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Resumen

Se insertd el método de Regresion Geograficamente
Ponderada (RGP) en un modelo basado en autdma-
tas celulares (AcC) con Filtro en Cascada, para explorar
la expansion del Area Metropolitana de Toluca (AMT) a
2030. Asi, el modelo resultante (AC-RGP) se apoyd en
reglas de transicién mas realistas, porque: i. Considera
los factores que mas influyen en la expansién urbana;
ii. Estima estadisticamente sus pesos o influencia so-
bre la expansion de la ciudad, a escala de celda (pixel)
en el espacio intraurbano;y, iii. Calcula potenciales de
transicion del suelo a escala de celda (pixel). Los fac-
tores claves y las reglas de transicion, conforman el
ADN de la expansion de la ciudad. El modelo AC-RPG
registré un buen nivel de bondad de ajuste. Se perfi-
laron cuatro escenarios de expansion urbana del AMT
a 2030. Hasta donde sabemos, esta metodologia no
se ha aplicado para ninguna otra ciudad de México,
ni de Latinoamérica.

Introduccion

En el mundo en desarrollo, la poblacién que vi-
ve en ciudades sigue creciendo de forma acelerada
(UN-DESA, 2018). México no es la excepcidn. En 1950, 43
por ciento de la poblacion del pais vivia en localidades
urbanas; en 1990 la proporciéon subid a 71 por ciento y
en 2020 alcanzé 79 por ciento. Casi cien millones de
mexicanos vivian en asentamientos urbanos en 2020,
muchos en grandes ciudades no planificadas (INEGI,
2020; Lara, 2019).
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En México, la falta de planeacién urbana ha ge-
nerado grandes ciudades con procesos de crecimiento
caoticos (Luiselli, 2019). Esta urbanizacion no planeada,
se retroalimenta de politicas publicas improvisadas
con consecuencias indeseables para el desarrollo
social y econémico, por ejemplo: respuestas inadecua-
das a la demanda de vivienda, infraestructura vial y
sistemas de transporte deficientes, servicios publicos
de baja calidad y pobre cobertura, elevada contamina-
cion y degradacion del medio ambiente, segregacion
socioespacial de la poblacién, entre muchos otros (Ga-
rrocho y Campos, 2016; Sobrino y Ugalde, 2019).2 Estos
Dichos problemas podrian aminorarse si la expansion
de las ciudades se planeara con vision de largo plazo,
apoyada en instrumentos practicos que informaran la
toma de decisiones urbanas, tanto publicas como pri-
vadas (Gonzalez-Madrigal et al., 2020).

Entre los instrumentos de planeacién de ciu-
dades mas utilizados destacan los modelos urbanos
basados en Autématas Celulares (AC: como el que
usamos en este trabajo) (Batty, 2021). Esto se debe a
su caracter espacial, nivel de operatividad y poten-
cia de simulacion de escenarios (Li et al., 2022). Como
todo modelo, los AC son una simplificacién de la rea-
lidad, construida a partir de elementos clave, en este
caso: la importancia de los factores que mas inciden
en la expansion de la ciudad (Prigogine, 1999). De-
terminar estos factores y su importancia es requisito
ineludible para modelar y simular el crecimiento ur-
bano (Jing et al., 2022).

Los factores claves que afectan la expansién ur-
bana tienen un impacto diferenciado en el territorio

Por ejemplo, en 2020 en México habia 6.1 millones de vivien-
das deshabitadas, el 14% del parque habitacional en el pais (Real
Estate, 2021). En 2018, de los viajes que se realizaban para ir al tra-
bajo en la Zona Metropolitana del Valle de México: 36.6% duraban
hasta media hora; 58.1%, de 31 minutos hasta 2 horasy, el 5.3% de
los casos, empleaban mas de 2 horas (INEGI, 2018).
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(Zhang, Liu, Jing y Zhang, 2022). Por eso, el potencial
de transicion del suelo, de vacante a ocupado, no es
el mismo al interior de |a ciudad, sino que es espacial-
mente heterogéneo: mas alto en unas areas, mas ba-
jo en otras (Garrocho et al,, 2021). Sin embargo, en la
mayoria de los modelos urbanos contemporaneos se
considera, implicitamente, que la influencia de los fac-
tores claves es homogénea en el territorio: que es la
misma en cualquier punto del espacio intraurbano,
que es espacialmente estacionaria (Feng y Tong, 2018).
Este supuesto limita abordar con realismo la dindmi-
ca de la expansiéon de las ciudades, particularmente
las de rapida urbanizacion. Actualmente, se considera
que incorporar la heterogeneidad espacial en los mo-
delos AC, es fundamental para mejorar la representa-
cion de la expansiéon urbana (Feng y Tong, 2019).

Aqui se presenta un modelo Ac, que elimina el
supuesto de la influencia espacialmente estaciona-
ria de los factores claves de la expansiéon urbana. La
estrategia fue acoplar el método de Regresion Geo-
graficamente Ponderada (Geographically Weighted
Regression, en inglés; RGP por sus siglas en espafol) a
un modelo AC. Asi, los resultados de RGP fueron el prin-
cipal insumo para estimar potenciales de transicién
diferenciados en el espacio. El resultado fue un mo-
delo AC con potenciales de transicién espacialmente
heterogéneos. Este modelo, que llamamos AC-RPG,
se aplicé para explorar escenarios de la expansion del
Area Metropolitana de Toluca (aAMT) a 2030.

Luego de esta introduccién, el trabajo se es-
tructura como sigue: en la primera seccion se revisa la
literatura sobre los métodos utilizados y se explican de
manera amigable los modelos urbanos basados en AC,
la Regresién Geograficamente Ponderada, y el Filtro
en Cascada que se usa para calibrar el modelo AC-RPG;
en la segunda seccidn, se presenta el area de estudio
y se detallan los insumos estratégicos del modelo: la
aplicacion de la Regresion Geograficamente Ponde-
rada (RGP) y los mapas de potenciales de transicién; en
la seccién tres se exponen los resultados del analisis
y los escenarios de planeacién, se delimitan las zonas
estratégicas para planear la expansion del AMT, las res-
tricciones a la expansion y la calibracion del modelo
AC-RGP; en la secciéon cuatro se develan y analizan los
escenarios de planeacion a 2030; y en la quinta, y ulti-
ma seccidn, se presentan las principales conclusiones
y aportaciones del articulo.
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1. Revision de la literatura:
los métodos utilizados

1.1. Automatas Celulares (Ac)

Los AC son sistemas de unidades espaciales interre-
lacionadas (llamadas celdas, células o pixeles), que
cambian de estado en el tiempo y en el espacio, por
lo que son sistemas dinamicos. Cuando se habla de
modelos de expansién urbana basados en AC, el tiem-
po se maneja en periodos de varios afos. Por su parte,
el espacio de estudio se divide en celdas (pixeles o cé-
lulas). Cada celda puede tomar un ndmero finito de
estados. En este trabajo, toma dos estados: vacante y
construida (Zhang, Li, Zhang, Hanink, Liu y Zhai, 2018).

Los AC se definen como un modelo matematico
compuesto por cuatro elementos: d representa el
espacio n-dimensional, S el conjunto de estados, H
el espacio de vecindad y 6 las reglas de transicion
(Wolfram, 2018).

AC={d, H, S, 8}

Por espacio n-dimensional (d),entendemos que
un objeto se delimita en el espacio con n longitudes
definidas. Cada uno de los puntos de las longitudes
puede ser localizado, especificando su valor dentro de
cierto rango. Ejemplos de longitudes son ancho, largo
y alto. Usualmente se utiliza la letra n para indicar mal-
tiples dimensiones (Sagi, 2019).

Para modelos AC de expansion urbana se anali-
zan mapas de dos dimensiones (n = 2: largo y ancho, o
longitud y latitud), que se dividen en una rejilla de cel-
das gque no se sobreponen. Para cada variable incluida
en el modelo se usa un mapay se construye una rejilla
de celdas cuadradas, a la que se le llama capa. En cada
capa, las celdas toman el valor de la variable conside-
rada, de acuerdo con unaimagen satelital de la ciudad
bajo analisis. Al correr el modelo, los valores de las cel-
das se actualizan individualmente, de acuerdo al valor
presente en la celda, asi como a los valores de sus cel-
das vecinas: el llamado espacio de vecindad (Zhang,
Liu, Zhao, Wang, Shi, Xu y Liu, 2018).

El espacio de vecindad (H) es el numero de
celdas vecinas que define el analista, conforme a
los objetivos de investigacion. En este texto, los veci-
nos de cada celda en la rejilla, son las dos celdas que
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comparten un lado a izquierda y derecha. Por tanto,
los espacios de vecindad se conforman por tres celdas:
una central, una que colinda a la izquierda y otra que
colinda a la derecha (Grun, 2020).

En nuestro caso, las celdas miden 15x15 me-
tros cuadrados. A las dimensiones de las celdas se le
llama nivel de resolucién y también lo define el ana-
lista de acuerdo a sus propodsitos. En este trabajo las
celdas pueden tener dos estados (S): vacantes y cons-
truidas. Los estados se representan en un mapa con
dos valores, cero (vacante) y uno (construida). El ma-
pa resultante es una rejilla (matriz) de unosy ceros: un
mapa binario de la zona de estudio, segun su suelo va-
cante y construido (Cao et al., 2020).

La transicion de una celda se refiere a su paso
de un estado a otro. En nuestro caso, es el cambio o
transicion del suelo de cada celda, de un estado va-
cante a un estado construido. El proceso de transicién
determina la expansion urbana y, por lo regular, sigue
la |6gica del pasado reciente. Esta légica puede sin-
tetizarse mediante un conjunto de principios o reglas
claves, llamadas reglas de transicion (§). Veamos un
ejemplo de regla de transicion: el suelo vacante cer-
cano a vialidades importantes, tendera a ser ocupado
mas rapido que el suelo vacante sin vialidades impor-
tantes préoximas. La regla es I6gica y ha sido verificada
empiricamente (Newland et al,, 2018).

Por tanto, las reglas que orientan la transicion
del suelo (§) establecen la propensién de cada celda
a cambiar de estado y, por tanto, dan forma a la ex-
pansion urbana. En el modelo AC-RGP, estas reglas de
transicion, representan las instrucciones evolutivas ur-
banas de cada celda y de la ciudad en su conjunto, por
lo que podriamos decir que son el ADN de la expansiéon
de la ciudad.? Las reglas de transicidén con que se ali-
mente el modelo, pueden ser sencillas o complicadas,
simples o muy elaboradas, todo depende del objetivo
de investigacion (Jiménez-Lépez et al., 2021).

Dada su importancia, veamos mas ejemplos de reglas de transi-
cion: las celdas vacantes (estado con valor O) que tienen celdas
vecinas construidas (estados con valores 1), tenderdn a cambiar
de estado (de vacante a construida: de 0 a 1) mas rapido que si sus
vecinas estan vacantes (estados con valores 0). Otro ejemplo: las
celdas vacantes (estado con valor 0) localizadas en suelo con pen-
diente muy pronunciada, tenderdn a no cambiar de estado (de
vacante a construida: 0 a 1). Un ejemplo mas: las celdas vacantes
(estado con valor 0) localizadas en reservas ecoldgicas protegidas,
no cambiaran de estado (de vacante a construida: 0 a1).
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Los modelos basados en AC son faciles de aco-
plar con otros métodos, técnicas y modelos, a fin de
mejorar las capacidades de simulacién en aplicacio-
nes especificas (Gounaridis et al., 2019). La literatura
reporta numerosos ejemplos. Pueden integrarse con
algoritmos de aprendizaje supervisado: redes neuro-
nales artificiales, métodos de aprendizaje profundo,
maqguinas de soporte vectorial y bosques aleatorios
(Liang et al.,, 2018). Con modelos matematicos evolu-
tivos, como las cadenas de Markov (Jiménez-Lopez,
2019),y con diversos modelos socioeconémicos (Wu et
al., 2010). Con técnicas estructuradas para tomar deci-
siones complejas (como el Proceso de Jerarquia Anali-
tica: PJA) (Martellozzo et al., 2018), con métodos que se
derivan de la forma en gue los seres humanos toman
decisiones (como la légica difusa: Ntinas et al., 2017)
y con técnicas de evaluacién multicriterio que com-
paran escenarios alternativos (Mahiny y Clarke, 2012).
También, con métodos estadisticos no espaciales, co-
mo los de regresion logistica (Jafari et al,, 2016) y con
métodos de estadistica espacial, como la regresiéon
geograficamente ponderada (RGP) (Gao et al., 2020),
que es el método que fortalece al AC en este trabajo.

En sintesis, el AC es un entramado bidimensio-
nal de celdas (rejilla) que actualizan sus estados en
intervalos de tiempo discretos, de acuerdo con cier-
tas reglas de transicion (Mustafa et al,, 2018;).4 Es un
sistema, porque considera las interrelaciones entre
las celdas, en tiempo y espacio.® Las reglas de tran-
sicion reflejan el comportamiento espaciotemporal
de la expansion urbana. Es decir, se vinculan con el
comportamiento del cambio de uso del suelo y de
factores que impulsaron o frenaron el crecimiento,
en el pasado reciente: son el ADN del sistema. Cada
celda transita (o no) de un estado a otro (vacante a
ocupado), en funcién de la regla de transicién, de su

Un periodo de tiempo discreto considera que el tiempo salta en-
tre "puntos en el tiempo". Como si el tiempo fuera una pelota
que rebota en una escalera y cada “punto en el tiempo” fuera un
escaldn. Por su parte, el tiempo continuo considera que el tiem-
po se desliza en periodos de tiempo infinitesimalmente cortos:
como si la misma pelota, en lugar de rebotar en una escalera, ro-
dara sobre una rampa.

Estas interacciones son directas, las que ocurren en un solo
campo de vecindad: el cambio de los dos vecinos afecta al pixel
central; e indirectas, que ocurren en varios campos de vecindad:
el cambio del pixel central afecta a sus dos vecinos, que a su vez
alteran a otro pixel central, que afecta otros vecinos... generando
una reaccién en cadena.
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estado presente y del estado presente de sus vecinos
(Newland et al., 2018). Como ya se sefald, los AC son
faciles de acoplar con otros métodos, técnicas y mo-
delos, a fin de mejorar las capacidades de simulacién
de escenarios alternativos de la expansidén urbana
(Feng y Tong, 2020).

1.2. Regresion Geogrdficamente
Ponderada (RGP)

Cada ciudad tiene su historia, caracteristicas y contex-
to socioespacial, que la hacen Unica (Du et al., 2014).
Aun asi, se conoce un conjunto de factores claves, de
caracter general, que afectan la expansiéon de ciuda-
des en México (Garrocho et al,, 2021). No obstante, la
literatura reporta que la importancia de esos factores
claves, varia de ciudad a ciudad y en el espacio interior
de cada una de ellas (Wang et al, 2011). Identificar la
importancia de esos factores claves permite a los ana-
listas simular escenarios urbanos mas realistas, y a los
tomadores de decisiones formular politicas mas infor-
madas para la gestion del desarrollo sostenible de las
ciudades (Liu et al., 2020).

RGP es un método de regresidn que permite
develar la importancia de los factores claves que influ-
yen en la expansion urbana y estimar sus variaciones
al interior de la zona de estudio (Molinero-Parejo et al.,
2021).° Su origen es la regresién tradicional (no-espa-
cial o estandar) que estima la relacidén entre una o
mMas variables independientes (causas) y una variable
dependiente (efecto), pero RGP aflade la dimensién
espacial: la localizacion absoluta y relativa de las
unidades espaciales (v.g. las celdas y sus datos) (Harris
et al., 2010).7 Asi, en lugar de construir una sola ecua-
cién de regresion lineal para el conjunto de celdasde la
ciudad, como lo haria el andlisis de regresién tradicio-
nal o estandar (que es no-espacial), la RGP construye
un conjunto de ecuaciones individuales de regresion
lineal: una para cada celda en la que los AC dividen la
ciudad (Gao et al,, 2020). La RGP identifica las variables
(v.g. factores clave) que tienen mayor peso explicativo

Para explicaciones mas técnicas que la presentada aqui, reco-
mendamos: Mitchell (2012), entre otros.

Localizacion absoluta: por ejemplo, la que definen las coorde-
nadas geograficas de cada celda. Localizacién relativa, la que se
define en relacién a las demas unidades espaciales: si las celdas
se consideran vecinas, cercanas o lejanas.
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sobre la variable dependiente en cada celda (v.g. el
cambio de estado a escala local) y en sus celdas veci-
nas (v.g. espacio de vecindad) (Fotheringham et al.,
2003). Por su parte, la regresién no-espacial lo hace
a escala agregada de toda la ciudad (Gutiérrez et al.,
2012). RGP mide la relacién entre expansion urbana y
factores claves a escala de microzonas vecinas en la
ciudad: la regresion tradicional (no-espacial) es inca-
paz de hacerlo (Shu et al., 2017).

Al considerar la localizacion de las celdas (y sus
datos), el modelo de RGP es un método de estadisti-
ca espacial. Los métodos tradicionales de regresién no
consideran la estructura espacial de los fenémenos:
como si ocurrieran en un no-lugar (Chavez-Soto et al.,
2021). Al no incorporar la localizacion de las variables, la
estadistica estandar genera correlaciones iguales pa-
ra variables con distribuciones territoriales diferentes.
Craso error. Puede decirse que, mientras la estadistica
estandar funciona en una hoja de calculo que arroja
los mismos resultados sin importar si se intercambien
renglones y columnas, la RGP opera en un mapa en el
gue la localizacion de los datos es crucial para los re-
sultados (Garrocho y Campos, 2013).

Por tanto, la RGP es capaz de develar la magnitud
del poder explicativo de las variables independien-
tes (factores claves) a escala local, y donde ocurre, al
interior de la zona de estudio (Mitchell, 2012). Calcula
coeficientes de determinacién (R?) para cada unidad
espacial (i.e. celda), explicando su variacidn respecto a
la tendencia global de toda la ciudad, de acuerdo con
su localizacion territorial (Harris et al., 2010). La regre-
sion tradicional (no-espacial) no considera la escala
local, solo arroja resultados globales sin importar en
gue parte del territorio ocurren, ignora el dénde, aspec-
to fundamental en los procesos de expansién urbana.

Otra razén importante para no usar aqui la es-
tadistica tradicional es porque se violaria uno de sus
supuestos fundamentales: |la independencia de las
observaciones (Mayfield et al., 2018). Para el caso de
la expansion urbana este supuesto no se cumple, ya
gue existe interdependencia entre el comportamien-
to de las celdas en las que los AC dividen la ciudad. Si
se aplicara estadistica no-espacial, se asumiria que las
celdas operan aisladas entre si y no como un sistema
de unidades espaciales interrelacionadas, que es la
tesis basica de los AC. La expansién urbana, por defini-
cion, se deriva de un sistema de celdas interactuantes
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y registran, al menos, un tipo de dependencia entre
ellas: la dependencia espacial (Feng y Tong, 2018).
Acoplar la RGP a un modelo urbano AC, permi-
te identificar las relaciones micro espaciales entre la
expansion de la ciudad y sus factores claves (v.g. key
drivers), integrar al modelo interacciones empiricas
(v.g. observadas, historicas), lograr resultados que se
ajustan mejor al comportamiento de la expansion ur-
bana observada y generar escenarios mas realistas de
la expansién de la ciudad (Wang y Stephenson, 2018).

1.3. Filtro en Cascada

El Filtro en Cascada identifica el criterio o regla de ve-
cindad que reporta el mejor ajuste entre la expansién
observada de la ciudad y la generada por el mode-
lo (Jiménez-Lopez et al, 2021). Incluye métricas de

Un modelo de expansion urbana no estacionario en el espacio: Autématas Celulares...

bondad de ajuste globales (v.g. a escala de ciudad) y
micro locales (a escala de celda): i. El Indice de Kappa
de Cohen que mide la similitud entre dos mapas; ii. El
ndice de Jaccard que mide la igualdad de la localiza-
cion de las celdas, considerando sus estados en dos
tiempos diferentes; iii. Dimensién Fractal, que estima
el crecimiento de la mancha urbana; y, iv. Entropia de
Shannon, que estima la distribucion de celdas en la
imagen de la mancha urbana (véase figura 1) (Jimé-
nez-Lépez et al., 2021).

El Filtro en Cascada estd codificado como
herramienta incorporada al sIG, mediante el paquete
PyQGIS y el lenguaje de programacion Python
(Garrocho et al., 2021). En la figura 1 se indican los
rangos correspondientes a los valores calculados por
el Filtro en Cascada y una interpretacién cualitativa
de cada rango.

Figura 1.
Filtro en cascada

Bondad de Ajuste Global

Bondad de Ajuste Local

Entropia de Shannon

(0] Concentrado

0.25 Semi-concentrado
0.5 Igualdad

0.75 Semi-disperso

1 Disperso

Dimensién Fractal

DF;,; > DF,  Aumento de tamafio
DF.,; = DF,  Permanece igual
DF.; < DF;  Disminucién de tamafio

Fuente: Elaboracion propia.

indice Jaccard

0.00-0.40 Baja
0.41-0.49 Regular
0.50-0.70 Buena
0.71-0.85 Muy buena
> 0.85 Excelente

indice Kappa

0.00-0.20 Baja
0.21-0.40 Regular
0.41-0.60 Buena
0.61-0.80 Muy buena
0.81a1.0 Excelente
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2. Area de estudio e insumos
estratégicos del modelo AcC-RGP

2.1. Area de estudio

El drea de estudio es el AMT, localizada a 45 kildmetros
de la Ciudad de México. El AMT ha tenido un crecimien-
to acelerado en las Ultimas décadas, pasé de poco mas
de 800 mil habitantes a principios del siglo xxI, a mas
de 1.2 millones de habitantes en 2020 (INEGI, 2021). En
2010 la ciudad cubria 16 500 hectareas y en 2020 ocu-
paba cerca de 30 mil. Mientras la poblacién crecié 50
por ciento en el periodo, la mancha urbana aumento
en una proporcion de 81. Esto muestra que la ciudad
se dispersa (véase figura 2).

En la region donde se asienta la ciudad se en-
cuentran ubicadas seis areas naturales protegidas,
consideracion clave para la expansion urbana del AMT:
Parque Estatal Otomi-Mexica (105.875 ha), Area de
Protecciéon de Flora y Fauna Nevado de Toluca (51 000
ha), Parque Estatal Sierra Morelos (1 255 ha), Parque
Nacional Miguel Hidalgo (1760 ha), Parque Estatal San
José de la Pila (102 ha) y Parque Municipal El Calvario
(21 ha). Aungue no todas estan integradas a la zona ur-
bana, constituyen un aporte de oxigeno y apoyan el
control de los procesos erosivos de las areas que ro-
dean ala ciudad. La zona de estudio se delimité por las
coordenadas 99°51'28.919" oeste -19°27'49.204" norte y
99°26'33.401" oeste -19°9'5.835" norte.

Figura 2.
Area Metropolitana de Toluca. Ubicacién geografica
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2.2. Insumos estratégicos

Para modelar la expansion del AMT se utilizaron ima-
genes satelitales pancromaticas, provenientes del
satélite Landsat 8, compuestas de un conjunto de
bandas espectrales. Las bandas espectrales son ima-
genes que capturan la energia reflejada en un rango
diferente del espectro electromagnético. Se emplea-
ron solo las bandas 4, 6 y 7, que resaltan caracteristicas
urbanas, ya que generan imagenes a color RGB (acré-
nimo de Red, Green, Blue).

Para el calculo del Potencial de Transicién se
empled informacién sociodemografica de los censos
de poblacién y vivienda 2010 y 2020 a nivel manzana,
filtrando los datos de poblacién total y poblacion eco-
némicamente activa (PEA). El potencial de transiciéon
del suelo en cada celda es la R? que se calculd con RGP.

Las areas verdes y zonas protegidas se de-
limitaron empleando las fuentes: Areas Naturales
Protegidas Federales de México (CONANP, 2021) y la Ba-
se de Datos Geogréafica de Areas Naturales Protegidas
Estatales y del Distrito Federal de México, propues-
tas por CONABIO (Bezaury-Creel, Torres, Ochoa-Ochoa,
Castro-Campos y Moreno, 2009). La red vial se definié
a partir de la Red Nacional de Caminos (RNC, 2018) del
INEGI. Los datos vectoriales de algunas fuentes fueron
convertidos a archivos raster para poder trabajarlos en
este articulo.

2.2.1. Aplicacion de la Regresion
Geogrdficamente Ponderada (RGP)

El propdsito de aplicar la RGP es identificar la influen-
cia espacialmente diferenciada de los factores claves
(variables explicativas) que inciden en la expansién del
AMT (variable dependiente). Aunque el proceso es es-
tadistico, inicia con la conformacién de un menu de
factores o variables que afectan la expansion urbana,
de acuerdo con la evidencia disponible (Zhang, Ling,
Zhu, Zeng, Song, Zhu y Qian, 2022). El menu de va-
riables independientes no puede ser exhaustivo, en
el modelo AC implicaria demasiado tiempo y proce-
samiento de computo (podria tomar meses, incluso
anos) (Liu et al., 2021). Por tanto, debe delimitarse. En
consecuencia, a este menu inicial de variables se le
aplico la técnica de minimos cuadrados ordinarios, pa-
ra identificar su significancia estadistica. Esto permitié
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depurar el menu inicial de variables posibles y seleccio-
nar las variables estratégicas (Guanglong et al., 2017).

Esta delimitacioén, de tipo conceptual y practico,
se fundamenta en evidencia y en una cierta subjeti-
vidad, como se reporta en muchos estudios (Li et al.,
2018; Chen et al, 2020). Sin embargo, este trabajo
Nno aspira a sustituir el conocimiento y sensibilidad
del analista por una técnica o modelo matematico
(Wagner y De Vries, 2019). Al contrario, busca que se
complementen, para facilitar procesos colectivos de
consulta y codisefio de la ciudad, mas transparentes
(Unsworth et al,, 2014). A esta combinacién de inteli-
gencias humana y artificial, apoyada en tecnologia
(v.g. sIG, hardware, software, bases de datos), como la
gue se muestra en este trabajo, le lamamos Modelos
Urbanos Centauro (Garrocho et al., 2020).

. Variables explicativas

De acuerdo con una revision de la literatura de la
expansion histérica del AMT, seleccionamos seis va-
riables explicativas (Garrocho et al.,, 2020; 2021). Dos
variables sociodemogrdficas: densidad de poblacion
y poblacidén econédmicamente activa, porque afectan
la expansion urbana mediante sus conexiones con la
oferta y demanda de los mercados urbanos (Liu et al.,
2005); dos variables de caracter economico: accesibili-
dad a vias de comunicacién y distancia a subcentros
de empleo, que se vinculan al acceso a oportunida-
des urbanas con menores costos de transporte; y, dos
variables fisico-naturales: pendientes del terrenoy dis-
tancia a zonas restringidas (como las areas naturales
protegidas y los cuerpos de agua), condiciones natu-
rales con efectos restrictivos a la expansién urbana.

La bondad de ajuste promedio de la RGP fue
R?=0.51,loqueindica que, con las variablesempleadas,
es posible explicar 50 por ciento de la expansion ur-
bana, a escala micro territorial.2 Se considera un buen
ajuste, en el entendido de que la RGP, como cualquier
modelo, no captura por completo la complejidad del
proceso de expansién urbana (Fotheringham et al,
2003). El Unico modelo capaz de capturar totalmen-
te la complejidad de la realidad, es la realidad misma.

8  De acuerdo con Rojo (2007) el nivel explicativo del coeficiente

R? refleja la bondad de ajuste del modelo de la forma siguiente:
Muy malo (<30%); Malo (30.1%-40%); Regular (40.1%-50%); Bueno
(50.1%-85%); y Sospechoso (>85.1%).
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2.3. Mapas de Potencial de Transicion

Para explorar escenarios de probabilidad de transiciéon
en la expansion urbana, consideramos dos aspectos
fundamentales: la localizacién de los factores explica-
tivos y su grado de influencia en cada celda (lo que
estimod la RGP). Como algunas celdas carecian de uno
o0 mas valores, se aplicaron métodos inferenciales de
prediccion espacial, con el fin de lograr una capa con-
tinua con las variables explicativas en toda el drea de
estudio (Harris et al,, 2010).

Aqui usamos la extrapolacién espacial de da-
tos, a partir de las R? de los factores explicativos
(v.g. variables independientes) que estimd la RGP.

Optamos por este método porque es de prediccién
directa. Cuanto mas altos sean los R? en una unidad
espacial y en los vecinos mas cercanos, mayor sera
el potencial de transicidon y expansion urbana, y vice-
versa (Feng y Tong, 2018; Gao et al., 2020). Por tanto,
el potencial de transicién es mayor en areas agru-
padas con rasgos comunes, que en areas dispersas
heterogéneas (Fotheringham et al,, 2003). Los va-
lores resultantes de la extrapolacion espacial se
normalizaron entre 0.0 y 1.0 (normalizacién binaria)
y se incorporaron a la rejilla de celdas que maneja
el modelo AC-RGP. El potencial de transicién del sue-
lo en cada celda es la R? que calculd la RGP para 2010
y 2020 (véase figura 3).

Figura 3.
Area Metropolitana de Toluca. Potencial de transicién, 2010 y 2020
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3. Resultados preliminares

3.1. Zonas estratégicas para planear
la expansion del AMT

El modelo AC-RGP se aplicd para generar escenarios
de planeaciéon del AMT a 2030, privilegiando sus tres
zonas estratégicas: el centro (Ramirez et al., 2021), el
pericentro (Chavez-Soto et al., 2021) y la periferia (Ga-
rrocho et al.,, 2021). El centro del AMT es la zona mas
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densay consolidada de la ciudad en términos de con-
centracion de poblacion: es una zona clave para el
funcionamiento del AMT. La zona pericentral circun-
da la zona centro, en ella coexisten espacios ocupados
con espacios vacantes, conecta funcionalmente el
centro y la periferia. Finalmente, la periferia rodea la
ciudad, registra ocupacioén del territorio muy disper-
say es la principal zona de expansién urbana del AMT
(véanse figura 4y cuadro 1).

Figura 4.
Area Metropolitana de Toluca. Clasificacién del Potencial de Transicién

Periferia

Pericentral

Fuente: Elaboracién propia

Area Metropolitana de Toluca. Estadistica de ocupacién de la ciudad

Espacio de la ciudad

Area ocupada

2010 Area disponible para el crecimiento
Area calculada para Potencial de Transicién 2010
Area ocupada

2020 Area disponible para el crecimiento

Area calculada para Potencial de Transicién 2020

Pericentral Periferia

Centro (has.) (has.) (has.) Total (has.)
10 799.6 41954 32217 18216.7
8288.4 17 755.2 106 715.0 132 758.6
19 088.0 21950.6 109 936.7 150 975.3
16 393.2 1 054.8 5976.6 334246
4990.7 25339.0 87220.0 17 550.7
213839 363938 931976 150 975.3

Fuente: Elaboracién propia.
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3.2. Restricciones a la expansion urbana

El modelo AC-RGP considera que numerosas cel-
das no pueden ser espacio de expansiéon urbana. Es
decir, multiples celdas que no pueden cambiar su
estado de vacantes a ocupadas, por ejemplo: las que
ya estan ocupadas, las dedicadas a espacios publicos

Figu

(parques, plazas), carreteras y vialidades, infraestruc-
tura estratégica (aeropuerto, tren suburbano), zonas
protegidas, suelo no apto para el crecimiento urba-
noy muchas mas (véase figura 5). Esto garantiza que
la ciudad solo crecerd en aquellas celdas donde exis-
ta suelo vacante sin restricciones.

ra 5.

Area Metropolitana de Toluca. Mapa de restricciones aplicadas
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3.3. Calibraciéon del modelo

Para probar qué tan bien simula el AC-RGP la expansiéon
del AMT se corrié el modelo para 2020 con los datos de
2010 (resultado: mancha urbana calculada para 2020)
y se compard con el mapa observado en 2020 (man-
cha urbana real en 2020). Esto se hace para cada una
de las 256 reglas de vecindad posibles para un AC de
tres bits, como el que se usa en este trabajo (ver expli-
caciones en Padilla et al.,, 2015; Garrocho et al., 2020).

lazas), carreteras y vialidades, infraestructura estratégica (aeropuerto, tren suburbano),
s o de interés medioambiental, incluyendo suelo no apto para ser urbanizado.

Con el fin de ganar certeza en la calibraciéon se
corrié el modelo AC-RGP para cuatro situaciones de
prueba: i. Con restricciones base y se favorece el Po-
tencial de Transicion en el pericentro de la ciudad; ii.
Con restriccion base y se favorece el Potencial de Tran-
sicion en la periferia; iii. Con restriccidon ecolégica y se
favorece el Potencial de Transicion en el pericentro de
la ciudad; y, iv. Con restriccidén ecoldgica y se favorece
el Potencial de Transicion en la periferia de la ciudad.
En la figura 6 se muestran los resultados de las cuatro
pruebas de la etapa de calibracion.




Figura 6.
Area Metropolitana de Toluca. Expansién urbana del AMT, 2020 calculada por el modelo AC-RGP
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Ensintesis, se construyeron 1024 modelos de ex-
pansion urbana del AMT (256 modelos en cada una de
las cuatro pruebas de la etapa de calibracion). La pre-
gunta a resolver fue: ;cual de los 1 024 modelos es el
que mejor simula el crecimiento de la mancha urbana
del AMT de 2010 a 2020 y con qué regla de vecindad?

Comparar estadisticamente el parecido entre
mapas no es sencillo. Aqui es donde se utiliza el Fil-
tro en Cascada que incluye métricas de bondad de
ajuste globales (v.g. a escala de ciudad) y micro terri-
toriales (a escala de celda) (Jiménez-Lépez et al., 2021).
El Filtro en Cascada permite identificar la regla de ve-
cindad que genera el mejor ajuste entre la mancha
urbana generada por el AC-RGP y la observada en la
realidad. A esto se le llama calibrar el modelo.

Todos los indices del Filtro en Cascada son bue-
nos o muy buenos (véase cuadro 2). Lafigura6 muestra
el crecimiento de la mancha urbana 2010-2020 en
las cuatro pruebas, con su mejor regla de vecindad
revelada por el Filtro en Cascada. Sin embargo, selec-
cionamos los de la prueba D, por nuestro interés en el
crecimiento sostenible en la periferia, correspondien-
te al uso de la regla de vecindad 127. El valor de Kappa
es igual a 0.59, Jaccard 0.76, Entropia de Shannon 0.76
y Dimension fractal 1.73. EI modelo AC-RGP es eficiente
y genera muy buenos resultados. La figura 7 muestra
laimagen real de la ciudad en 2020y la producida por
el modelo AC-RGP con insumos de 2010 y su mejor re-
gla de vecindad.

Area Metropolitana de Toluca. indices calculados en la etapa de calibracién

Restriccion base

Restriccion ecolégica

indices
(filtro en cascada) Pericentro Periferia Pericentro Periferia
D
p 0.76
Entropia de Shannon 0.76 0.76 0.76 (disperso)

; B 173
Dimension fractal 172 173 17 (permanece igual)
Desviacién estandar +/-0.05 +/-0.05 +/-0.06 +/-0.05
[ndice Jaccard 0.75 0.75 0.76 (mu;) ZS ena)
indice Kappa 0.59 0.56 0.59 (b%esza)

Fuente: Elaboracién propia con base en los resultados del AC.

4, Escenarios de la expansion
del AMT a 2030

Luego de la calibracién, se aplicé el modelo AC-RGP pa-
ra generar escenarios de expansion del AMT a 2030. No
son predicciones, son escenarios exploratorios. Para
2030 suponemos gue el area urbana ocupe un total
de 54 262 hectareas (equivalente a 2 411 644 de celdas),
un aumento de 24 275 hectéreas. Esto significa que en

diez afos la ciudad crecera casi 81 por ciento respec-
to a 2020: un crecimiento proporcional similar al de los
diez afios previos (de 2010 a 2020).

A este tipo de supuesto de crecimiento y cam-
bio se le llama tendencial y lo decide el analista,
quien podria suponer escenarios de expansiéon mas
lenta o rapida, de acuerdo a su conocimiento de la
evolucioén de la ciudad, de diversos proyectos (publi-
cos y privados) y de otras circunstancias que podrian
ocurrir en la ciudad.
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Figura 7.
Area Metropolitana de Toluca. Ciudad de Toluca real 2020 y ciudad de Toluca simulada 2020
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5. Escenarios

Hemos simulado cuatro escenarios de expansion ur-
bana del AMT a 2030. Se describen a continuacion de
manera sucinta.

Escenario 1. Se aplican restricciones bdsicas
o base (RB) y se favorece el crecimiento en el peri-
centro del AMT.

Este escenario es muy realista: no restringe el
crecimiento en diversas zonas que los planes de desa-
rrollo municipal definen como no aptas o no permi-
tidas, solo limita la expansién en los lugares donde
no es posible crecer, porque en ellos ya existe algun
tipo de infraestructura urbana: carreteras y vialida-
des, areas ya construidas, espacios publicos y areas
verdes, entre otros.

En esta simulacion el norte de la ciudad se den-
sifica, incluso en espacios empleados hasta ahora para
la agricultura. Es notorio que la tendencia es ocupar
los espacios disponibles en las cabeceras municipales

(las mejor equipadas), como se puede observar en
los municipios de Almoloya de Juérez, al norponiente
de la zona de estudio, y en Zinacantepec, al poniente
(véase figura 8A).

El AMT se expande alrededor de la zona centro,
prioritariamente en el municipio de Toluca, Almoloya
de Juarez, Zinacantepec y Lerma. Se consolidan es-
pacios colindantes con el municipio de Otzolotepec
(Fraccionamiento Real de San Pablo y San Diego de
los Padres Cuexcontitlan) y el norponiente del Aero-
puerto Internacional de Toluca “Adolfo Lopez Mateos”,
a pesar de que esta zona se considera con alto ries-
go de inundacién, en el Plan de Desarrollo Municipal
de Toluca. Se mantiene un crecimiento moderado en
los municipios de Metepec, Otzolotepec y Xonacatlan.

Las vialidades periféricas de la ciudad fortale-
cen este escenario de expansion, sobre todo al norte y
norponiente de Toluca, con la carretera Toluca-Naucal-
pan, consumiendo espacios dedicados a la agricultura
(temporal y de humedad).




LA SITUACION DEMOGRAFICA DE MExIco 2022

Escenario 2. Se aplican restricciones bdsicas
(RB) y se favorece el crecimiento en la periferia.

Como regla general, el precio del suelo decrece
conforme aumenta la distancia al centro de la ciudad.
En consecuencia, la oferta de suelo de menor precio
se localiza, basicamente, en la periferia urbana. Esto
explica la dispersion de la mancha urbana en este es-
cenario, que se fundamenta, sobre todo en cambios de
uso de suelo de agricola a habitacional y de servicios.
El AMT también absorbe asentamientos que estaban
distantes de la mancha urbana en 2020. Los retos en
materia de dotacidén de servicios e infraestructura, se-
ran desafiantes. Los municipios que presentan mayor
expansion son Almoloya de Juarez, Toluca, Lerma y
Temoaya (véase figura 8B). Se detectan importantes
pérdidas de cobertura forestal e invasion de zonas de
recarga hidrica.

Los resultados de este escenario se ajustan a lo
que ha sucedido en la realidad. EI AMT ha seguido un
proceso de urbanizacion disperso: de 1980 a 2010, la
superficie urbana aumentoé casi ocho veces mas rapi-
do que su poblacién (PDUEM, 2019).

Escenario 3. Supone gobiernos que hacen res-
petar el medio ambiente y se favorece el crecimiento
en el pericentro de la ciudad.

A diferencia de los escenarios anteriores, el ni-
vel restrictivo que se plantea en este escenario es
mayor, ya que se supone el cumplimiento de las po-
liticas de cuidado del medio ambiente establecidas
por los tres niveles de gobierno, ademas del interés de
inversionistas y la sociedad por el cuidado del medio
ambiente. La capa de restricciones en este escenario
se conforma por todas las zonas protegidas, areas ver-
des, humedales, terrenos con pendientes mayores a
30°, ademas de las restricciones basicas consideradas
en los dos escenarios anteriores, priorizando el creci-
miento de la ciudad en el pericentro.

En esta simulacién, se identifica una consolida-
cion mayor del crecimiento al norte del municipio de
Toluca y al poniente de la ciudad, hacia las cabeceras
municipales de Zinacantepec y Almoloya de Juérez.
En este escenario se prevé una ciudad mas densa y se
garantiza que los espacios naturales protegidos como
es el parque Sierra Morelos, el Area de Proteccién de
Floray Fauna vado de Toluca y toda la zona de hume-
dales en la cuenca del rio Lerma, no sean urbanizados
(véase figura 8C).

El libramiento norte de la ciudad es un refe-
rente para su crecimiento en este escenario. Una es-
tructura urbana basada en la accesibilidad a servicios
publicos, infraestructura, equipamientos y fuentes de
empleo, deberia promover que mas poblaciéon en la
ciudad pueda alcanzar oportunidades de desarrollo y
calidad de vida.

Escenario 4. Se aplican restricciones ecoldgi-
cas (Re) y se favorece el crecimiento en la periferia
de la ciudad.

Las restricciones para este escenario son las
mismas que para el Escenario 3. La diferencia es que
aqui se simula un crecimiento mayor en la periferia. En
este escenario el crecimiento de la ciudad se dispersa
sin invadir espacios restringidos, siendo muy notoria
la expansion en el norponiente, particularmente en
los municipios de Almoloya de Juarez y Zinacantepec
(véase figura 8D).

En los escenarios tresy cuatro, la dispersion des-
ordenada e irregular de los asentamientos humanos
ya tiene efectos sistémicos sobre el medio ambiente y
la calidad de vida de las personas. Destacan tres gran-
des impactos: la reducciéon de la recarga de aguas en
el subsuelo, la pérdida de zonas agricolas y forestales
(que contribuyen a la alimentacién, calidad del aire y
mitigacién del cambio climatico) y una creciente de-
pendencia de medios motorizados de transporte.
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Figura 8.
Area Metropolitana de Toluca. Escenarios de crecimiento, 2030
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Conclusiones y aportaciones

En este trabajo se incorpord la RGP a un modelo AC pa-
ra explorar la expansion de la mancha urbana en AMT
a 2030. Hasta donde sabemos, no se han combinado
estos métodos para analizar ninguna otra ciudad de
México, ni de Latinoamérica.

La RGP ayudod a producir reglas de transicion y
escenarios mas realistas, ya que: i. Devela los facto-
res (variables independientes o explicativas) que mas
influyen en la expansidn urbana; y, ii. Estima, estadis-
ticamente sus pesos o influencia sobre la expansién
de la ciudad, a escala micro territorial: celda (pixel) del
espacio intraurbano.

En otras palabras, la RGP considera que la in-
fluencia de las variables es espacialmente heterogé-
nea. En la gran mayoria de los modelos AC, los pesos
de los factores claves de la expansion urbana son los
mismos en toda el area de estudio, es decir, son espa-
cialmente estacionarios, lo cual es un supuesto poco
sélido (Molinero-Parejo et al., 2021)

Identificados los factores explicativos claves de
la expansion y estimada su importancia al interior de
la zona de estudio, el modelo AC-RGP calculd los poten-
ciales de transicion del suelo a escala de celda (pixel) y
apoyo el disefio de las reglas de transicion. Las reglas
de transicion reflejan la evolucién espaciotemporal de
la expansidn urbana reciente. Juntos, factores y reglas,
conforman el ADN de la expansién de la ciudad.

El modelo AC-RGP facilita entender y simular
tendencias de crecimiento de la mancha urbana, y
tomar decisiones mas oportunas. A los planificado-
res les ayuda a conducir la expansion de la ciudad, en
lugar de perseguirla; a los empresarios les sirve para
aprovechar y crear oportunidades de inversioén; a los
académicos a entender mejor el proceso de expansién
de la ciudad; a la sociedad en su conjunto, le informa
de manera transparente, cual podria ser la expansion
de su ciudad y a quiénes benefician o perjudican las
politicas urbanas.

Las ciudades son demasiado importantes pa-
ra dejarlas en manos de unos pocos. Su planeacién
debe sustentarse en procesos colectivos de consul-
ta y codiseno (Wagner y De Vries, 2019). Sin embargo,
para que los ciudadanos participen informadamen-
te se requieren desarrollos cientificos automatizados

(Unsworth et al., 2014). El modelo AC-RGP es un apor-
te en esta direccion.
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