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Resumen

Este estudio explora la posibilidad de subdividir
el area rural de El Salvador en grupos de municipios,
donde cada uno tenga sus propias caracteristicas en
cuanto a las variables PIB per capita, consumo eléc-
trico per capita, densidad poblacional, tasa de pobre-
za y luz nocturna. El estudio se hizo de manera hori-
zontal considerando la distribucion espacial de la luz.
La luz se obtuvo con el procesamiento de imagenes
satelitales en software de Sistemas de Informacion
Geogréfica (SIG). Con base en la naturaleza de los da-
tos se opto por la aplicacion de técnicas estadisticas
avanzadas de clustering que apoyadas en las ventajas
de la computacién permitieran comparar 1000 po-
sibilidades de clusters cambiando los parametros de
clasificaciéon como el método y la distancia utilizados.
El estudio concluye que, a nivel exploratorio, la sub-
division con técnica de cluster jerarquico es posible
solo alincorporar laluz nocturna y técnicas avanzadas
con t-SNE. Se encontré que el mejor modelo de sub-
territorios se agrupa en nueve categorias donde dos
grupos son principalmente municipios con predomi-
nancia urbana y el resto con predominancia rural.

Palabras clave — SIG, teledeteccion, aprendizaje de
maquina, agrupamiento, indicadores socioeconémi-
COS.

Abstract

This study explores whether the rural area of El
Salvador can be subdivided into groups of municipa-
lities where each group has its own characteristics
in terms of variables GDP per capita, electricity con-

Fecha de aprobacion: 1 de noviembre de 2025

sumption per capita, population density, poverty rate
and night light. The study was performed horizonta-
lly considering the spatial distribution of light. The li-
ght was obtained by processing satellite images with
Geographic Information Systems (GIS) software. Ba-
sed on the nature of the data, it was decided to apply
advanced statistical clustering techniques that, su-
pported by the advantages of computing, would allow
comparing 1000 cluster possibilities by changing the
classification parameters such as the method and the
distance used. The study concludes that at the explo-
ratory level, subdivision with hierarchical cluster te-
chnique is possible only by incorporating night light
and advanced techniques with t-SNE. It was found
that the best model of subterritories is grouped into
nine categories where two groups are mainly muni-
cipalities with urban predominance and the rest with
rural predominance.

Keyword — GIS, remote sensing, clustering, machine
learning, socioeconomic indicators.

I INTRODUCCION

El Salvador se caracteriza por tener una mino-
ria de municipios con predominancia de zona urbana
mientras que la mayoria de los municipios presenta
una predominancia de zona rural. El estudio tiene un
objetivo, que es identificar agrupamientos de muni-
cipios (no necesariamente adyacentes) con caracte-
risticas propias de tal forma que el area rural se pueda
subdividir y que asi se puedan disenar politicas publi-
cas que consideren territorios mas focalizados. A ni-
vel internacional diversos estudios han logrado agru-
par municipios segun sus caracteristicas (Ej.: fiscales,
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datos de movilidad, etc.). Un estudio previo nacional
desarrollado por la Universidad Centroamericana
José Simeon Canias (UCA) y la Universidad Rafael
Landivar identifico agrupamientos de municipios que
llamaron territorios funcionales y que consisten en
territorios subnacionales que funcionan como unida-
des funcionales o espacios autocontenidos desde una
perspectiva econdmica, social y ambiental [1].

Para lograr el objetivo, se hizo un analisis esta-
distico riguroso usando técnicas de clustering (agru-
pamiento) con el objetivo de identificar categorias de
agrupamientos de municipios. Finalmente, y con el
objetivo de conocer la distribucion geografica de los
municipios, se crearon visualizaciones de los munici-
pios con software de Sistemas de Informacion Geo-
grafica (SIG), lo cual permitié verificar su sentido so-
ciodemografico.

1L METODOLOGIA

La investigacion consistio en un estudio explo-
ratorio de tipo cuantitativo donde se aplicaron técni-
cas de aprendizaje de maquina no supervisado cono-
cidas como clustering a las siguientes variables: luz
nocturna (obtenida mediante teledeteccion y SIG) y
cuatro variables sociodemograficas y econdmicas:
Producto Interno Bruto (PIB) per capita, consumo
electrico per capita, tasa de pobreza y densidad po-
blacional, todas obtenidas de datos oficiales. En la
Figura 1 se ilustra la metodologia de esta investiga-
cion de manera general. La investigacion fue no ex-
perimental, ya que los datos no se manipularon y se
obtuvieron para el mismo ano, 2007, al ser el afio del
ultimo censo oficial al momento del estudio.
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Fig. 1. Metodologia general. Elaboracion propia.

por ejemplo: las dimensiones reducidas de los me-
todos PCA (Principal Component Analysis) o t-SNE
(t-distributed stochastic neighbor embedding). Para el
caso de las distribuciones que son asimeétricas y que
pueden afectarlos agrupamientos [2] se pueden utili-
zar transformaciones. t-SNE, que es una herramienta
utilizada para la reduccion de dimensiones en espe-
cial en relaciones no lineales, que permite la genera-
cion de clusters de buena calidad [3]; el uso adecuado
de los parametros es necesario para evitar sesgos [4]
al momento de su aplicacion. Las técnicas de cluste-
ring que se aplicaron en este estudio fueron tres, to-
das aplicando clustering jerarquico: 1) Sin transforma-
cion logaritmica ni reduccién de dimensiones, 2) Sin
transformacion logaritmica y aplicando reduccion de
dimensiones t-SNE y 3) Con transformacion logarit-
mica y aplicando reduccion de dimensiones t-SNE.
Ademas, se trabajaron diferentes combinaciones
cambiando el método de clasificacion y el tipo de dis-
tancia. Los resultados de las tres técnicas se compa-
raron aplicando los controles de calidad que se des-
criben en el andlisis estadistico exploratorio.

A. Recopilacion de datosy software

Los datos sociodemograficos fueron obteni-

dos de una base de datos procesada por el departa-
mento de Economia de la UCA a partir de datos del
censo 2007. En la Fig. 2 se observan las otras fuentes
de datos para este estudio. Todos los calculos estadis-
ticos, procesamiento de datos y visualizaciones con
mapa fueron realizados con software libre y de codigo
abierto. El andlisis estadistico fue realizado con sof-
tware R y los procesos de SIG con la version estable
QGIS 3.16.5 LTS Hannover.
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B. Sistemas de Informacion Geogrdfica

El software de SIG se utilizo para tres tareas es-
pecificas: 1) el procesamiento de la imagen satelital
para la obtencion de la luz nocturna por municipio, 2)
el mapeo de cada una de las variables de estudio por
clases tanto en cuartiles como por rupturas naturales
vy 3) el mapeo de los agrupamientos de municipios
paravalidar los resultados de los agrupamientos esta-
disticos y para confirmar el método de agrupamiento
y la distancia utilizada.

Con relaciéon al uso de la luz nocturna como
proxy para indicadores sociodemograficos a nivel in-
ternacional, estudios en la ultima década concluyen
que anivel de distrito el PIB efectivamente se explica
significativamente por las luces nocturnas en el area
[5] v [6]. Uno de estos estudios encontré ademas que
lanolinealidad es mucho mas fuerte para las ciudades
metropolitanas donde los niveles de PIB son mucho
mas altos que en un modelo lineal. Por el contrario, en
las zonas donde las actividades agricolas y forestales
son mas altas, el uso de luces nocturnas en un mode-
lo lineal sobreestima el PIB [7]. A nivel regional se ha
realizado investigacion de estos métodos indirectos
en paises como Republica Dominicana [8] y México
[9] donde se ha comprobado su viabilidad en el pri-
mer caso vy en el segundo se comprobo que las cifras
oficiales muestran un crecimiento menor al obtenido
por el método alternativo. A nivel nacional, este es el
primer estudio que investiga con esta metodologia, la
viabilidad de utilizar la luz nocturna como proxy para
estimar variables sociodemograficas en el contexto
de El Salvador.

La imagen satelital de luces nocturnas es una
imagen donde cada pixel representa aproximada-
mente 1 km2 y tiene un valor numerico en un rango de
0-63, que es un numero entero positivo asignado a la
respuesta de un sensor en relacion con la intensidad
de la senal recibida por el sensor. El numero O repre-
sentala oscuridad completay 63 es el valor para zonas
mas iluminadas. Para realizar el calculo de la mediana
de luz municipal se realiz6 en primer lugar un prepro-
cesamiento de la imagen satelital. En segundo lugar,
se realizo una interseccion de este resultado con los
limites municipales, con lo que se obtuvo para cada
municipio cuadros completos con un valor de luz o
fragmentos de estos, segun la forma del municipio y
su respectiva area. Con apoyo del software SIG, se vi-
sualizo cada uno de los resultados de agrupamientos
de municipios para validar el significado sociodemo-
grafico de los mismos segun su distribucion espacial.

C. Anadlisis estadistico exploratorio con R

Haciendo uso del método no supervisado de
clusterizacion, se analizaronlas distancias “Euclidean”,
“maximum”, "Manhattan”, "Canberra"y "Minkowski"y
los algoritmos de agrupamiento siguientes: “single”,
“complete”, “average”, “centroid”y “Ward”. Se obtu-
vieron graficas de siluetas de los cluster. Se procedid
en dos vias de analisis (Fig. 1). Con el software R se

procedio con los siguientes pasos:

1. Agrupacion de los municipios mediante las
variables: luz nocturna, PIB per cédpita, con-
sumo eléctrico per capita, tasa de pobrezay
densidad poblacional mediante cluster je-
rarquico.

2. Agrupacion mediante una fase previa de re-
duccion no lineal en dos dimensiones me-
diante t-SNE. Luego dichos puntos encon-
trados sirvieron de entrada para el cluster
jerarquico. Para la seleccion de las mejores
salidas de t-SNE, se generaron 50 ejecucio-
nes con cada una de las distancias varian-
do el parametro de perplexity entre el ran-
go de 5 a 50, theta de 0.0 y se hicieron dos
ejecuciones una fue con 10,000 iteraciones
maximas y la otra con 50,000 iteraciones
maximas. Para la prueba de convergencia
la seleccion fue visual, basada en la mejor
visualizacion de los grupos en el plano xy,
tomando en cuenta que lograra converger a
lo largo de las 45 iteraciones de perplejidad.
Ademas, se hicieron pruebas separadas con
conversion y sin conversion logaritmica de
las variables para saber si las distribuciones
afectaban la formacion de los clusters.

Los criterios de seleccion para el mejor resulta-
do se basaron en las siguientes comparativas:

« Estadistica: correlacion cofenética, distan-
cia de Gower, el numero de cluster sugeridos
por el grafico de nivel de fusion, el resultado
del grafico de silueta. Ademas, se verifico el
numero de miembros mal agrupados.

o Ciriterio sociodemografico: que el numero
de cluster tuviera sentido econdmico-so-
ciodemografico y estuviera acorde a las 5
variables de estudio con comprobacion car-
tografica.

Luego se analizaron los grupos mediante la
prueba de Kruskal-Wallis y la prueba de Yuen para
casos de valores atipicos. En todas las pruebas de hi-
potesis de la investigacion se utilizé una significancia
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de 0.05. Posteriormente, se procedié a caracterizar
cada cluster, proporcionandole un sentido de crite-
rio sociodemografico a partir de las caracteristicas
de tendencia central, con base a la mediana y usos de
diagramas de cajas y bigotes.

El alto valor de coeficiente de correlacion co-
fenético [10] es uno de los indicadores para medir el
cambio de la perturbacion entre las distancias inicia-
les y las distancias finales con las que se agrupan los
individuos en el cluster. El menor valor de la distancia
de Gower es otro indicador para elegir el mejor mode-
lo de aglomeracion, esta medida proviene de la suma
cuadratica de las diferencias entre las distancias de
los datos iniciales y las distancias cofenéticas [11]. El
grafico de silueta permite validar la cercania entre los
individuos y sus vecinos en el cluster, a su vez permite
identificar los miembros mal clasificados, para calcu-
lar y comparar contra otros cortes de cluster la distan-
cia promedio de la silueta es un buen indicador [12].

III. RESULTADOS Y DISCUSION

A. Resultados descriptivos

Enlas Fig. 3 y4 se visualizan los mapas de cuar-
tiles para cada variable sociodemografica de estudio
y la luz nocturna. En las Fig. 5y 6 se visualizan los
mapas de rupturas naturales (Jenks) para las mismas
variables.
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Fig. 3. Mapas de cuartiles para cada variable de estudio. Elaboracién
propia con mapa base de Openstreetmap.
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Fig. 4. Mapa de cuartiles para la variable mediana de luz nocturna, 2007.
Elaboracion propia con mapa base de Openstreetmap.
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Fig. 5. Mapas de rupturas naturales (Jenks) para cada variable de estudio.
Elaboracion propia con mapa base de OpenStreetMap.
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Fig. 6. Mapa de rupturas naturales (Jenks) para la variable mediana de luz
nocturna, 2007. Elaboracion propia con mapa base de Openstreetmap.

Como se puede observar en los mapas, el mé-

todo Jenks permite visualizar clases que se agrupan
mejor internamente y que se diferencian mas entre si
cuando las distribuciones no son normales.
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B. Resultados exploratorios En la fase no lineal se obtuvieron los siguientes

Los resultados del proceso de clustering sin resultados:
t-SNE se muestran a continuacion en las tablas 1y 2

ylas Fig. 7y 8. Tabla 3.: Tabla de resultados de las ejecuciones del método
t-SNE. Elaboracion propia.

Tabla 1.: Cluster Jerarquico. Elaboracion propia.
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Tabla 4.: Tabla de resultados de las ejecuciones del método
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Tabla 5.: Categorizacion de los cluster encontrados con el méto-
do Ward y distancia Canberra - T-SNe. Elaboracién propia.
Fig.12. Gréfico de fusién
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IV. CONCLUSIONES

A nivel exploratorio se logré clasificar con ma-
yor detalle el drea rural mediante clustering jerarquico
sélo incorporando como entrada la reduccion a dos
dimensiones de tipo no lineal (t-SNE) e incorporando
laluz nocturna como variable. El mejor modelo detec-
16 nueve clusters que clasificaron de manera mas de-
tallada el area rural del pais y esto se logré mediante el
método Ward y la distancia Canberra. Los cluster tu-
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vieron consistencia en un sentido sociodemografico,
siendo esto de gran importancia para la posible apli-
cacion de politicas publicas. Ademas, la computacion
estadistica permiti¢ aplicar una metodologia robusta
donde se hizo uso de multiples técnicas y parametri-
zaciones. Por otro lado, el mejor modelo de clasifi-
cacion sin t-SNE (el cual fue descartado) obtuvo un
cluster que agrupa a 193 municipios, lo que implicaria
que el diserio de posibles politicas publicas seria el
mismo para el 73% de los municipios. Las transfor-
maciones logaritmicas de las variables para convertir
sus distribuciones en normales arrojaron resultados
deficientes con respecto al sentido sociodemografico
de las zonas de pais por lo que no aportaron para esta

investigacion.

Con este estudio se ha dado un primer avance
a nivel exploratorio para clasificar el pais en agrupa-
ciones de municipios que permiten dividir el area ru-
ral del territorio salvadoreno. Esto podria ser validado
en una futura investigacion mediante un método de
clasificaciéon supervisado que permita aceptar la hi-
potesis de que el area rural efectivamente se puede
subdividir en agrupaciones con caracteristicas socio-

demograficas y econémicas similares.
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