion y recopilacion de informacion vectorial

Una vez elaborados los insumos anteriormente descritos, se procedio a la recopilacion de
la informacion vectorial faltante, especificamente en cuanto a las edificaciones que formaran parte
de las manchas urbanas de los tres periodos de tiempo establecidos.

Para generar la mancha urbana del 2001, se tom6 como base la imagen ASTER de ese afio,
sobre la cual se fue depurando el shape de las construcciones del afio 2019 (siendo el Gnico registro
cartografico oficial que se pudo obtener desde el GAD Morona). En el caso de la mancha urbana
del 2012 se trabajo de forma similar a lo mencionado, pero tomando como base una ortofotografia
del IGM a escala 1:5000 y que fue facilitada por el municipio. Finalmente, para completar la
informacion del afio 2020, se usé la imagen Sentinel 2A para actualizar la mancha urbana a la
fecha mas reciente. Una vez culminado, se procedio a clasificar el shape de la mancha urbana en
dos clases: urbano y no urbano, siendo este ltimo la cobertura sobre la cual se ejecutaran los
cambios en las predicciones a través del tiempo (ver Figura 19).

Figura 19

Mancha urbana de Macas, en los tres periodos de tiempo definidos.

B o veao

URBANO

2001 2012 2020

Fuente: elaboracion propia.
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Ademas, de las bases nacionales oficiales se obtuvieron los shapes de centros educativos y
de salud, de rios y de vias; mientras que del GAD cantonal se consiguieron los poligonos de
mercados, espacios de recreacion (areas verdes, parques, canchas cubiertas), relleno sanitario,
terminal terrestre, y catastro del afio 2019 (como ya se mencion6 anteriormente). También fueron
solicitadas las coberturas de servicios basicos, sin embargo, el GAD no contaba con informacion
historica de estos insumos, ni tampoco actualizada. Por tanto, el uso de estas variables conllevaria
a una incertidumbre mayor al momento de ingresar dentro del modelo de simulacién, en tanto que
se prefirid descartarlas.

En resumen, para el modelo de simulacion de crecimiento urbano tendencial de la ciudad
de Macas, se utilizaron 10 variables explicativas que fueron:

e Susceptibilidad a deslizamientos;
e Distancia a centros educativos;
e Distancia a mercados;
e Distancias a espacios recreativos;
e Distancia al relleno sanitario;
e Distancia a cuerpos de agua;
e Distancia a centros de salud;
e Distancia al terminal;
e Distancia a vias;
e Pendientes.
3.2 Definicion de la resolucion espacial del modelo de prediccion urbano
La determinacion de la resolucion espacial es una fase muy importante debido a la

influencia que tiene el tamafio de celda en la precision del modelamiento espacial. Existen varios
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estudios en distintas variables de la naturaleza que resaltan la significancia que tiene el tamafio de
pixel en el resultado de la prediccidon, como por ejemplo, en variables del suelo (Florinsky y
Kuryakova, 2000), datos meteoroldgicos (Noda y Niino, 2003), corrientes marinas (Molnar y
Julien, 2000), y ondulacion geoidal (Palacios, 2019), por mencionar algunos.

Para este estudio de caso, el tamafio de pixel se defini6 en funcion del tamafio promedio
del lote en la ciudad de Macas, de acuerdo a la Ordenanza que pone en vigencia el Plan de
Actualizacién de Uso y Ocupacion del Suelo (GAD Morona, 2019), la misma que resulta un lote
promedio de 289 m?. Segtin Hengl (2006), se debe considerar la dimension del objeto espacial mas
pequetio a ser analizado, lo cual en términos geograficos responderia a un conjunto de no menor a
2x2 pixeles para discriminar a dicho objeto, tanto en largo y ancho (McBratney et al., 2003). Con
esto, la resolucion espacial adecuada fue un tamafo de pixel de 8.5 metros, que corresponde a la
unidad minima mapeable de una resolucion espacial efectiva de cuatro pixeles.

3.3 Modelamiento espacial
3.3.1 Determinacion de variables potenciales a usar

Las variables que se expusieron con anterioridad, responden a dos criterios: el primero
basado en estudios previos sobre modelamiento urbano que hayan considerado a éstas, y segundo,
la disponibilidad de la informacion con la que se contd para el presente trabajo. Dicho esto, se
puede mencionar que los centros educativos, las vias, los mercados, los espacios recreativos, los
centros de salud, el relleno sanitario y el terminal, son variables de distancia a elementos
relevantes; por otro lado, las pendientes, la susceptibilidad a deslizamientos y los cuerpos de agua,
son variables naturales, segun la clasificacion de Cifuentes y Londofio (2010).

Ademas, son varios los estudios que han implementado a las pendientes, las vias y los

cuerpos de agua en sus modelamientos (Ali Dereli, 2018; Bununu, 2017; Hu y Lo, 2007;
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Kazemzadeh et al., 2016; Megahed et al., 2015), asi como a los deslizamientos (Ozturk, 2015;
Park et al., 2011). Variables condicionantes (distancia a elementos relevantes) segun el area de
estudio también son consideradas en varios trabajos (Ahmed y Bramley, 2015; Gounaridis et al.,
2018; Khatibi et al., 2018; Lahboub et al., 2018; Ren et al., 2019), por lo que se justifican su
inclusion en la presente investigacion.
3.3.2 Aplicacion de MOLUSCE

Antes de ejecutar las seis ventanas en la que se realiza el modelamiento con este
complemento, fue necesario convertir a categoricas los raster de las 10 variables, para lo que se
procedid hacer una reclasificacion de cada input. Los criterios para la reclasificacion de los raster
de distancias a elementos de la ciudad, estuvieron basados en radios de cobertura de servicios
mencionados en el PAUOS del GAD Morona; las pendientes se clasificaron en base a la
informacion del PDOT del 2012 del canton, al igual que la distancia a rios, las cuales estuvieron
en funcion de las franjas de proteccion estipuladas en el mismo PDOT; para las vias se respeto la
zona de servidumbre que sefiala el articulo 42 del Reglamento a la Ley Orgénica del Sistema
Nacional de Infraestructura Vial del Transporte Terrestre del Ecuador (Asamblea Nacional, 2018),
y finalmente, los deslizamientos mantuvieron las categorias de susceptibilidad calculadas (ver
Tabla 6).
Tabla 6

Criterios seguidos para la reclasificacion de raster.

Variable Rango de valor Categoria
0-100 5
100 —300 4
Distancia centros educativos
300 - 600 3
600 — 1200 2



Distancia centro salud

Distancia mercado

Distancia terminal

Distancia relleno sanitario

Distancia espacios recreacion

Distancia rios

Distancia vias

>1200
0-100
100 — 300
300 — 600
600 — 1200
>1200
0-500
500 — 1000
1000 — 1500
1500 — 2000
>2000
0—700
700 — 1400
1400 — 3000
3000 — 5000
>5000
>6000
3000 — 6000
1000 — 3000
500 — 1000
0-500
0-500
500 — 1000
1000 — 2000
2000 — 4000
>4000

ancho rio <3 m = buffer 15 m
ancho rio 3 — 10 m = buffer 30 m

ancho rio >10 m = buffer 50 m

El resto

0-25

N W R~ W N W R~ W D W R = D W R W

N W R W
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Susceptibilidad deslizamientos

Pendiente

El resto
<15°
15°—50°
>50°
1.5
2.5
3.5

NN W W

N W
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Fuente: elaboracion propia.

Una vez categorizadas las variables, el siguiente paso fue el ingreso de los datos en la

ventana de Inputs (Figura 20), para lo cual todos los raster deben presentar la misma cantidad de

pixeles (filas y columnas), profundidad de bits, y sistema de referencia geografica.

Figura 20

Ingreso de los raster en MOLUSCE.

¥ MOLUSCE
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terminal_reclas
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Fuente: elaboracion propia.
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terminal_reclas

<< Remove all| | | * T

Check geometry
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A continuacion, se evaltia la correlacion entre las variables, usando Cramer como el

indicador para su determinacion. Una vez confirmada la independencia espacial entre sus

variables, se procedio a calcular la matriz de transicion, donde se apreci6 en unidades de superficie

los cambios sufridos en el primer periodo de tiempo (2001 — 2012). Es de vital importancia
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verificar que no existan errores en los cambios de transicion de una clase a otra, que en este caso
son: urbano y no urbano. Por tanto, el unico cambio logico que se puede dar es la transicion de no
urbano a urbano. En la Figura 21, se indica el entorno del proceso en MOLUSCE para el célculo
de la matriz de transicion.

Figura 21

Calculo de matriz de transicion en MOLUSCE.

# MoLusce - [u} X

puts  Evoluoting correletion  Area Changes  Transition Potentiol Modelling  Cellular Automats Simulotion  Validation  Messages
Class statistics ha
Casscolor 2001 2012 a 2001 % 2012 % a%
1 364045 ha 3472.58 ha -167.87 ha 90.5629633315 B6.3868849196 -4.17607841186
H 37935ha 547.22ha 16787 ha 943703666843 136131150804 4.17607841186

Transition matrix
2

1 0953888 0046112

2 0000000 1.000000

Update tables Create changes map

Fuente: elaboracion propia.

Posterior a esto, se realizo el entrenamiento del potencial de transicion futuro, para lo cual,
se testearon distintos tamafios de vecindario, en este caso se usé con 5, 7y 9 pixeles, como sugieren
algunos autores (Hu y Lo, 2007; Liao et al., 2014; Ziaee et al., 2017). De los 4 métodos que
presenta MOLUSCE, se realizaron pruebas previas con cada uno de estos, llegando a la conclusion
que el método que mejores condiciones presenta para esta zona de estudio es el de redes neuronales
con MLP, razén por la cual en la seccion 2.2.6.2.2 se describe el fundamento matematico solo para
este método, y el resultado del mismo es el que se comparara con los otros dos softwares.

El siguiente paso fue la prediccion usando una autdmata celular basada en el potencial de
transicion obtenido con MLP. Resultado de esto serd el modelo de simulacion de crecimiento

urbano que viene dado por el nimero de iteraciones dependientes de los afios a predecir (en este



63

caso 8, ya que se compar6 con la mancha urbana del 2020). Finalmente, con el modelo obtenido
del paso anterior, se procedi6 a validar y calcular los indicadores de precision (Kappa).
3.3.3 Aplicacion de LCM

Para los tres métodos usados en LCM se procedi6 en el mismo orden secuencial descrito
en el capitulo de metodologia, empezando con el ingreso de los mapas inicial (2001) y final (2012)
para obtener la cantidad de cambio ocurrido en el periodo de tiempo estudiado. Al igual que en
MOLUSCE, se debe verificar que exista solo el cambio de estado analizado (no urbano a urbano)
(Figura 22).
Figura 22

Analisis de cambio y transicion ocurrida en LCM.

[A Change Analysis 21
s Gains and losses by category Units : | cells -
¢~ Met change by category
" Contributors to net change experienced by : |Nl3 URBANO j
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-16000 -12000 -8000 4000 O 4000 8000 12000 16000
[A Transition Sub-Models : Status ?]
From : To: ISub-ModeI Name :

] MO URBAND NO UR_to_URBAN

Include all To group sub-models, give them a common name
Include none Sub-Model to be evaluated:  |NO UR_to_URBAN

Fuente: elaboracion propia.

LCM brinda la posibilidad de probar el valor de potencial explicativo de cada variable en
cuanto al modelo de transicidon analizado. Para esto, el programa usa el indicador V de Cramer, el
cual se aplic¢ al total de variables. En la Figura 23 se aprecia la tabla de contingencia del test en

que se calcula el poder explicativo (V de Cramer) y el P — value, éste ultimo relacionado con la
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probabilidad de que Cramer no sea tan diferente de 0, teniendo en cuenta que un valor alto de P —

value indicaria la eliminacion segura de una variable (Eastman, 2012).

Figura 23
Ejemplo del test de Cramer en LCM.

A Testand Selection of Site and Driver Variables

2
Evaluate: |dist_educacion J

Cover Class Cramer's ¥ : P Walue :
nal | [OverallV 0.0000

NOURBAND  |0.4552 0.0000
/dd to Model UREAND 0.4552 0.0000

Fuente: elaboracion propia.

Una vez probado el potencial explicativo de cada variable, se procedié a estructurar el
modelo de transicidon para el caso de estudio (no urbano a urbano), donde se ingresaron las 10
variables explicativas del modelo. Para 9 de las 10 variables no hubo necesidad de realizar una
transformacion, pero en el caso de la susceptibilidad a deslizamientos (que es una variable
categorica) se requirio aplicar una transformacion de Probabilidad de Evidencia para que la
variable tenga una relacion lineal con el potencial de transicion (Eastman, 2012). En la Figura 24,
se indica como se ingresaron el total de variables a la estructura del modelo de transicion:

Figura 24

Estructura del modelo de transicion integrado con sus variables explicativas.

[A Transition Sub-Model Structure LI
Sub-Model being evaluated :  NO UR_to_URBAN

Variable : Role Basis layer tupe : Operation | )
dist_rios Stalic

dist_salud Static

dist_terminal Static

dist_vias2012 Static

pendiente_r Static

Number of files:

Insert laper group.. 10 = Remove file...

Fuente: elaboracion propia.
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A continuacion, se calculo el potencial de transicion, para lo cual se aplicaron los tres
métodos que presenta LCM (MLP, LR, SimWeight). En primer lugar, se aplicé la red neuronal
artificial con MLP usando el algoritmo supervisado backpropagation en modo automatico, con los
valores especificados en la seccion 2.2.6.1.1 literal a, es decir, una velocidad de aprendizaje inicial
de 0.01 y final de 0.001, con un total de 10000 iteraciones. E1 RMS del entrenamiento se fij6 a
100, lo que implica una reduccion a la mitad de las velocidades de aprendizaje (inicial y final) en
el caso de que se presenten altas variaciones en el entrenamiento obligando al reinicio del proceso
(Figura 25).

Figura 25

Modelo de entrenamiento del potencial de transicion con MLP.

" MLP Neural Network " Simweight " Logistic Aegression
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Fuente: elaboracion propia.
El siguiente modelo usado fue regresion logistica (LR), con el cual se usé un porcentaje

del 10% para el muestreo seleccionado a través de un aleatorio estratificado, como lo recomienda
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Eastman (2012), en los parametros para este método. En la Figura 26 se muestra la configuracion
de la estructura del modelo de transicion:
Figura 26

Modelo de entrenamiento del potencial de transicion con LR.

" MLP Neural Netwark " Simweight ¢ Logistic Regression
Minimurn cells that transitioned from 2007 to 2012 16787
Minimum cells that persisted from 2007 to 2012 347258
[v Apply sampling
(¢ Shatified random sampling Sampling proportion:
" Systematic sampling 10 %
Run Sub-Model |

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, se aplico SimWeight, que al igual que MLP, se recomienda trabajar con el
50% de los datos para el entrenamiento y validacion, pero con la diferentica de un tamafio de
muestra mas pequeio (en este caso 1000). Ademas, la distancia espacio/variable a considerar en
cada instancia fue de 100 y el umbral de relevancia para descartar las variables menor a 0.01

(Eastman, 2012) (Figura 27).
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Figura 27

Modelo de entrenamiento del potencial de transicion con SimWeight.

" MLF Newral Network & Simweight " Logistic Regression
Minimum cells that transitioned from 2001 to 2012 16787
Minimum cells that persisted from 20071 to 2012 : 347258

Sample size: 1000 [50% training / 50% testing) Calculate Relevance Weights

SimwWeight parameters

K (the number of nearest instances in variable space to consider) 100 j
|gnore variables with an estimated relevance less than : 0.m
Hit rate : False alarm rate : Peirce Skill Score :

Relevance Weight

desizamientosEviLike_r |
dist_educacion 1
dist_mercado |
dist_recreacion 1
dist_rios |

dist_salud :
dist_vias2012 |
pendiente_r :
dist_relleno |
dist_terminal :

0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80 0.90 1.00

Fuente: elaboracion propia.

El siguiente paso fue computar la probabilidad de transicion futura para el tercer periodo
de tiempo (2020), donde la cadena de Markov fue calibrada para la fecha de prediccion deseada.
En este estudio, para los tres métodos aplicados (MLP, LR, SimWeight) se utilizé una prediccion
dura, a través de una asignacion multi — objetiva o MOLA (Multi — objetive Land Allocation), que
asigna a cada pixel una ubicacion en la categoria demandante (en este caso, el suelo urbano),
tomando como base el potencial de transicion simulado con el proceso markoviano.

Al igual que se observo en MOLUSCE, con LCM no se generan los mapas intermedios, es
decir que en el periodo de 2001 a 2012 no se produce un mapa nuevo para cada afio, ya que éste
ultimo se mantiene constante, sino que entiende la l6gica expresada en la tasa de cambios y simula
el cambio futuro para la tercera fecha (2020). En la Figura 28 se muestra un ejemplo de lo

realizado:
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Figura 28

Cadena de Markov y asignacion de cambio con SimWeight.
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Fuente: elaboracion propia.
3.3.4 Aplicaciéon de DINAMICA EGO

Para el modelado del crecimiento urbano con DINAMICA EGO se sigui6 las etapas
mostradas en la seccion 2.2.6.2.1, las mismas que se describen en este apartado. El primer paso
fue el célculo de las matrices de transicion, para lo cual se ingresaron los raster de las manchas
urbanas de los afios inicial (2001) y final (2012) conectados al functor Transition Rates con el
tiempo transcurrido entre periodos especificado, que en este caso fue de 11 afios, para obtener la
matriz de transicion simple y multiple. E1 modelo para calcular las matrices de transicion se
observa en la Figura 29.
Figura 29

Modelo para el cdlculo de matrices de transicion.
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Fuente: elaboracion propia.
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Posteriormente, se procedié a generar el cubo raster con las variables categoricas y
continuas que formaran parte del modelo de simulacion. En este caso, se consideraron 9 de las 10
variables dentro del cubo raster como variables estéticas, y unicamente a la cobertura de vias como
variable dinamica. Una vez obtenido el cubo raster, se prosigui6 con la computacion de los rangos
de los pesos de evidencia, donde se incluyeron los raster de los periodos inicial y final, las variables
estaticas del modelo (cubo raster) y las vias, como se observa en la Figura 30, cuyo producto es la
asignacion a cada viable de los rangos de los pesos de evidencia.

Figura 30
Modelo para calcular los rangos de pesos de evidencia.
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Fuente: elaboracion propia.

El software utiliza para este paso el functor Determine Weights of Evidence Ranges, donde
se debe indicar al modelo cuales son las variables dindmicas, categoricas y estaticas, asi como
ciertos parametros como los puntos de quiebre de los rangos en las variables continuas, y la
transicion evaluada (de no urbano —1— a urbano —2-). Ademas, fueron requeridos los valores de

delta maximo (maxdx) y minimo (mindx), angulo de tolerancia, cuyos valores fueron los
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sugeridos por Soares et al., (2009), de 1 y 500000 celdas para mindx y maxdx respectivamente,
asi como un angulo de tolerancia de 5°. Por otro lado, los incrementos fueron definidos conforme
la cantidad de rangos resultantes para cada variable, con valores de 10 para la pendiente, 20 en la
distancia a lo urbano, 40 en la distancia a vias, areas de recreacion y rios, 50 en la distancia a
mercados y centros de educacion, y 70 en la distancia a relleno sanitario, centros de salud y
terminal. En la variable categdrica (susceptibilidad a deslizamientos) no es necesario especificar
estos pardmetros, como se observa en la Figura 31.

Figura 31

Parametros considerados en los rangos de pesos de evidencia.
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Fuente: elaboracion propia.

A continuacion, se realiz6 el modelo para calcular los coeficientes de los pesos de evidencia
obtenidos en el paso anterior, para lo cual se tuvo como datos de entrada los réster de los periodos
inicial y final, las variables estaticas representadas en el cubo raster, las vias incluidas como

variable dindmica y los rangos de los pesos de evidencia previamente calculados (Figura 32).



Figura 32

Modelo para calcular los coeficientes de los pesos de evidencia.
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Un paso fundamental es el andlisis de correlacion de las variables, ya que la independencia

espacial entre las mismas es un requisito obligatorio en los modelos de simulacion, principalmente

cuando se trabaja con pesos de evidencia. Se procedio a generar un modelo para comprobar que

las variables usadas sean espacialmente independientes una de otra (Figura 33). En este caso, se

requiri6 el analisis de las variables estaticas dentro del cubo raster, y la variable dinamica (distancia

a vias); ademas, se especific la transicion analizada (no urbano a urbano) y los coeficientes de los

pesos de evidencia para categorizar las variables continuas. El producto de este andlisis es una

tabla con los diversos indicadores de independencia espacial, donde se tomo6 en cuenta el valor de

Cramer (al igual que en MOLUSCE), para verificar la independencia de las variables que se

tomardn en cuenta para el modelamiento del crecimiento urbano.
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Figura 33

Modelo de correlacion espacial.
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Fuente: elaboracion propia.

El siguiente paso fue la simulacion del crecimiento urbano para el periodo de tiempo
inicial, es decir, 2001 a 2012, donde fueron requeridos los insumos de raster urbanos inicial y final,
matriz de transicion multiple, los mapas de evidencia de cada variable y los coeficientes de los
pesos de evidencia convertidos a un grupo de tablas a través del functor Lookup Table Group.

La calibracion del modelo de simulacion fue procesada en 11 iteraciones correspondientes
al tiempo transcurrido en los afios inicial (2001) y final (2012). Para cada iteracion fue calculada
la probabilidad de transicién mediante la ecuacion (14) con el functor Calculate Map, y que ingresa
al functor Allocate Transitions, donde se encuentran las automatas celulares representadas en los
functors Patcher y Expander.

Dentro del functor de automatas celulares, fue necesario definir ciertos parametros de la
relacion Expander/Patcher, para lo cual se utilizo el software Fragstats en que se calcularon los

valores del tamafio medio del parche, varianza del parche e isometria relacionados con el
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crecimiento urbano desde un enfoque de fragmentacion del paisaje. Los resultados obtenidos en
Fragstats, arrojaron un tamafio promedio del parche de 0.8 ha, varianza del tamafo del parche de
1.7 ha y una isometria del parche de 1.1 para la autdmata Expander, mientras que para la autdmata
Patcher se asignaron los mismos valores de tamafio promedio y varianza del parche, cambiando
unicamente el valor de la isometria del parche en 2. En la Figura 34, se muestra el modelo generado
para la simulacion inicial del crecimiento urbano de Macas.

Figura 34

Modelo de prediccion para el periodo de calibracion del crecimiento urbano.
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Fuente: elaboracion propia.

En la prediccion con las automatas celulares en DINAMICA, es necesario definir un ratio
entre Expander/Patcher. En este estudio se realizaron pruebas con distintos valores de ratio, desde
0.1 a 0.9, con el fin de determinar el comportamiento dinamico del crecimiento de la ciudad.
Ademas, como se observa en el modelo de la Figura 34, las vias son ingresadas como variable

dindmica, las mismas que de acuerdo al periodo de tiempo se incluiran los tres raster de la variable

(2001, 2012, 2020).
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El raster obtenido es una mancha urbana simulada al afio 2012, en funcién de los
parametros configurados en los pasos anteriores. Una de las formas de verificar el grado de ajuste
del resultado de la simulacion, es a través del valor de minima similitud con diferentes umbrales
de ajuste (ventanas), estableciendo una funcion de decaimiento. El méximo grado de tolerancia
representa una ventana minima en que los raster comparados (original 2012 y simulado 2012),
deben tener una similitud >50% para ser considerablemente semejantes.

Un modelo de minima similitud fue elaborado, con un tamafio de ventana de 11 celdas que
asemejan un area aproximada de una manzana promedio en la ciudad de Macas. El modelo hace
uso del functor Calc Reciprocal Similarity Map, que empareja las manchas: inicial (2001), final
(2012) y simulado (2012) produciendo estadisticos con las similitudes encontradas entre estos
mapas de cambio. El ajuste de la ponderacion de cada celda es concentrado en la ventana mas
pequetia gracias a la funcion de decaimiento. Al trabajar con procesos iterativos, es recomendable
trabajar con las similitudes minimas con el fin de no llevar a un sobredimensionamiento o
sobreespecializacion en la simulacion del crecimiento urbano. La Figura 35 muestra el modelo de

minima similitud llevado a cabo.
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Figura 35

Modelo de minima similitud.
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Fuente: elaboracion propia.

En el andlisis realizado con los distintos valores de Expander/Patcher, se defini6 un ratio
de 0.1, con que se alcanzo la mayor similitud entre la mancha original del 2012 y la generada en
DINAMICA. Sin embargo, el valor de minima similitud no logr6 el porcentaje sugerido para
considerar un buen ajuste del modelo. Debido a esto, se aplico un método alternativo para mejorar
los resultados obtenidos, a través de la optimizacion de los coeficientes de los pesos de evidencia
con algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos (AG), es una técnica de optimizacion numérica basada en la teoria
de evolucion darwiniana. Fue ideada por Holland (1975) y desarrollada afios mas tarde por otros
autores (Forrest, 1996; Goldberg, 1989, entre otros). Esta técnica heuristica considera a un
conjunto de individuos o cromosoma que representan una solucion posible a la resolucion de un
problema, mientras que el grupo de individuos configura una poblacion. AG evalaa el desempefio
de todos los individuos inicialmente existentes en la solucion del problema para consiguiente,

escoger el par de cromosomas con mejor rendimiento (X,y). Mediante una funcién de cruce o
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recombinacion produce una solucidon “z” con las caracteristicas heredadas de sus cromosomas
padres. A continuacion, el algoritmo hace mutar los valores (genoma) con una funcidon que genera
aleatoriamente un nuevo individuo para ser evaluado su desempefio en un proceso iterativo, que
se detiene hasta alcanzar un criterio de nimero méaximo de generaciones (McCall, 2005).

En DIMANICA EGO, se cuenta con la herramienta de algoritmos genéticos, constituido
por dos functors principales: Get Current Individual y Set Fitness. Los coeficientes iniciales de
cada variable son los parametros del modelo AG, que conforman un alelo. Estos valores son
ingresados en una tabla separada para formar un gen, y el conjunto de estos genes constituye un
cromosoma. El primer functor (Get Current Individual) se encarga de producir los individuos para
una generacion donde sus coeficientes de los parametros de todos los cromosomas entran al
modelo. Cada individuo es evaluado por la funcidén dentro del modelo que considera el desempefio
de estos en la solucion del problema. Es necesario la especificacion del nimero de generaciones y
poblacion por cada generacion (individuos) para que las iteraciones culminen. Finalmente, el
segundo functor (Set Fitness) es el responsable de seleccionar el individuo con mejor desempefio,
y que sera el que alcance la optimizacidn en sus coeficientes para la solucion del problema (Soares

et al., 2013). En la Figura 36 se muestra el modelo AG para el caso de estudio.
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Figura 36

Modelo de algoritmos genéticos con niveles de tolerancias.
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Fuente: elaboracion propia.

En el modelo de la Figura 36, se consideraron niveles de tolerancia o limites para mejorar
la mutacion de los pesos de evidencia, tanto superior como inferior. Segin Soares et al., (2009),
se sugiere utilizar un limite de tolerancia del £120% del peso de evidencia con el fin de reducir la
sobreespecializacion del modelamiento, ya que se podria llegar a una similitud elevada en la etapa
inicial (calibracion) y demasiado baja en la etapa final (validacion). Por ello, se realizaron distintas
pruebas con varios niveles de tolerancia: £60%, 80%, 90%, 100%, 120%, 130%, 140%, 150%.
También se analiz6 con distintos nimeros de individuos y generaciones dentro del modelo de AG,
como fueron 10, 15, 20, 25 respectivamente. Los resultados de esta optimizacion, son los
coeficientes ajustados (genes optimizados) y el ajuste del mejor individuo que mostro.

Una vez identificado el limite 6ptimo, asi como el nimero de individuos y generaciones
que mejores resultados mostraron, los coeficientes optimizados fueron ingresados en el modelo de

la Figura 34 para posteriormente, calcular la minima similitud en la fase de calibracion (Figura

35).
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3.3.5 Comparacion entre modelos

Para la comparacion de los modelos de simulacion de crecimiento tendencial urbano, se
calcularon distintos estadisticos que coadyuven a determinar cudl de los modelos generados en
este estudio, representa de mejor manera la dindmica de crecimiento de la ciudad de Macas. En los
diversos softwares usados, se presentaron tres tipos de indicadores de ajuste, como son el
coeficiente Kappa (obtenido en MOLUSCE), ROC (calculado en Idrisi) y minima similitud o
indice de similitud difusa (computado en DINAMICA). De forma general, los tres métodos
mencionados trabajan en funcidn de la concurrencia espacial encontrada entre el modelo original
y simulado, empero, la minima similitud permite evaluar esta coincidencia a través de tolerancias
(ventanas) diferentes, por lo que faculta al investigador en considerar el grado de ajuste para su
modelo.

En este caso, se calcul6 la minima similitud para los resultados obtenidos con los diferentes
softwares, tomando como modelo base el raster del afio 2020, debido a que tanto en MOLUSCE
como Idrisi, no se generan modelos de la calibracion (2012), sino inicamente de la validacion.
3.3.6 Seleccion del modelo éptimo para modelar el crecimiento urbano

La seleccion del modelo mas 6ptimo para generar la simulacion de crecimiento urbano de
Macas al aio horizonte propuesto (2030), se centra en los resultados obtenidos en la seccion
anterior. El modelo que mejor resultado alcance en el indicador de ajuste calculado, representara

de forma correcta la dindmica de crecimiento urbano tendencial de la ciudad.
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Capitulo IV: Analisis y Discusion de Resultados

Las tres fechas usadas como referencia para el presente estudio, que fueron: 2001, 2012,
2020, responden a dos cuestiones fundamentales: la disponibilidad de los datos, y a que se trato de
mantener un intervalo de tiempo casi igual, en este caso, de 10 afios entre fechas. Asi pues, se
pueden manejar condiciones similares de la dindmica existente en la ciudad.

Como primer punto a analizar es el cambio temporal que ha sufrido la mancha urbana
(suelo urbano) a lo largo de 20 afos, que se resumen en la Tabla 7.
Tabla 7

Cambio temporal de la mancha urbana de la ciudad de Macas.

Aiio de referencia Area mancha urbana (ha)

2001 379.35
2012 547.22
2020 743.09

Fuente: elaboracion propia.

De los valores mostrados en la Tabla 7 se puede sefnalar que ha existido un aumento de
aproximadamente 367.7 ha desde 2001 a 2020, con un ratio de crecimiento de 0.69 entre el primer
periodo de tiempo (2001 —2012), y 0.73 para el segundo (2012 — 2020). En cuanto a la superficie
urbana por parroquia, en este caso Macas y Gral. Proafo, se puede constatar el crecimiento del

area urbana de forma casi regular (Figura 37).
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Figura 37

Superficie en hectdreas de la mancha urbana en las parroquias de Macas y Proario.
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Fuente: elaboracion propia.

Con esta premisa se procedio a describir los resultados obtenidos con cada uno de los
softwares usados.
4.1 Resultados con MOLUSCE

En la fase de calibracion, es decir en el primer intervalo de tiempo (2001 — 2012), los
valores de las variables incluidas en el modelamiento indicaron que éstas son independientes
espacialmente mediante el coeficiente de Cramer, al no superar los 0.5. En la Figura 38 se
presentan los valores del indicador obtenidos, con los que se asegura que las variables no estan

correlacionadas entre si.



Figura 38

Coeficiente de Cramer obtenidos con los inputs del modelo en MOLUSCE.
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De acuerdo a los resultados de la matriz de transicién (ver Figura 21), un 4.17% de

superficie cambid de no urbano a urbano en este periodo. Con ello, se siguid al entrenamiento del

potencial de transicion mediante redes neuronales (MLP) donde se realiz6 una comparacion entre

tamafos de vecindario. En esto caso, las curvas de entrenamiento de la red se comportaron de

forma distinta (ver Figuras 39, 40, 41).
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Curva de aprendizaje de la red neuronal con 5x5 de tamario de vecindario.
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Fuente: elaboracion propia.

Figura 40
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Figura 41

Curva de aprendizaje de la red neuronal con 9x9 de tamario de vecindario.
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Fuente: elaboracion propia.

Segun los resultados alcanzados, presentd una velocidad de aprendizaje rapida (por la
existencia de picos), asi como una mejor semejanza entre los valores de entrenamiento (en verde)
y de validacién (en rojo), con los vecindarios de 5 y 7 pixeles, infiriendo un aprendizaje estable
del entrenamiento de la red. En la Figura 42, se observan los modelos simulados para cada

vecindario probado:
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Figura 42

Resultados de la simulacion con CA segun el tamario del vecindario.

5x5 7x7 9x9

Fuente: elaboracion propia.

Ademéds, se calcularon los estadisticos de precision que resultaron de la validacion
efectuada con el raster del tercer periodo (2020). Aqui se comprobd que el modelo que mejor se
ajusta con la realidad del area de estudio fue con un vecindario de 7 pixeles. En la Tabla 8 se
resumen los valores obtenidos de la simulaciéon en MOLUSCE.

Tabla 8

Resultados de la validacion del modelo simulado en MOLUSCE.

Indicador Modelo con 5x5 Modelo con 7x7 Modelo con 9x9
% de exactitud 94.392 94.908 93.647
Kappa general 0.797 0.814 0.775
Kappa de histograma 0.849 0.833 0.891
Kappa de locacion 0.938 0.977 0.871

Fuente: elaboracion propia.
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Este modelo obtenido con MLP fue comparado con los otros modelamientos resultantes de
las 3 técnicas adicionales que presenta MOLUSCE, definiendo que el mejor de ellos fue el
obtenido con redes neuronales — MLP, razon por la cual no se ahond6 en las otras técnicas. Sin
embargo, fue importante realizar el cotejo entre metodologias de entrenamiento de la transicion,
ya que, desde el punto de vista investigativo y experimental del procedimiento llevado a cabo para
el area de estudio, garantiza una comparacion de los mejores resultados con los diversos softwares
empleados en este trabajo.

4.2 Resultados con LCM

El proceso comun en los tres métodos aplicados en LCM, es en primera instancia definir
el potencial explicativo de las variables a ser incorporadas en el modelo, para lo que se aplicd una
V de Cramer. Vale la pena aclarar, que este indicador no asegura el correcto desempefio enérgico
de la variable dentro de los requerimientos matematicos de cada técnica, sin embargo, si ayuda
para descartar variables innecesarias a la estructura del modelamiento. Dicho esto, en la Tabla 9
se presentan los valores de V de Cramer obtenidos para cada variable:

Tabla 9

Valores de V de Cramer a las variables consideradas en LCM.

Variable V de Cramer P —value
Distancia a centros educativos 0.4552 0
Distancia a centros de salud 0.4325 0
Distancia a mercados 0.3643 0
Distancia al terminal 0.3172 0
Distancia al relleno sanitario 0.2127 0
Distancias a espacios recreativos 0.5077 0
Distancia a cuerpos de agua 0.2786 0
Distancia a vias 0.5484 0
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Pendientes 0.1968 0
Susceptibilidad a deslizamientos 0.1592 0

Fuente: elaboracion propia.

El poder de asociacion de cada variable (fila) con la clase a modelar (columna)
corresponden correctamente explicando el comportamiento del uso urbano, debido a que todos los
valores del indicador son mayores a 0.15 e incluso mayores a 0.4 (Eastman, 2012). Asimismo, el
P — value fue bajo, lo que descarta la posibilidad de eliminar a cualquiera de las variables
propuestas. Por tal motivo, las 10 variables fueron usadas en cada técnica de modelamiento dentro
de LCM.

Para el caso de redes neuronales con MLP, se procedi6 a entrenar la red con los pardmetros
descritos anteriormente, obteniendo la curva de aprendizaje como se muestra en la Figura 43:
Figura 43

Estructura del modelo de aprendizaje de MLP.
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Fuente: elaboracion propia.
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De este paso se obtuvo un mapa del potencial de transicion donde se refleja la probabilidad
de que cada pixel pertenezca a una clase, es decir, el potencial de cambio del estado no urbano a
urbano. Este mapa (Figura 44) muestra sus valores en un rango de 0 — 1 siendo uno la probabilidad
maxima de cambio, y viceversa.
Figura 44

Mapa del potencial de transicion contenido con MLP.

Fuente: elaboracion propia.

Finalmente, se procede al calculo con la cadena de Markov para el afio simulado (en este
caso 2020), con el cual se procedera a validar la estimacion. En la Tabla 10 se muestra las
probabilidades de cambio obtenidas del proceso markoviano:

Tabla 10

Probabilidades de transicion de la cadena de Markov para MLP.

Uso/Uso  No urbano Urbano
No urbano 0.9662 0.0338
Urbano 0 1

Fuente: elaboracion propia.
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Los valores obtenidos en la tabla anterior sugieren que el uso no urbano tiene una
probabilidad de convertirse en uso urbano del 0.0338, y de permanecer como uso no urbano del
0.9662. Por su lado el uso urbano posee una probabilidad nula de cambiar a suelo no urbano y a
su vez de permanecer siempre como suelo urbano. Aunque el valor de cambio de no urbano a
urbano sea aparentemente bajo, es lo que la red neuronal logr6 alcanzar y lo asume como el valor
mejor ajustado que refleja la realidad del crecimiento urbano de Macas.

En el caso de la regresion logistica aplicada, los coeficientes de la regresion individual se
muestran en la Tabla 11 siguiente:

Tabla 11

Coeficientes de la regresion logistica.

Variable Coeficiente
Intercepto -2.58889272
Susceptibilidad a deslizamientos (sd)  0.29121299

Distancia a centros educativos (de)  -0.00031606
Distancia a mercados (dm) 0.00080038
Distancias a espacios recreativos (der) -0.00168669
Distancia al relleno sanitario (dr) 0.00031083
Distancia a cuerpos de agua (dc) 0.00030360
Distancia a centros de salud (ds) 0.00037069

Distancia al terminal (dt) -0.00023449
Distancia a vias (dv) -0.00985766
Pendientes (p) -0.03303046

Fuente: elaboracion propia.

Estos valores forman parte de la ecuacion de regresion, conformada de la siguiente forma:
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LR = —2.58889272 + 0.29121299 * sd — 0.00031606 * de + 0.00080038 * dm
—0.00168669 * der + 0.00031083 * dr + 0.00030360 * dc + 0.00037069

* ds — 0.00023449 * dt — 0.00985766 * dv — 0.03303046
* P (31)
De los coeficientes de la regresion se observd que la variable considerada como mas
significante para el modelo con LR fue la susceptibilidad a deslizamientos, seguido de las
pendientes y vias, pero de forma inversa (signo negativo), castigando el peso del pixel conforme
aumenta su inclinacion o se aleja de la mancha urbana respectivamente. Al igual que en MLP, se
obtiene como resultado el mapa del potencial de transicion con LR, con valores en un rango de 0
— 1, donde la unidad expresa la probabilidad maxima de cambio (Figura 45):
Figura 45

Mapa del potencial de transicion contenido con LR.
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Fuente: elaboracion propia.
Ademas, los valores obtenidos en la matriz de probabilidad de cambio calculada con la

cadena de Markov, permanecen iguales a los mostrados en la Tabla 9.
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En cuanto al tercer método (SimWeight), se procedié a obtener las ponderaciones en base
a los parametros establecidos anteriormente para esta técnica, obteniendo como resultado mayores
pesos de relevancia para las vias, pendientes y distancias a espacios recreativos. Por lo tanto, estos
son los que mayor aportan al modelamiento (Figura 46).
Figura 46

Pesos de relevancia para las variables incluidas en SimWeight.
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Fuente: elaboracion propia.
El resultado del proceso anterior es un mapa de potencial de transicion, el mismo que se

presenta en la Figura 47:
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Figura 47

Mapa del potencial de transicion contenido con SimWeight.

Fuente: elaboracion propia.

Al igual que en los dos casos anteriores, el mapa de la figura anterior representa la
probabilidad de cambio de un pixel de un estado a otro, en este caso de no urbano a urbano, en un
intervalo de valores de 0 a 1. La matriz de probabilidad de cambio computada con la cadena de
Markov se mantuvo igual al de los métodos preliminares a este.

Una vez aplicados los tres métodos propuestos en el LCM, se obtuvieron los modelos de
simulacion de crecimiento urbano de la ciudad de Macas al afio 2020, los mismos que fueron

comparados con el raster de este periodo para validar a cada una de las predicciones (Figura 48).
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Figura 48

Modelos de prediccion del crecimiento urbano de Macas en LCM.
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Fuente: elaboracion propia.

La validacion de los modelos obtenidos se aprecia en la Figura 49:
Figura 49

Resultados de la validacion de modelos de prediccion en LCM.
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Fuente: elaboracion propia.
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Si bien se puede emitir un juicio de valor en cuanto a qué modelo fue el que mejor estimo
el crecimiento urbano de Macas usando el test de tabulacion cruzada (Figura 49), es preferible
tener un valor cuantitativo para evitar sesgos en la eleccion del modelo que mejor ajuste alcanzo.
Para ello, se procede al célculo de la Caracteristica Operativa Relativa (ROC - Relative Operating
Characteristic), que permite comparar una superficie booleana de la realidad (en este caso el raster
del tercer periodo de tiempo del afio 2020), con una superficie de susceptibilidad (representada por
los mapas de transicion obtenidos en cada método) (Eastman, 2012). ROC se mide en un intervalo
de 0 — 1, siendo 1 un ajuste perfecto, 0.5 uno ajuste aleatorio, y 0 la inexistencia del ajuste (Hamdy
et al., 2017). En la tabla siguiente, se resumen los valores obtenidos de esta prueba de bondad de
ajuste para cada modelo:

Tabla 12

Valores del ROC para los modelos de simulacion obtenidos.

Método ROC
MLP 0.778
LR 0.683
SimWeight 0.782

Fuente: elaboracion propia.

En base a ROC se pudo determinar que el modelo de simulacion futura obtenida con el
método SimWeight, fue el que mejor representa la realidad del crecimiento urbano de la ciudad de
Macas y, por ende, este modelo sera comparado con los otros modelos resultantes de los dos

softwares restantes.
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4.3 Resultados con DINAMICA EGO

Como primer resultado, se obtuvieron las matrices de transicion simple y multiple que
representan las tasas de cambio para el periodo de tiempo inicial (2001 —2012), en que el cambio
de uso no urbano a urbano fue de 4.61%, mientras que existi6é una tasa de cambio anual del uso
analizado del 0.43%. La Tabla 13 resume lo descrito en este parrafo.
Tabla 13

Matrices de transicion obtenidas.

Transicion simple Transicion multiple
Uso de suelo No urbano Urbano No urbano Urbano
No urbano X 0.0461 X 0.0043
Urbano 0 X 0 X

Fuente: elaboracion propia.

Los coeficientes calculados para los rangos de los pesos de evidencia determinados, son
representados graficamente en la Figura 50, donde el eje de las abscisas refleja los valores de cada
variable, mientras que el eje de las ordenadas sefiala el coeficiente del peso de evidencia, cuya
combinacion resulta en los puntos de quiebre encontrados al analizar las variables en los rangos
propuestos. Los valores positivos sugieren que el peso de evidencia favorece el crecimiento urbano

de la ciudad y viceversa.
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Figura 50

Representacion grafica de coeficientes de pesos de evidencia para las variables incluidas: 1)
distancia a suelo urbano, 2) distancia al viario, 3) susceptibilidad a deslizamientos, 4) distancia
a mercados, 5) distancia a centros educativos, 6) distancia a espacios recreativos, 7) distancia a
relleno sanitario, 8) distancia a cuerpos de agua, 9) distancia a centros de salud, 10) distancia

al terminal, 11) pendientes.
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6)

7

8)

9

10)

11)

Fuente: elaboracion propia.
A continuacidn, se aplico un andlisis de correlacion espacial para descartar cualquier

dependencia entre las variables usadas. En DINAMICA se calcul6 el indicador de Cramer, con un
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total de 55 comparaciones de todas las variables incluidas en el modelo. En la Tabla 14 se resumen
las cantidades mas elevadas para cada variable.

Tabla 14

Valores de Cramer obtenidos del andalisis de correlacion.

Variable primaria Variable secundaria Cramer
Distancia al suelo urbano Distancia a vias 0.341
Distancia a vias Distancia a espacios recreativos  0.261
Susceptibilidad a deslizamientos Pendiente 0.486
Distancia a mercados Distancia a espacios recreativos  0.277

Distancia a centros educativos  Distancia a espacios recreativos  0.319

Distancia a espacios recreativos Distancia a centros de salud 0.244
Distancia a relleno sanitario Distancia a relleno sanitario 0.358
Distancia a cuerpos de agua Distancia a terminal 0.199
Distancia a centros de salud Distancia a terminal 0.221

Distancia a terminal Pendiente 0.168

Fuente: elaboracion propia.

Como se observa en la tabla anterior, los valores mas altos en cualquiera de las variables
escogidas para el modelamiento no superan los 0.5, por lo que se las puede considerar como
independientes espacialmente, y por consiguiente, es justificado su incorporacion en el modelo de
crecimiento urbano de Macas propuesto.

Los parametros calculados en el software Fragstats bajo el enfoque de fragmentacion del
paisaje sirvieron para definir el accionar de las automatas celulares Expander y Patcher. Al
analizar los valores para cada periodo, se pudo obtener una media para aproximar el tamafio del
parche, asi como su varianza, considerando para ello el area del parche, en cambio para la isometria
del parche se tomo la dimension fractal del parche. La cantidad resultante para el Expander de la

dimension fractal fue de 1.1, el mismo que significa una forma simple del parche por estar cercano
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a la unidad; mientas que para el Patcher se propuso una isometria de 2, para representar un parche
de una forma lo menos complicada posible. En cuanto a las distancias minimas entre vecinos, la
longitud promedio fue de 43.69 metros entre cada parche, el que fue incrementandose con cada
periodo. Ademas, el indice de cohesion del parche obtenido de la media en los tres afios analizados,
fue de 98.75 lo cual indicaria un paisaje (mancha urbana) fragmentado ligeramente; sin embargo,
esto puede deberse a que el area comprendida por la mancha urbana es pequeiia en comparacién a
la zona de estudio, lo que ayudaria a que su valor sea extremadamente alto. En la Tabla 15 se
resumen los valores calculados para los pardmetros de fragmentacion del paisaje, utilizados en el
modelamiento.

Tabla 15

Estadisticas de los parametros calculados de fragmentacion del paisaje.

Tamafio del parche

Indice de ,
(ha) Indice de Distancia vecino
dimension
Periodo cohesion mas cercano
Media Varianza fractal
analizado
2001 1.165 3.265 1.073 98.84 34.54
2012 0.569 0.852 1.056 98.57 49.08
2020 0.629 1.121 1.058 98.85 47.46
Promedio 0.8 1.7 1.1 98.75 43.96

Fuente: elaboracion propia.

Uno de los analisis mas importantes antes de la simulacion del crecimiento tendencial, fue
la determinacion del ratio Expander/Patcher para el presente estudio de investigacion. Para ello se
basd en los resultados del modelo de la Figura 34 y que fueron validados por la minima similitud
alcanzada. En este trabajo se probaron distintos ratios, desde 0.1 que corresponde a una baja

expansion de parches existentes y alta generacion de parches nuevos, hasta 0.9 que responde a una
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alta expansion de parches existentes y baja generacion de parches nuevos. Los resultados de la
minima similitud fueron obtenidos con el modelo de la Figura 35, y se resumen en la Tabla 16.
Tabla 16

Resultados de minima similitud para la relacion Expander/Patcher.

Ratio Expander/Patcher Minima similitud

0.1 0.248
0.2 0.238
0.3 0.234
0.4 0.239
0.5 0.200
0.6 0.212
0.7 0.222
0.8 0.204
0.9 0.186

Fuente: elaboracion propia.

Segtin los resultados anteriores, el ratio que mejores condiciones presenta para el area de
estudio corresponde a un valor de 0.1, lo que se traduce a un comportamiento predominante para
la generacion de nuevos parches, antes que la expansion de los existentes. Esto guarda logica con
las manchas urbanas de Macas obtenidas, principalmente en los afios del 2012 y 2020, en las que
se encuentran areas urbanas dispersas y alejadas del cluster principal del suelo urbano, por lo que
la autdmata celular analiza y predice el comportamiento del crecimiento de la ciudad bajo un
principio de creacidon de nuevos nucleos urbanos.

Una vez definido el ratio para las automatas celulares, se procede a analizar los resultados
de esta primera simulacién de crecimiento en el periodo de entrenamiento (2001 —2012), mediante

las distintas ventanas o niveles de tolerancia propuesto, que en este estudio se definieron un total
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de 11, donde la primera ventana representa un nivel de tolerancia minimo y que disminuye

conforme se aumenta el numero de ventanas. En la Figura 51 se observa el comportamiento del

ajuste hallado en la validacion de la etapa de entrenamiento del modelo con DINAMICA.

Figura 51

Resultados de la minima similitud en la etapa de calibracion del modelo.
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Como se observa en la figura anterior, el valor del indice de ajuste propuesto aumenta

conforme el nimero de ventanas, debido al nivel de tolerancia que permite en su vecindario de

busqueda para validar. El nimero de ventanas fue definido para aproximar al tamafio de una

manzana estandar en la ciudad (10000 m?), es decir, que el alcance de precision del modelo con

una ventana de 11 pixeles, responde a una simulacion de crecimiento urbano por manzanas. Sin

embargo, se busca reducir en lo mayor posible la superficie de prediccion con un mejor ajuste en

funcion al nimero de ventanas. Ademas, segun lo mencionado por Piontekowski et al., (2012) para

considerar un correcto ajuste del modelo de simulacion, se debe alcanzar una similitud de al menos

50%, por lo que, los resultados del modelamiento de crecimiento de la Figura 51 sugieren la
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necesidad de optimizar y mejorar la simulacion realizada, para lo cual se aplicé el método
heuristico de algoritmos genéticos.

Mediante algoritmos genéticos, se realizaron varios escenarios para optimizar los
coeficientes de los rangos de los pesos de evidencia, asignando para ello, distintos niveles de
tolerancia o limites como son: £60%, 80%, 90%, 100%, 120%, 130%, 140%, 150%, cada uno con
diversos numeros de generaciones e individuos (ver Figura 36), obteniendo como resultado nuevos
coeficientes que sirvieron de input en el modelamiento de la calibracion y validacion. En la Figura
52 se muestra los resultados de la minima similitud alcanzada en ambas etapas de la simulacion
de crecimiento urbano.

Figura 52
Comparacion de resultados de minima similitud entre limites de tolerancia vs. numero de
generaciones/individuos: 1) £60%, 2) £80%, 3) £90%, 4) £100%, 5) +120%, 6) +130%, 7)

+140%, 8) +150%.
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Fuente: elaboracion propia.

Como se observa en la figura anterior, en todos los casos analizados, la etapa de calibracion
es menor a la de validacion, lo que representa que el modelamiento no presentd
sobreespecializacion. Ademas, considerando que se asigné un numero igual de generaciones e
individuos, las graficas demuestran que el comportamiento de la similitud no tiene relacion con la
cantidad de generaciones o individuos, sino mas bien que va a depender del caso de estudio y la
forma en que las automatas entienden la dinamica de crecimiento. Es asi que, de los resultados
mostrados en la Figura 52, los valores de mayor indice de minima similitud se alcanzan con 20
generaciones/individuos, y con los niveles de tolerancia de +80% y 120%. En el escenario de
+80%, se obtuvo en la etapa de calibracion un 45% de similitud con el raster original del afio 2012,
mientras que en la etapa de validacion alcanz6 el 52% de similitud con el raster original del afno
2020. Por su lado, con el escenario de £120% se obtuvo un 46% de similitud en la etapa de
calibracion y un 51% de similitud en la validacion de la simulacién. En ambos casos, los modelos

alcanzan el porcentaje minimo de similitud (50%) para ser estadisticamente validos, sin embargo,
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en el segundo caso (£120%) se logr6é una menor diferencia de los indices de minima similitud entre
las etapas de calibracion y validacion, por lo que se escogio este limite como el mejor para este
estudio.

Vale la pena mencionar que, se probaron otros valores de nimero de generaciones e
individuos con 30 y hasta 50 en ambos casos, sin embargo, el coste computacional es demasiado
elevado, sumado a que los resultados de minima similitud no mejoraron, sino que decayeron o no
hubo mayor diferencia, por lo que se descartaron valores mayores a 25 generaciones/individuos.
Otro de los factores de gran relevancia al usar algoritmos genéticos, es la reduccion en el nimero
de ventanas en la validacion de la minima similitud, lo cual se refleja en la Figura 53, donde se
compararon los resultados del modelo base (sin algoritmos genéticos) y los modelos optimizados
con AG en sus distintos niveles de tolerancia con 20 generaciones/individuos, donde el tamafio
minimo de ventana que se obtuvo fue de 7x7, alcanzando la precision requerida para validar la
simulacion de crecimiento tendencial urbano de Macas.

Figura 53

Comparacion de resultados de validacion con un tamario de ventana de 7 pixeles.
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Fuente: elaboracion propia.
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En la figura anterior se puede confirmar claramente el cambio que existe entre el modelo
sin utilizar algoritmos genéticos y los modelos que aplican este método de optimizacién, ya que el
porcentaje logrado en la etapa de calibracion de las simulaciones con AG se aproximan al valor de
similitud alcanzado en la validacion del modelo base, mientras que los valores de la validacion de
las simulaciones con AG superan ampliamente al modelo base (sin AG), por lo que se pudo
mejorar el modelo de crecimiento urbano para la ciudad de estudio. El raster resultante del proceso
llevado a cabo en DINAMICA EGO se muestran en la Figura 54.

Figura 54
Modelo de prediccion del crecimiento urbano de Macas en DIMANICA con algoritmos

genéticos.

Fuente: elaboracion propia.
4.4 Modelo 6ptimo de crecimiento urbano
Este apartado se centra en determinar cudl de los tres modelos generados con los distintos

softwares y métodos, es el que mejores condiciones presenta, para lo que se procedi6 al calculo y
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comparacion del indice de minima similitud, debido a que, como se explico anteriormente, permite
la validacién del modelo con diferentes umbrales de ajuste (ventanas). Para ello, se compararon
los modelos resultantes del estudio como son: autématas celulares con perceptron multicapa o
MLP de MOLUSCE, SimWeight de Idrisi (LCM), y autdématas celulares con algoritmos genéticos
de DINAMICA EGO.

En el caso de LCM y MOLUSCE, no se genera un nuevo raster para la fase de calibracion
(2012), sino que el programa toma como base este raster y solo produce un modelo para la fase de
validacion (2020). Lo opuesto sucede con DINAMICA que, en cambio, si crea un raster para la
etapa de la calibracion. Con esta premisa, la seleccion del modelo dptimo para el caso de estudio,
fue el que alcanzo el valor més alto de similitud en la etapa de validacion, entre el raster original
(2020) y el raster generado (2020).

En la Figura 55 se muestran el comportamiento del ajuste mediante minima similitud de
los modelos generados con MOLUSCE, LCM y DINAMICA.

Figura 55
Seleccion del modelo optimo para la simulacion de crecimiento urbano futuro del lugar de

estudio.
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En la figura anterior, se observa graficamente la similitud que lograron los diversos
modelos obtenidos en este trabajo de investigacion. Se puede apreciar claramente que tanto los
modelos generados con autdmatas celulares (AC) con perceptréon multicapa (MLP) y SimWeight
son los que mayor similitud presentan con el raster base del afio 2020. EI modelo de SimWeight
es el que muestra un mejor desempefio en la validacion, ya que tiene el 54% de similitud al nivel
de tolerancia mas exigente de una ventana, y aumenta conforme el nimero de ventanas llegando a
75% y 82% con siete y once pixeles respectivamente. Por su parte, el modelo de MOLUSCE (AC
— MLP) se acerca al porcentaje minimo para aceptar el modelamiento con el limite mas riguroso
de ajuste, con el 47%, y al igual que el anterior modelo, su indice de minima similitud se
incrementa con el nimero de ventanas, siendo 71% con un tamafio de siete ventanas y 79% con
once ventanas. Finalmente, el modelo obtenido con DIMANICA (AC — AG) es el que menor valor
refleja en los estadisticos de similitud, con un 31% en el tamafio de una ventana, 51% con siete y
57% con once ventanas.

Si consideramos la resolucidon espacial del modelo (8.5 m) y el tamafio de ventana de 11
pixeles, la simulacion arroja parches de nuevo suelo urbano a nivel de manzana, resultando en este
caso, que todos los modelos pasan del 50% de similitud para ser aceptado el nuevo raster. Este
escenario se repite hasta un tamafio de ventana de 7 pixeles, donde el modelo de AC — AG no
alcanza el porcentaje minimo de similitud con un menor nimero de ventanas, mientras que los
raster generados con AC — MLP y SimWeight pasan la prueba hasta un tamafio de ventana de dos,
donde el tnico que ajusta su modelo con mas del 50% es SimWeight, respondiendo a la cuarta
pregunta que orientd este trabajo.

Una posible explicacion a lo mencionado en los parrafos anteriores, es que tanto en LCM

como en MOLUSCE, el modelamiento parte del raster del afio intermedio (2012) hacia adelante,
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por lo que es una “ventaja” el reducir los posibles errores o poca fuerza explicativa de las variables
elegidas para el entrenamiento del modelo. Esto ultimo no se puede generalizar, ya que dependera
de la morfologia de la mancha urbana, su dispersion en el espacio y las variables que se incluyan
en las simulaciones de cada estudio. En el caso de DINAMICA EGO, la flexibilidad que brinda el
software para que el investigador pueda configurar el modelo con parametros propios es una
potencialidad para este tipo de andlisis, ademas, de que se produce un raster para cada etapa de la
simulacion, con lo que de cierto modo es un indicativo para inferir cuan explicativas son las
variables que se estan usando.

En el caso de la ciudad de Macas, la mancha urbana presentaba pequefios poligonos de
suelo urbano lejos del cluster principal; esta determinante quizas no tuvo muchas repercusiones en
el modelamiento con LCM o MOLUSCE, empero, con DINAMICA al ser un entrenamiento mas
experto desde la etapa de calibracion, los pequefios poligonos urbanos produjeron mayores sesgos
en la capacidad de las automatas celulares en entender la dinamica del crecimiento urbano de la
urbe.

Ademas, las variables incluidas en la simulacion, a pesar de aprobar los diferentes test
estadisticos (V de Cramer, e indice de Cramer), se podria inferir que en el caso de DINAMICA,
las variables no fueron lo suficientemente explicativas para que generen una mejor calibracion vy,
por ende, su validacion. Por otro lado, vale la pena sefialar que, las variables que ingresaron en el
modelamiento de MOLUSCE y LCM fueron reconocidas como estaticas en su totalidad, y esto se
debe a que en el primer método no permite la inclusion de otra clase de variable; en LCM si existe
la opcion de trabajar con variables dinamicas, sin embargo, se requiere ingresar valores especificos
desconocidos y que necesitan de un criterio mas experto. Solo en DINAMICA se configuro las

vias como variable dinamica.
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De los tres métodos aplicados: AC — MLP, AC — AG y SimWeight, para la simulacion de
crecimiento urbano de Macas, el aprendizaje basado en instancias ponderadas por similitud
(SimWeight), fue el que escogido como el modelo mas idoneo por los resultados alcanzados en la
validacion del modelo. Esta técnica no paramétrica, obtuvo un mejor desempefio en la generacion
del potencial de transicidn, y puede deberse a la matematica usada para reconocer las variables
irrelevantes al modelo (Tahir et al., 2007), ya que SimWeight multiplica a cada variable por una
ponderacion proporcional a la capacidad de discriminar una transicion o clase (pixeles persistentes
y cambiantes) (Gomez et al., 2007), lo cual realiza mediante la ecuacion (8). Ademas, gracias a su
estructura simple de computo, solo necesita el valor de k para su trabajo, simplificando el célculo
del potencial de transicion sin la necesidad de ajustar demasiados parametros, como en el caso de
MLP o AC — AG. El valor de k fue de 100, ya que segun Sangermano et al., (2010), optimiza el
rendimiento de prediccion del modelo con el tiempo que tarda en su obtencion, lo que se vio
reflejado en el valor de ROC comparado a MLP (de LCM) y el indice de minima similitud versus
a AC—MLPy AC - AG.

Una de las ventajas que se pudo notar en el modelo de SimWeight frente al resto de técnicas
aplicadas, es que gracias a su ponderacion basada en la capacidad de deteccion del cambio de las
variables, se puede determinar claramente cuéles fueron las que aportaron en mayor medida al
potencial de transicion del crecimiento urbano de Macas, siendo la distancia a vias, pendientes y
distancia a espacios recreativos las mas importantes. Ademads, este mismo analisis, permite
discriminar aquellas variables que no aportar energia al modelo o que son irrelevantes al cambio
de clase, como fueron la distancia al terminal y relleno sanitario (ver Figura 46).

Desde un punto de vista mas general del presente estudio, se puede decir que, en cuanto a

las cuatro técnicas que presenta MOLUSCE, el modelo obtenido con redes neuronales — MLP
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combinado con automatas celulares (AC — MLP) fue el que mejor resultado alcanzd, motivo por
el cual fue escogido para compararlo con los otros modelamientos. El hecho de que AC — MLP
haya sido el que ajustd de mejor forma el crecimiento urbano de Macas (en MOLUSCE),
concuerda con lo hallado en los resultados de LCM, ya que de sus tres métodos: LR, MLP y
SimWeight, las redes neuronales con MLP alcanzaron el segundo mejor rendimiento, conclusion
similar a la que llegd Eastman et al., (2005), quienes compararon varias técnicas (pesos de
evidencia, probabilidades empiricas, regresion logistica y redes neuronales — MLP), y
determinaron que MLP model6 de mejor forma el potencial de transicion. Sin embargo, para este
caso de estudio, SimWeight obtuvo un mejor rendimiento que MLP por las determinaciones
mencionadas en el parrafo anterior, y en consecuencia, fue seleccionado como el modelo 6ptimo
para modelar el crecimiento tendencial urbano de Macas. Por su parte DINAMICA EGO permitio
una configuracion mas experta de los parametros del estudio, empero, debido a las circunstancias
propias de la mancha urbana de la ciudad, pudieron haber sesgado el comportamiento de las
automatas celulares, resultando en un modelo de crecimiento aceptable estadisticamente (segin la
minima similitud con un tamafio de hasta siete ventanas), pero menos preciso, en comparacion a
AC — MLP y SimWeight. Finalmente, el modelo de crecimiento tendencial urbano para Macas al
ano 2030 obtenido con SimWeight, se observa en la Figura 56. La matriz de probabilidades de
cambio al afio horizonte que resulta de la cadena de Markov, se muestran en la Tabla 17.

Tabla 17

Probabilidades de transicion con MC para SimWeight al 2030.

Uso/Uso No urbano Urbano
No urbano 0.9256 0.0744
Urbano 0 1

Fuente: elaboracion propia.



110

Figura 56

Modelo resultante de crecimiento urbano mediante SimWeight.
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Fuente: elaboracion propia.

Del modelo generado para el crecimiento tendencial de Macas, se evidencia que la
dindmica de expansion de la mancha urbana horizontal es hacia el Norte de la urbe, especialmente
en la parte Noroccidental del rea urbana de la ciudad, donde se encuentran los barrios: La Florida,
Sangay, Norte, 5 de Octubre y Jardin del Upano (punto A de la Figura 56), y en la zona contigua
al poligono urbano de Macas que pertenece a la parroquia de General Proafio (punto B de la Figura
56). Ademas, se denota que la tendencia de ocupacion del suelo urbano, deja espacios vacantes sin
urbanizar, principalmente al sur la ciudad (barrios El Rosario y Remigio Madero), lo cual puede
deberse a la presencia del relleno sanitario en este sector (punto C de la Figura 56).

Para entender de mejor manera como ha venido aumentando la mancha urbana de Macas
en el tiempo, se utilizé el indice de expansion del paisaje o Landscape expansion index (LEI), el

cual fue propuesto por Liu et al., (2010) para estudiar el cambio multitemporal de los patrones del
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paisaje urbano. LEI permite analizar con mayor facilidad el proceso de cambio del parche urbano
y su forma de hacerlo, mediante una examinacion de las caracteristicas del buffer alrededor de los
poligonos urbanos anteriores y nuevos. Para ello, aplica la siguiente formula:

(o]

LE] = ————
A, + A,

+ 100 (32)

donde A, es el area del buffer intersecado con una clase del suelo (urbano), A4,, es el area
del buffer que interseca con la clase de suelo vacante (no urbano). El valor de LEI esta entre 0 <
LEI < 100, y permite identificar tres tipos de expansion del paisaje mas importantes, como son:
rellenado, periférico, y expansion de borde (hay mas variantes, pero se derivan de estos) (Wilson
et al., 2003). El rellenado ocupa los espacios libres dentro de un poligono anterior, el periférico se
forma separado del poligono anterior, y la expansion de borde esta adyacente al poligono anterior
(ver Figura 57). También se calcul6 el indice de expansion medio (MEI), el mismo que promedia
el valor de LEI de los nuevos poligonos de suelo urbano, sobre el nimero total de parches, y sirve
como un parametro para cuantificar la compactacion o expansion tendencial del paisaje, con un
valor més grande o pequeio, respectivamente (Liu et al., 2010).
Figura 57
Tipologias de expansion del paisaje.

Rellenado Expansién de borde Periférico

3

¢
=

- Poligono anterior Poligono nuevo
Fuente: adaptado de Liu et al., (2010).

Buffer
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Se examino el tipo de expansion ocurrido en Macas en los tres periodos de tiempo, 2001 —
2012, 2012 — 2020 y 2020 — 2030. El resumen de los resultados de LEI se muestra en la Tabla 18.
Tabla 18

Caracterizacion de la tipologia de expansion del paisaje en Macas.

2001 - 2012 2012 - 2020 2020 —-2030
Area (ha) % Area (ha) % Area (ha) %
Rellenado 0.022 0.013 71.292  34.831 162.286 91.638
Expansion de borde  74.634  44.631  83.631 40.859  12.156 6.864
Periférico 92.569 55356 49.758  24.310 2.653 1.498
MEI 4.663 18.454 26.187

Fuente: elaboracion propia.

Segtin los valores de la tabla anterior, se tiene que en el primer periodo, la mancha urbana
de Macas creci6 de una forma predominantemente dispersa en el territorio, seguida de una
expansion de borde y muy poco rellenado. El segundo periodo de tiempo la expansion de borde es
ligeramente mayor, seguido del rellenado, y una disminucién en el periférico. Mientras que en el
periodo horizonte del estudio (afio 2030), se prevé que la tipologia de rellenado sea la principal,
continuado por una expansion de borde y poca dispersion. El valor de MEI, ademas sugiere que el
mayor incremento de la mancha urbana se presenta en el periodo de tiempo 2001 — 2020 y para el
afio 2030 se prevé una expansion no tan abrupta.

Basado en el andlisis de LEI, se puede tomar como referencia la caracterizacion del paisaje
urbano de Macas para cubrir uno de los objetivos especificos del presente trabajo, que fue la
propuesta de una delimitacion de suelo rural de expansion urbana, como lo estipula la LOOTUGS.
Llama la atencion que, ni en ley ni en su reglamento, no se proporciona un estandar urbanistico o

lineamiento para definir esta subclasificacion del suelo, por lo que es uno de los vacios pendientes
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en la normativa ecuatoriana vigente. En este sentido, con el resultado de la Figura 56 y tomando
como premisa que la tipologia de expansion del paisaje para el 2030 seria de rellenado, el suelo
rural de expansion urbana estaria definido en el area adscrita a la zona urbana actual de la ciudad
en su parte Norte, como se muestra en la Figura 58.

Figura 58

Propuesta de delimitacion del suelo rural de expansion urbana.
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Fuente: elaboracion propia.

El 4rea de este poligono propuesto es de 57.98 ha, de las cuales el 57.93% (33.59 ha) se
asientan sobre suelo apto para el pastoreo y el 42.07% (24.39 ha) restante, es suelo antropizado,
por lo que no habria un impacto considerable a la cobertura vegetal circundante de la ciudad.
Ademas, si se considera el total del area de estudio, la superficie que abarca la mancha urbana en
2020 (743.09 ha) y en el afo horizonte (795.56 ha), se tiene una tasa de crecimiento de 5.24 ha/afio;
mientras que, si se analiza Unicamente el 4rea urbana actual de la ciudad, la superficie que cubre

la mancha urbana en 2020 (537.45 ha) y 2030 (621.46 ha), se tiene una tasa anual de cambio de
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8.4 ha. En la Tabla 19, se resume el cambio temporal de la superficie de la mancha urbana de
Macas hasta el afio horizonte, dando respuesta a una pregunta orientadora del estudio.
Tabla 19

Superficie de la mancha urbana de Macas en el periodo de estudio.

Ao de referencia Area mancha urbana (ha) %

2001 379.35 9.45
2012 547.22 13.64
2020 743.09 18.52
2030 795.56 19.83

Fuente: elaboracion propia.

El resultado de este estudio, es un insumo fundamental para un andlisis de prospectiva
territorial, ya que si bien, el modelo propone una tendencia a crecer fuera del 4rea urbana actual
de la ciudad, esto dependera del modelo de ciudad que se quiera alcanzar. Por ello, a pesar de ser
factible una propuesta de delimitacion del suelo rural de expansion urbana bajo el supuesto del
crecimiento tendencial, no quiere decir que sea lo ideal para la planificacion urbana de Macas,
debido a que, solo considerando la superficie del poligono urbano actual (1175.78 ha), la mancha
urbana del 2030 y manteniendo la tasa de cambio calculada (8.4 ha/afio), existiria suelo urbano
vacante para aproximadamente 20 afios mas (sin considerar el suelo de proteccion, determinado
en el PAUOS). La importancia de esta investigacion, radica en que brinda un soporte técnico —
cientifico para la toma de decisiones, y la generacion de politicas que conduzcan a un modelo de
ciudad deseado y sostenible en el tiempo, adhiriéndose a los nuevos paradigmas, como el
crecimiento hacia adentro de Medellin (Quesada, 2006), la supermanzana (Rueda, 2009), u otras

formas de planeamiento urbano.
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Capitulo V: Conclusiones y Recomendaciones

5.1 Conclusiones

De los tres métodos de modelacion espacial multivariable utilizados en este estudio:
autdmatas celulares con redes neuronales — perceptron multicapa (AC — MLP), automatas
celulares con algoritmos genéticos (AC — AG) y aprendizaje basado en instancias
ponderadas por similitud (SimWeight), el indice de minima similitud mostr6 que todos son
estadisticamente aceptables hasta un nivel de tolerancia con siete ventanas, de seis a dos
ventanas solo se ajustaron AC — MLP y SimWeight, y al nivel méas riguroso de similitud,
unicamente el modelo SimWeight es el que alcanz6 el limite minimo para ser validado, por
lo que fue el mejor modelo en esta investigacion.

Con el método SimWeight se determind que las variables con mayor incidencia en la
expansion urbana de Macas, son la cercania a vias, las pendientes y la distancia a espacios
recreativos, respondiendo asi a una de las preguntas orientadoras de la investigacion.
Mediante la probabilidad de transicidon obtenida con la cadena de Markov y SimWeight, se
gener6 el modelo de crecimiento urbano tendencial para Macas al afio 2030, cumpliendo
con el objetivo del estudio, el mismo que sugiere una orientacion hacia la parte Norte de la
ciudad.

Con el modelamiento de la mancha urbana, fue factible delimitar una propuesta para el
suelo rural de expansion urbana, que resulta de los patrones actuales de ocupacion, por lo
que se puede decir, que la hipotesis planteada es veridica. Sin embargo, a pesar de
identificar cual seria el suelo urbano en el futuro, es necesario considerar otros criterios

que ayuden a delimitar este poligono, como el indice de edificabilidad, densidad
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poblacional, y principalmente el modelo de ciudad que se espera tener, puesto que, esto
influird en las politicas dictadas para el desarrollo de la urbe.

El resultado de la simulacion, se enmarca dentro de un anélisis prospectivo, el cual es una
herramienta valida para la planificacion urbana de Macas, la misma que permitira a los
tomadores de decisiones, preveer posibles escenarios y corregir las falencias que han
existido en la ordenacion del territorio. Una gran oportunidad para la inclusion de este tipo
de investigaciones, se tiene en la presente actualizacion del PDOT y PUGS del cantén, que

se estd desarrollando a la fecha de esta investigacion.

5.2 Recomendaciones

En este estudio se definieron dos categorias de suelo para el analisis de transicion: urbano
y no urbano, por lo que seria interesante realizar el mismo procedimiento con mas de dos
clases y determinar cudl de las coberturas del suelo existentes es la que se afectaria en

mayor medida.
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