
 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  0  | 160  

 

 
Observatorio de Ciudades UC  
Facultad de Arquitectura, Diseño y Estudios Urbanos  
Pontificia Universidad Católica de Chile  

 

MODELO TERRITORIAL 
PARA LA PRIORIZACIÓN 
DE INVERSIÓN EN 
INFRAESTRUCTURA  
INFORME FINAL 

 

  



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  1 | 160  

 

CONTENIDO 
ABREVIATURAS ................................................................................................................................... 3 

1. INTRODUCCIÓN .......................................................................................................................... 4 

1.1. Antecedentes .................................................................................................................... 4 

1.2. Objetivos ............................................................................................................................ 4 

2. REVISIÓN DE FUENTES SECUNDARIAS ..................................................................................... 5 

2.1. Base de datos ................................................................................................................... 5 

2.2. Homologación de datos geoespaciales ........................................................................... 8 

2.3. Revisión de criterios para definir asentamientos rurales en Chile .............................. 12 

3. MARCO DE REFERENCIA PARA UN MODELO CLUSTERIZADO ............................................... 16 

3.1. Fundamentos de métodos de clusterización basados en densidad ........................... 16 

3.2. Marco conceptual del modelo territorial de agrupamiento ......................................... 19 

4. METODOLOGÍA DEL MODELO DE AGRUPAMIENTO ................................................................ 25 

4.1. Metodología..................................................................................................................... 25 

4.2. Preprocesamiento ð Consolidación de viviendas en aldeas ....................................... 25 

4.3. Procesamiento ð Tratamiento de Edificaciones Rurales APC23 ................................. 32 

4.4. Implementación del agrupamiento de viviendas .......................................................... 35 

4.5. Calibración y filtros finales ............................................................................................. 38 

5. TRABAJO DE CAMPO................................................................................................................. 43 

5.1. Estructura y programación del trabajo de campo ........................................................ 43 

5.2. Validación de la metodología para el trabajo de campo .............................................. 47 

5.3. Hallazgos ......................................................................................................................... 49 

6. MODELO DE AGRUPAMIENTO RURAL ..................................................................................... 51 

6.1. Resultados generales ..................................................................................................... 51 

6.2. Macrozona Norte ............................................................................................................ 59 

6.3. Macrozona Centro ........................................................................................................... 72 

6.4. Macrozona Sur ................................................................................................................ 85 

6.5. Macrozona Austral .......................................................................................................... 98 

7. FOCALIZACIÓN DE LA INVERSIÓN ......................................................................................... 110 

7.1. Estandarización de las variables ................................................................................ 114 

7.2. Método de cálculo ....................................................................................................... 114 

7.3. Escalas de análisis ...................................................................................................... 115 

7.4. Visualización de resultados ......................................................................................... 116 



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  2 | 160  

 

8. CREACIÓN DE UN TOOLBOX PARA ARCGIS PRO .................................................................. 120 

9. CONSIDERACIONES ............................................................................................................... 123 

10. BIBLIOGRAFÍA ................................................................................................................... 126 

11. ANEXOS ............................................................................................................................. 130 

11.1. Anexo 1. Script de código R desarrollado para la homologación y estandarización de 

datos geoespaciales. ................................................................................................................ 130 

11.2. Anexo 2. Caracterización de los nueve territorios CASA (ODEPA, 2024) ................. 140 

11.3. Anexo 3. Resultados del algoritmo HDBSCAN a nivel de comuna. .......................... 140 

11.4. Anexo 3. Diccionario de datos. ................................................................................... 150 

11.5. Anexo 4. Resultados del algoritmo HDBSCAN en clústeres a nivel de comuna (MB: 

Muy Bajo, B: Bajo, M: Medio, A: Alto, MA: Muy Alto, C: Consistente y I: Inconsistente). ....... 154 

 

 

  



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  3 | 160  

 

ABREVIATURAS  
APC: Actualización Cartográfica Precensal  

BCN: Biblioteca del Congreso Nacional  

CIREN: Centro de información de Recursos Naturales  

CONADI: Corporación de Desarrollo Indígena   

CUT: Código Único Territorial  

DBSCAN: Density -Based Spatial Clustering of Applications with Noise   

DGA: Dirección General de Aguas  

DIRPLAN: Dirección de Planeamiento  

HDBSCAN: Hierarchical Density -Based Spatial Clustering of Applications with Noise  

INE: Instituto Nacional de Estadística  

MINVU: Ministerio de Vivienda y Urbanismo  

ODEPA: Oficina de Estudios y Políticas Agrarias  

OPTICS: Ordering Points To Identify the Clustering Structure   

OSM: Open Street Maps  

SECTRA: Secretaría de Planificación de Transporte  

SISS: Superintendencia de Servicios Sanitarios  

SUBDERE: Subsecretaría de Desarrollo Regional y Administrativo   



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  4 | 160  

 

1. INTRODUCCIÓN  
1.1. Antecedentes  
Las zonas rurales del país enfrentan un déficit de infraestructura básica ·como agua 
potable, saneamiento , conectividad vial  y digital· derivado de factores históricos y 
estructurales, incluyendo una planificación centrada en lo urbano, procesos recientes 
de migración ciudad ¶campo, y una limitada capacidad de respuesta institucional a la 
diversidad territorial (O rellana et al., 2021). Estas brechas no solo afectan la calidad de 
vida y las oportunidades de desarrollo de sus habitantes, sino que también profu ndizan 
las desigualdades territoriales.  

Frente a esto,  el Ministerio de Obras Públicas (MOP), a través de su Dirección de 
Planeamiento  (DIRPLAN ), ha impulsado una estrategia de planificación territorial con 
foco en las zonas rurales, reconociendo su heterogeneidad geográfica, social y 
ambiental. En este marco, la priorización eficiente y equitativa de las inversiones se 
vuelve clave para avanzar hacia un desarrollo territorial má s justo y resiliente.  

El presente estudio busca contribuir a ese objetivo mediante el desarrollo de un modelo 
territorial que permita identificar y priorizar zonas rurales donde la inversión pública en 
infraestructura sea más urgente y estratégica. Para ello, se utilizarán meto dologías 
avanzadas de análisis espacial y socioeconómico, incluyendo algoritmos de 
clusterización  (HDBSCAN) y criterios de sostenibilidad, equidad y vulnerabilidad 
climática . Asimismo, se contempla la creación de una base de datos geoespacial bajo 
estándar es IDE-MOP, el desarrollo de una herramienta automatizada en ArcGIS Pro y 
una plataforma de visualización interactiva para apoyar la toma de decisiones del MOP 
y otros organismos públicos.  

1.2. Objetivos  
Objetivo General  

Desarrollar un modelo territorial que integre información espacial, socioeconómica y 
ambiental para priorizar inversiones de infraestructura en zonas rurales, orientado a 
reducir brechas de conectividad  y mejorar el acceso a servicios básicos . 

Objetivo s Específicos  

a) Diseñar y aplicar una metodología de agrupamiento territorial que permita 
identificar niveles de concentración de viviendas rurales . 

b) Ajustar y validar la metodología de agrupamiento, y construir una base de datos 
geoespacial (GDB) estructurada bajo estándares IDE -MOP. 

c) Elaborar un sistema de priorización de inversión en infraestructura, basado en 
criterios de sostenibilidad, equidad territorial y vulnerabilidad climática, que 
permita generar escenarios estratégicos de intervención . 

d) Desarrollar una herramienta toolbox automatizada e implementar un sistema 
de visualización geográfica para la interpretación de resultados.   
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2. REVISIÓN  DE FUENTES SECUNDARI AS  
Este capítulo presenta el proceso de recopilación, organización y estandarización de las 
fuentes secundarias utilizadas en el estudio. Se detalla la conformación del repositorio 
preliminar de datos geoespaciales  y el proceso de homologación técnica según la 
normativa IDE MOP, pasos fundamentales para la posterior creación de la Geodatabase 
con estándar de la IDE MOP.   

Además, se presenta una revisión crítica de los criterios existentes para la definición de 
asentamientos rurales en Chile, incluyendo tanto definiciones normativas como 
metodologías recientes basadas en análisis espacial, lo que permite contar con un 
marco  conceptual actualizado para la caracterización de  lo rural , y la posterior 
categorización de los clusters  resultantes  del modelo de agrupamiento.   

2.1. Base de datos  
El repositorio de datos corresponde a la consolidación de todos los shapefiles utilizados 
en el estudio, tanto para la aplicación del algoritmo HDBSCAN como para la 
caracterización territorial, provenientes de diversas fuentes oficiales y secundarias  
Otro aspecto relevante es que esta BBDD  contiene la información secundaria 
recopilada  y los resultados generados en el estudio, como los clústeres (polígonos), la 
caracterización territorial o la priorización , que se encuentran entregados y validados 
por la con traparte técnica del estudio.  

La Tabla 1 incluye capas auxiliares (por ejemplo, límites comunales en el agrupamiento 
HDBSCAN), así como insumos para el análisis de datos. Es ta versión final está 
compuesta de 43 capas, organizadas en 5 categorías temáticas: Cartografía Base, 
Infraestructura, Social y Habitacional, Equipamiento, y Medio Ambiente, además de las 
capas de análisis (de elaboración propi a). Las capas están organizadas en una 
Geodatabase (GDB) estandarizada y consolidada, acorde a la norma IDEMOP.  

La organización temática responde a los lineamientos de la norma ISO 19115 -1, que 
establece un marco referencial para la estructuración y documentación de bases de 
datos geoespaciales mediante categorías y subcategorías normalizadas.  

Esta última versión incluye, además de la información secundaria recopilada, los 
resultados de los análisis realizados por el equipo.  

Tabla 1: Catálogo de capas de la geodatabase IDE MOP. 
Categoría  Capa Fuente  Año  Nombre layer  en GDB 

Cartografía 
Base 

Viviendas rurales 
2023  

INE 2023  
VIVIENDAS_RURALES 

Cartografía 
Base 

Limites 
comunales  

INE 2024  LIMITE_COMUNAL  

Cartografía 
Base 

Índice de 
envejecimiento  

INE 2024  IND_ENVEJECIMIENTO 
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Categoría  Capa Fuente  Año  Nombre layer  en GDB 

Cartografía 
Base 

Índice de 
feminidad  

INE 2024  
IND_FEMINIDAD  

Cartografía 
Base 

Jefatura de hogar 
de personas 
mayores  

INE 2024  
IND_JEFATURA_HOGAR 

Cartografía 
Base 

Viviendas 
desocupadas 
comunal  

INE 2024  
VIVIENDAS_DESOCUPADAS_COMUNAL  

Cartografía 
Base 

Cantidad de 
habitantes 
comunal  

INE 2024  
HABITANTES_COMUNAL  

Cartografía 
Base 

Cantidad de 
viviendas 
comunal  

INE 2024  
CANT_VIVIENDAS_COMUNAL  

Cartografía 
Base 

Limite Urbano 
Censal 

INE 2024  
LIMITE_URBANO_CENSAL  

Cartografía 
Base 

Limite Urbano 
IPT 

MINVU  2022  
LIMITE_URBANO_IPT  

Cartografía 
Base 

Área Urbana 
Consolidada  

MINVU  2024  AUC 

Equipamiento  Establecimientos 
educación 
escolar  

MINEDUC 2021 
ESTABLEC_EDUCACION 

Equipamiento  Establecimientos 
de salud 

MINSAL  2024  ESTABLEC_SALUD 

Infraestructura  Red vial MOP 2024  RED_VIAL 

Infraestructura  Servicios 
Sanitarios 
Rurales 

MOP 2024  
AGUA_POTABLE  

Infraestructura  Aeródromos  MOP 2014  AERODROMOS 

Infraestructura  Planta de 
tratamiento de 
aguas servidas  

SISS 2022  
PTAS 

Infraestructura  Territorios 
operacionales  

SISS 2025  TERRITORIOS_OPERACIONALES 

Infraestructura  Embalses  MOP 2024  EMBALSES 

Infraestructura  Infraestructura 
portuaria y 
costera  

MOP 2023  
INFR_COSTERA 

Infraestructura  Puentes  MOP 2025  PUENTES 

Infraestructura  Red 
Aeroportuaria  

MOP 2025  RED_AEROPORTUARIA 
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Categoría  Capa Fuente  Año  Nombre layer  en GDB 

Social y 
habitacional  

Índice Socio 
Material y 
Territorial  

OCUC 2022  
ISMT 

Social y 
habitacional  

Áreas de 
Desarrollo 
Indígena  

CONADI 2024  
AREAS_DESARROLLO_INDIGENA 

Social y 
habitacional  

Campamentos  MINVU  2024  CAMPAMENTOS  

Social y 
habitacional  

Parcelas de 
agrado  

MINVU  2024  PARCELAS_AGRADO 

Medio 
ambiente  

Red hidrográfica 
nacional  

BCN 2017 
RED_HIDROGRAFICA_NACIONAL 

 

Medio 
ambiente  

Cuencas BNA  DGA 2024  CUENCAS_BNA 

Medio 
ambiente  

Acuíferos SHAC  DGA 2024  ACUIFEROS_SHAC 

Medio 
ambiente  

Acuíferos y 
Vegas 
Protegidas  

DGA 2024  ACUIFEROS_PROTEGIDOS; 
VEGAS_PROTEGIDAS 

Medio 
ambiente  

Amenaza 
volcánica  

SERNAGEOMIN 2024  AMENAZA_VOLCANICA  

Medio 
ambiente  

Amenaza de 
tsunami e 
inundaciones  

IGM 2023  
COTA_30  

Medio 
ambiente  

Recurrencia de 
incendios 
forestales  

CONAF 2024  
INCENDIOS_FORESTALES 

Medio 
ambiente  

Afectaciones a la 
infraestructura  

SENAPRED 2024  
AFECTACIONES_INFRAESTRUCTURA 

Medio 
Ambiente  

Catastro de 
remociones en 
masa 

SENAPRED 2024  
REMOCIONES_MASA 

Análisis  
Territoria l 

Análisis 
territorial por 
comuna ¶ 
Medidas de 
centralidad de 
kmeans  

Elaboración 
Propia  

2026  

ANALISIS_COMUNA_MC_KM  

Análisis 
Territorial  

 

Análisis 
territorial por 
distrito censal ¶ 
Medidas de 

Elaboración 
Propia  

 

2026  

ANALISIS_DISTRITO_MC_KM  
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Categoría  Capa Fuente  Año  Nombre layer  en GDB 

centralidad de 
kmeans  

 

Análisis 
Territorial  

 

Análisis 
territorial por 
provincia ¶ 
Medidas de 
centralidad de 
kmeans  

 

Elaboración 
Propia  

 

2026  

ANALISIS_PROVINCIA_MC_KM  

Análisis 
Territorial  

 

Análisis 
territorial por 
región ¶ Medidas 
de centralidad de 
kmeans  

 

Elaboración 
Propia  

 

2026  

ANALISIS_REGION_MC_KM  

Clustering 
HDBSCAN 

Clusters 
HDBSCAN con 
caracterización  

Elaboración 
Propia  

 

2026  

CLUSTERS_HDBS_DETALLADO 

Grillas 
Hexagonales  

Grilla H3 regional  Elaboración 
Propia  

 

2026  

GRID_H3_REGIONAL 

Grillas 
Hexagonales  

Grilla H3 nacional  Elaboración 
Propia  

 

2026  

GRID_H3_NACIONAL_FINO  

 

2.2.  Homologación de datos geoespaciales  
Al provenir de distintas fuentes y representar distintas temáticas, las coberturas 
obtenidas para el repositorio preliminar  presentan  distintos (o ningún) estándares a la 
hora de estructurar la información . En general, se encontraron  inconsistencias que se 
repetían a través de datasets , como el formato de los CUT ( muchas veces pasado a 
numérico por lo que se pierde el 0 a la izquierda de las primeras 9 regiones que normaliza 
la variable ), los nombres de variables, los nombres de archivos  y, la más constante, los 
diferentes sistemas de coordenadas . En contraste, la IDE MOP especifica una serie de 
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normas para esta estructura que se aplicaron  al nuevo repositorio , basadas en la norma 
ISO-19110 y que se encuentran descritas en la normativa 1 geoespacial oficial del MOP . 

Producto de lo anterior  se realiza un proceso de homologación de datos  a través del 
lenguaje de programación R, proceso que entrega como resultado  una serie de capas 
organizad as que cumplen  con los estándares especificados por la IDE MOP, en un 
estado listo para ser agregados directamente a la Geodatabase final. 

Se entenderá por homologación  un proceso de manipulación de los datos para lograr 
una estructura y formato consistentes , que permitan una alta compatibilidad y por lo 
tanto una fácil interacción entre los distintos datasets en procesos posteriores , 
independiente de su fuente, formato o estructura de origen. En este caso, la estructura 
y formato al que los datasets son adaptados están definidos por la norma ISO -19110, 
referenciada en la normativa oficial IDE M OP. A continuación, se detallan los 4 pasos de 
homologación que se aplicaran a los datos geoespaciales . 

1. Sistema de coordenadas geográficas  

Si bien la normativa IDE MOP sólo habla en términos generales del sistema de 
referencia geodésico SIRGAS Chile (p. 14), para este proyecto se especificó el uso del 
sistema SIRGAS Chile 2016, EPSG 9153. En R, se utiliza el paquete sf  para realizar la 
transformación.   

2. Nombres de variables  

Los nombres de las variables se adhieren a las especificaciones de la  sección  ½.IG<L?
>? =;GJI¾de la normativa IDE MOP (p. 20), que prohíben el uso de ñ, tildes, espacios, 
números como primer carácter , caracteres especiales, y fechas , además de exigir el uso 
de mayúsculas. El proceso en R utiliza paquetes de manipulación de datos 
pertenecientes al  tidyverse , como dplyr  y stringr , así como R base . A través de la 
base de datos, se pone cuidado de mantener la consistencia en nombres de variables 
que pudieran  repetirse, tales como las variables de identificación geográfica (CUT) y las 
toponimias, de forma de minimizar la necesidad de recurrir a un diccionario de variables.  

3. Nombre de archivo  

Los nombres de archivo siguen lo explicitado en la sección "Nombre del elemento" de 
la normativa IDE MOP. Dentro del proceso de homologación se respetó la lógica 
descrita en la normativa, con el nombre en sí mismo manteniendo el estándar descrito 
en el punto anterior ("Nombres de variables") en términos de caracteres permitidos y 
formato. Estos nombres normalizados se aplicaron al nombre de cada layer dentro de la 
Geodatabase, y la correspondencia con el dato está descrita en la Tabla 1 . Al 
considerarse com I F;S?LM ½?MNƋNC=;M¾ Á?M >?=CL¬ MCH ;=NO;FCT;=CǝH MCMN?GƋNC=; S

 
1 Normativa para Base de Datos IDEMOP. Unidad de Gestión de la Información Territorial - 
IDEMOP. Julio 2022. 
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periódica), no aplica la lógica de separación de datos tabulares y datos espaciales, por lo 
que los layers se mantienen unidos.  

4. Toponimias  

De la misma forma que en el caso de los nombres de vari ables y de archivos, la normativ a 
IDE MOP exige el uso de un formato específico, que a su vez limita el universo de 
caracteres permitidos. La aplicación de esta norma resulta en una variable de texto 
absolutamente normalizada al estándar mencionado, pero que requiere un paso 
adicional par a generar cartografía adecuada.  

En el diagrama que se presenta a continuación  (Figura 1), se puede visualizar el flujo de 
trabajo del proceso de homologación. En los recuadros flotantes, se especifica a qué 
sección del script incluido en el Anexo 1 corresponde cada parte del pro ceso. 
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Figura 1: Diagrama de flujo del proceso de homologación. 

 

A continuación,  se describen las secciones representadas en el diagrama : 

1. Sección `A`: Es la sección dedicada a definir funciones auxiliares para el resto de l 
script. Tareas repetitivas ( como p.ej. obtener el CUT de región desde el CUT de 
comuna, la normalización de un string  a las normas IDEMOP, o la separación de 
datos y geodatos)  son resumidas en un snippet  de código que acepta uno o más 
parámetros para poder iterar sobre los distintos datasets . De esta forma, se 
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evitan redundancias en el código.  Todas las reglas de homologación definidas en 
esta sección provienen del documento de Normativa IDEMOP.  

2. Sección `B`: Corresponde a la lectura de los geodatos preliminares (descritos en 
el punto 2.1) al ambiente de programación. Sin este paso, el script no puede 
acceder a los datasets para modelar la información.  

3. Sección `C`: Se trata del núcleo del proceso de homologación. El script identifica 
los datasets que deben ser estandarizados y aplica sobre ellos las funciones 
definidas en la Sección `A`, además de procedimientos propios a la especificidad 
de cada data set. Los procesos que se repiten de un dataset a otro se aplican a 
través de las funciones, mientras que las particularidades de cada dataset se 
tratan individualmente.  Esta sección resulta en los datasets ya estandarizados a 
la normativa, aún cargados al amb iente de d esarrollo.  

4. Sección de aplicación de función idemop_export(): Entre las funciones definidas 
en la Sección A, se encuentra la función idemop_export(), que engloba toda la 
parte final del script. Incluye la reparación y el formateo de geometrías para 
compatibilizar con el driver de GDB. Modularizar este paso permite apl icarlo de 
forma transversal a todos los layers.  

El resultado de la ejecución completa del script es una Geodatabase (GDB) compilada 
con todos los layers listados en la Tabla 1, con el objetivo de ser incorporada de forma 
óptima  a la IDE MOP. 

2.3.  Revisión de criterios para definir asentamientos rurales en Chile  
En Chile existen diversas definiciones para establecer cuándo una zona se considera 
rural, las cuales se han caracterizado por tener un enfoque principalmente operativo, 
vinculado al programa o política en cuestión. Con el objetivo de recopilar lineamientos 
que permitan una categorización integral de las viviendas rurales, se realizó una revisión 
de las distintas clasificaciones existentes en el país, considerando tanto la  normativa 
vigente como políticas públicas y metodologías desarrolladas recientemente.  

,;M JLCH=CJ;F?M >?@CHC=CIH?M >? ½FI LOL;F¾ JLIPC?H?H >? NL?M @O?HN?M® F; ,?S '?H?L;F >?
Urbanismo y Construcciones (LGUC), que establece criterios normativos para distinguir 
entre zonas urbanas y rurales; el Instituto Nacional de Estadísticas (INE), cuya d efinición 
·aunque no oficial · ha sido ampliamente utilizada con fines operativos y estadísticos; 
y la Política Nacional de Desarrollo Rural (PNDR), que propone una concepción más 
integral del desarrollo rural, reconociendo su diversidad territorial y funci onal (ODEPA, 
2022) . 

Además de estas definiciones, en los últimos años se han desarrollado metodologías 
que permiten una caracterización más detallada del territorio a escala comunal y 
subcomunal, incorporando herramientas de análisis espacial y técnicas estadísticas. 
Entre es tas destacan tres propuestas relevantes:  
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¶ La propuesta de SUBDERE (2020), contenida en el estudio ½!M?HN;GC?HNIM
humanos rurales en Chile, una clasificación comunal: Una aproximación desde el 
análisis espacial de la concentración y dispersión de la población ¾­ %MN;
clasificación Utiliza métodos de clusterización ·como K -means y 
agrupamientos jerárquicos · para clasificar las comunas considerando variables 
asociadas a movilidad y conectividad interna. La propuesta reconoce la 
heterogeneidad territorial rural y ofrece una categorización basada en la 
accesibilidad y movilidad dentro de cada comuna.  

¶ La ½-?NI>IFIAǅ; J;L; >?N?LGCH;L F;M ƋL?;M @OH=CIH;F?M >? #BCF?¾ (INE et al., 
2020), elaborada por INE, MINVU, SUBDERE y SECTRA, propone una 
clasificación territorial basada en la funcionalidad urbana  (AFU). Utiliza variables 
como conectividad, acceso a servicios y flujos de movilidad cotidiana para 
identificar centros urbanos y sus zonas de influencia. Esta propuesta reconoce 
relaciones urbano -rurales reales y supera los límites administrativos 
tradicionale s. Es clave para comprender la integración funciona l del territorio y 
delimitar zonas rurales en transición.  

¶ La propuesta de ODEPA (2025), desarrollada en el estudio ½,; AL;>C?HN? OL<;HI-
rural en Chile: Una propuesta de clasificación del territorio a escala sub -comunal 
=IH L?F?P;H=C; J;L; ?F =C=FI >? JIFǅNC=;M Jȅ<FC=;M ?H #BCF?¾­La metodología 
establece una clasificación continua del territorio basada en un gradiente 
urbano -rural aplicado a nivel de distrito censal. Utiliza variables como densidad 
poblacional y tiempo de desplazamiento a centros urbanos, permitiendo 
caracterizar con mayor precisión zonas rura les, periurbanas y urbanas. Una de 
sus fortalezas es la definición de nueve categorías territoriales, lo que refleja la 
diversidad y gradualidad del territorio más allá de lo dicotómico urbano ¶rural. 

Estas metodologías complementan las definiciones normativas existentes y entregan 
herramientas actualizadas para abordar la heterogeneidad del mundo rural chileno, 
especialmente en el marco del diseño e implementación de políticas públicas 
orientadas a red ucir brechas territoriales. Lo anterior, se resume en la Tabla 2. 

Tabla 2: Listado comparativo de propuestas y definiciones de lo rural. 

Uso/Objetivo  
Normativa 
Institución  

Definición  Criterios  Escala  
Dato 

geoespacial  

Ordenamiento 
Territorial/  
Zonificación  

LGUC/ 

OGUC 

Territorio ubicado fuera 
del límite urbano  
(Art. 1.1.2., OGUC) 

Línea imaginaria 
que 
diferencia el área  
urbana del 
territorio  
rural  

Sub-
comunal  

Zonificación 
IPT; 
Límite Urbano  
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Uso/Objetivo  
Normativa 
Institución  

Definición  Criterios  Escala  
Dato 

geoespacial  

Información  INE 

Asentamiento con 
población menor o igual 
a 1.000 habitantes, o 
entre 1.001 y 2.000 
habitantes, donde más 
del 50% de habitantes 
se dedica a actividades 
primarias  

Tamaño 
poblacional,  
población que 
declara  
haber trabajado y  
características  
geográficas  

Sub-
comunal  

Cartografía 
censal rural  

Desarrollo 
Territorial  

PNDR 

Territorio cuya 
densidad poblacional es 
menor a 150 
(habs/km2), con una  
población maxima 
50.000 habitantes, y la  
unidad básica de 
organización es la 
comuna  

Densidad 
poblacional  

Comunal  
Indicadores 
SICVIR 

Metodologías 
adicionales  

SUBDERE 
2020  

Clasificación a nivel de 
complejidad territorial, 
a partir de un modelo 
basado en 4 variables  

Movilidad y 
accesibilidad 
interna comunal, 
respecto al centro 
comunal  

Comunal  
Comunas 
clasificadas  

MINVU, 
SECTRA & 
INE 2020  

Todo lo que no se 
clasifica como área 
funcional urbana.  

Funcionalidad 
urbana 

Sub- 
comunal  

Áreas 
funcionales  

ODEPA 2025  

Áreas a lo largo del 
continuo urbano -rural 
según sus 
características de 
densidad y distancia a 
una escala de distrito  

Densidad de 
población 
(hab/km2) y 
tiempo de 
desplazamiento  
(hrs) al principal 
centro urbano  

Distrito  

Distritos 
clasificados 
según las 9 
categorías 
propuestas  

Fuente: Elaboración propia, a partir de ODEPA (2025). 

 

A partir de esta revisión, solo dos  metodologías serán utilizadas como insumo para la 
caracterización territorial del Modelo (ver apartado 7), rescatando elementos 
específicos que permiten dar continuidad conceptual y evitar la creación de nuevas 
categorías . A continuación , se detalla de que forman serán consideradas:  

¶ SUBDERE (2020). De esta metodología  se rescatan dos elementos  que se 
aplicaran en el Capítulo 7: (i) el uso de índices de aislamiento como factor 
determinante en la tipología del asentamiento ; y (ii) el uso del método  K-means  
como herramienta de clusterización, útil para estandarizar la categorización 
entre clústeres rurales considerando su diversidad territorial . 
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¶ ODEPA (2024). A partir de la cobertura geoespacial levantada con las nueve 
tipologías, se utilizó como un input en el Modelo Territorial de Focalizaci ón 
(Capítulo 7), en donde cada celda de la grilla hexagonal H3 está  asociada a una 
categoría de la clasificación CASA.  De este modo, cada unidad territorial 
resultante de la Focalización tendrá asociada una categoría de la gradiente  
urbano -rural. En el Capítulo 7 se detalla metodológicamente como se incorporan 
esta información.  

En síntesis, la incorporación de estas metodologías permite dar continuidad al trabajo 
previamente desarrollado por las instituciones, evitando la creación de nuevas 
categorías y asegurando coherencia con lineamientos oficiales. Al mismo tiempo, se 
privilegia el uso de métodos y unidades territoriales que son compatibles y comparables 
en el tiempo, lo que garantiza la perti nencia y robustez de la caracterización territorial .  
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3. MARCO DE REFERENCIA PARA UN MODELO CLUSTERIZADO  
Los métodos de agrupamiento (clustering o clusterización) son herramientas claves 
para identificar estructuras y patrones en datos complejos. Por este motivo, a  
continuación, se presentan los principales fundamentos conceptuales y teóricos de tres 
algoritmos basados en densidad (DBSCAN, HDBSCAN y OPTICS),  analizando su 
aplicación internacional -nacional, funcionamiento, ventajas y limitaciones . Esto, para 
finalmente establecer un marco comparativo para justificar la elección del método más 
adecuado para el e studio, describiendo en detalle su funcionamiento y aplicación.  

3.1. Fundamentos de métodos de clusterización basados en densidad  
En el marco de la clusterización espacial, se han implementado distint os métodos  para 
comprender las dinámicas rurales y apoyar el desarrollo sostenible. Un avance 
significativo ha sido el uso de algoritmos de aglomeración basados en densidad  (Figura 
2), como es el DBSCAN y sus variantes: HDBSCAN y OPTICS (Schubert et al., 2017).  

Figura 2: Esquema de clusterización por densidad.  

 
Fuente: ESRI, 2025a. 

A nivel internacional, estos algoritmos han sido implementados  mayoritariamente en 
China, como es el caso de  Liu et al. (200 7), quienes destacaron su utilidad en la 
planificación de infraestructuras rurales, optimizando la identificación de áreas 
prioritarias para servicios básicos como el agua potable , o Zhou et al. (2017), quienes lo 
aplicaron para mapear áreas urbanas , superando las limitaciones de métodos 
tradicionales . Además, destaca el caso d el Ministerio de Transportes y Comunicaciones 
en Perú que implementó DBSCAN para identificar y priorizar intervenciones en la red 
vial del país (Illacanchi, 2021).  

Asimismo, los algoritmos se han aplicado para optimizar el acceso a servicios, como el 
transporte público entre zonas urbanas y rurales (Li et al., 2022), la ubicación estratégica 
de centros de vacunación (Said et al., 2022), la planificación de infraestructura 
energética (Namaganda & M utale, 2020; Rahimi et al., 2025) , optimización de rutas de 
transporte público ( Reda et al., 2024; Ng et al., 2025) y en la identificación de patrones 
de concentración de hostales en áreas urbanas y rurales  (Wang & Ma, 2024) . 

A nivel nacional, no existe una implementación  amplia de los algoritmos, encontrando 
estudios destinados principalmente a análisis de transporte y movilidad (Ramírez, 2022; 
Castillo et al., 2024). No obstante , también se ha implementado en otras áreas, como la 
detección de eventos sísmicos (Nicolis et al., 2024; García et al., 2024), análisis 
económicos (Banco Central  Chile, 2022), entre otros.  
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Es relevante mencionar que, si bien en estos estudios el uso de los algoritmos no implicó 
predefinir el número ni forma de los clusters , estos sí exigen establecer los parámetros: 
distancia (Eps) y densidad (MinPts ). Esta exigencia puede ser una limitación 
metodológica, pero también ofrece la posibilidad de adaptar el análisis a criterios o 
normativas específicas.  

Específicamente , los algoritmos de la familia DBSCAN (HDBSCAN y OPTICS) son 
métodos de agrupamiento avanzados que permiten analizar grandes volúmenes de 
datos geoespaciales ( Tabla 3). A diferencia de otros métodos tradicionales, se basan en 
densidad, no requieren de hipótesis predefinidas (por ejemplo, el número o forma de los 
clusters) y permiten que ciertas observaciones queden sin agrupar, pudiendo ser 
interpretados como outliers (Anselin, 2020). Estas características les otorgan mayor 
flexibilidad y g ran capacidad para identificar patrones emergentes, especialmente 
cuando los datos son dispersos,  mejorando la representatividad y precisión . 

Tabla 3: Comparación entre los métodos DBSCAN, HDBSCAN y OPTICS.  

Características  
Algoritmos de clusterización basados en densidad  

DBSCAN  HDBSCAN  OPTICS  

Parámetros  MinPts  y Eps MinPts  MinPts  y Eps 

Distancias jerárquicas  No Sí Implícita  

Sensibilidad a parámetros  Alta  Baja-Media  Media  

Adaptabilidad a densidades variadas  Media  Alta  Baja 

Métricas complementarias  No Sí No 

 

 

El DBSCAN permite identificar núcleos de alta concentración de puntos en un espacio 
geográfico (Ester et al., 1996; Sander et al., 1998; Gan & Tao, 2017), considerando 
heurísticos de optimización global y  procedimiento de aprendizaje de máquina para 

Figura 3: Esquema de categorías de puntos en DBSCAN: Core, Border y Noise points. 

 
Fuente: ESRI, 2025b. 
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mejorar los resultado s (Schubert et  al., 2017). El método considera dos parámetros: 
radio de vecindad ( Eps) y cantidad mínima de puntos ( MinPts ). Además, agrupa los 
puntos en  tres categorías  (Figura 3) que corresponden a:  Core  (son incluidos dentro de 
un cluster) , Border  (pueden estar o no incluidos en un cluster ) y Noise  (no forman parte 
de ningún cluster ). Entre sus limitantes, se encuentra la sensibilidad a los parámetros de 
entrada, siendo la definición del valor de Eps el punto más crítico (Anselin, 2020). Ante 
esto, se desarrollaron variaciones para subsanar esta problemática, destacando los 
métodos HDBSCAN y OPTICS, que ofrecen mejoras en la flexibilidad y precisión.  

El algoritmo HDBSCAN es jerárquico y permite trabajar con múltiples niveles de 
densidad (Figura 4), resultando adecuado para representar estructuras espaciales 
complejas y heterogéneas (Campello et al., 2013; Campello et al., 2015; McInnes & 
Healy, 2017). A diferencia de DBSCAN, construye una jerarquía de agrupamientos y 
selecciona automáticamente la partición más estable según un criterio de persistencia 
(cluster stability ), eliminando la necesidad de definir un umbral fijo de Eps y utilizando 
únicamente el parámetro MinPts . Además, entrega métricas complementarias que 
favorece la interpretación de los resultados: el identificador de cluster, la distancia 
mínima al vecino más cercano ( core distance ), medida de robustez del cluster ( stability 
score ), probabilidad de pertenencia al cluster ( membership probability ) y probabilidad 
de que el punto sea consi derado atípico ( outlier score  o índice de GLOSH). En el 
contexto del estudio, permite identificar estructuras de clusters jerárquicos, 
volviéndose útil para detectar distintos niveles de concentración poblacional.  

Figura 4: Ilustración de comparativa del funcionamiento del DBSCAN (izquierda) y HDBSCAN (derecha) 

  

Fuente: ESRI, 2025b. 

 

Por último, OPTICS mejora la identificación de agrupaciones en territorios con 
diferentes densidades, proporcionando más detalle y adaptabilidad a las condiciones 
específicas de cada área ( Figura 5). Sin embargo, según Campello et al. (2013 ) y McInnes 
et al. (2017), no logró cerrar el problema central del DBSCAN de cómo detectar, 
jerarquizar y extraer automáticamente agrupamientos con densidades variables y 
relaciones de anidamiento reales. Por ende, se excluye del presente estudio por: la falta 
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de extracción automática (outputs) de clusters (que implica una interpretación caso a 
caso); lo implícito de la estructura jerárquica y su difícil interpretación; y porque no 
ofrece un criterio cuantitativo interno para decidir cuáles son los clusters más 
relevantes en términos de densidad, estabilidad y persistencia.  

Figura 5: Ejemplo de resultados del método OPTICS. 

   

Fuente: ESRI, 2025b. 

 

3.2.  Marco  conceptual del modelo territorial  de agrupamiento  
 
En el contexto del presente estudio, se concluye que los algoritmos DBSCAN y 
HDBSCAN son los óptimos para las pruebas iniciales del estudio, dada las limitaciones  
de OPTICS. Estos métodos permiten agrupar viviendas rurales de manera eficiente 
según su proximidad y densidad, adaptándose a la diversidad geográfica y demográfica 
de las mismas, ya que su distribución no sigue patrones predecibles. En este sentido, se 
consideran claves los parám etros de mínimo de puntos ( MinPts ) y distancia (Eps).  

El parámetro Eps representa un umbral de distancia máxima, donde se declara un radio 
fijo alrededor de cada vivienda para el caso del DBSCAN, mientras que para el 
HDBSCAN es calculado dinámicamente. Por su parte, minPts  debe definirse en ambos 
y corresponde al mínimo de viviendas dentro del radio definido por  Eps para formar un 
cluster . En la Figura 6 se muestra u n ejemplo comparativo de ambos métodos aplicados 
a viviendas rurales  cercanas al Aeródromo  Pupelde en Chiloé, región de Los Lagos . 

Figura 6: Ejemplo de resultados con DBSCAN (izquierda) y HDBSCAN (derecha), A) y B) son agrupaciones 
diferentes al comparar ambos métodos. 
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En ambos métodos se define  un mínimo de viviendas de 15  y en el caso del DBSCAN, 
una distancia de búsqueda de 250 m . El ejemplo demuestra que los resultados de 
DBSCAN son más restrictivos respecto a los clusters  obtenidos  ya que, al ser la 
distancia fija de 250 m, son menores las agrupaciones de viviendas que cumpl en con 
ambos requisitos. En cambio, el HDBSCAN permite identificar nuevos clusters (A y B) 
que con DBSCAN eran catalogad os como ruido ( noise ), ya que la distancia de búsqueda 
es dinámica y depende de la jerarquización alcanzada.  

Específicamente , como se mencionó anteriormente, el HDBSCAN presenta la 
particularidad de ser jerárquico, esto se ejemplifica en la Figura 7. En general, identifica 
estructuras jerárquicas que aparecen en los datos de entrada, a partir de múltiples 
iteraciones , donde cada una debe calcular  y actualiza r las distancias  por pares entre 
todos los clústeres intermedios. El método  se basa en cinco  pasos: 1) Calcular la 
distancia por pares, 2) Fusionar el par de grupos más cercanos, 3) Actualizar la 
información de distancia por pares, 4)  Iteración de l paso dos y 5) Obtención del 
dendograma final  (Jeon et al., 2017). 

Figura 7: Etapas de un método de clusterización jerárquico. Fuente: Jeon et al. (2017). 

 

El dendograma  (Figura 8) es uno de los productos principales que entrega este 
algoritmo y representa la información sobre los clústeres individuales. Cada elemento  
del dendograma corresponde a un clúster  individual y un nodo interno representa la 
unión  de dos clústeres  (uno con mayor umbral y el otro con un menor umbral) . La 
longitud de un nodo indica la distancia o disimil itud  a la que se produce una unión.  En 
otras palabras, el dendograma muestra un umbral de proximidad  alto que disminuye 
gradualmente y, a medida que disminuye, se generan subdivisiones , denotando  una 
jerarquía de componentes conectados (desde completamente conectados hasta 
desconectado s), con diferentes niveles de umbral  (Jeon et al., 2017). 
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Figura 8: Ejemplo de funcionamiento de HDBSCAN, a) jerarquización hipotética de clústeres en seis puntos, y 
b) dendograma correspondiente donde cada unión es representada por un punto. Fuente: Jeon et al. (2017). 

 

Específicamente en la Figura 8, se logra observar la concordancia entre el dendograma 
(b) y la agrupación espacializada (a). El primer elemento del dendograma  (color negro), 
corresponde a la agrupación de mayor tamaño que incorpora  los 6 puntos . Luego, al 
disminuir el umbral (proximidad), se obtiene una subdivisión del primer clúster, 
resultando en la agrupación  de cinco puntos, sin considerar  el punto n°1 (color rojo), al 
no cumplir con el umbral de distancia. El proceso  continúa, hasta no encontrar más 
subdivisiones posibles  según los umbrales. En este sentido , la última agrupación  
identificada corresponde al último clúster ide ntificado con el menor umbral posible, 
resultando en  la unión de los puntos n°4 y 5 (color azul).  

Una métrica que explica estas subdivisiones  corresponde la distancia de alcance  mutua 
(Mutual Reachability Distance ), la cual indica el menor umbral  necesario para conectar 
dos puntos  Figura 9. En el caso de los puntos con alta densidad (distancia central baja) 
se mantienen a la misma distancia entre sí , pero los puntos más dispersos, con baja 
densidad  (distancia central alta), se alejan, para estar al menos a la distancia central ce 
cualquier otro punto  (Figura 8, b). Resultando fundamental este indicador para separar 
puntos con baja densidad .  

Figura 9: Cálculo de la distancia de alcance mutua. Fuente: McInnes et al. (2017). 
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Figura 10: Ejemplo de las diferentes distancias centrales entre tres puntos. Cada figura representa: a) 
Distancias centrales (Core distance) de tres puntos, b) Distancia de alcance mutua (Mutual Reachability 

Distance) entre punto verde y rojo, y c) y d) La distancia de alcance mutua entre punto verde y azul. Fuente: 
McInnes et al. (2017). 

a)  

b)  
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c)  

d)  

En la Figura 10 (a) se observan tres puntos con diferentes distancias centrales ( Core 
distance ): la mayor  corresponde al punto verde y la menor al azul. En el primer caso, al 
unir el punto  rojo con el  verde, la distancia de alcance mutu a supera la distancia central 
en ambos núcleos, atravesando ambos círculos  (Figura 10, b). En cambio, en el segundo 
caso, de unir el punto  verde con el azul, la distancia central del punto verde  supera a la 
distancia entre ellos (Figura 10, c), resultando en una  distancia de alcance mutu a mayor , 
siendo el equivalente del radio del verde  (Figura 10, d). 
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Entre los otros resultados que se obtienen al aplicar el método HDBSCAN, destacan 
cinco indicadores que complementan los resultados  descritos en la Tabla 4. Si bien el 
método permite obtener otras métricas , estas destacan por ser útiles para filtrar y 
analizar los clústeres obtenidos. Además,  se incorporan a l a tabla de atributos  de la capa 
resultante de los puntos agrupados, facilitando su uso en análisis geoespaciales 
posteriores.  

Tabla 4: Indicadores resultantes del algoritmo HDBSCAN. 
Indicadores HDBSCAN  Descripción  

Cluster  Identificador del cluster  

Core distance  Distancia mínima al vecino más cercano  

Stability score  Puntaje de calidad del cluster. Proxy de robustez.  

Membership_prob  Probabilidad de pertenencia al cluster asignado (0 a 1) 

Outlier_scores  Probabilidad de ser un valor outlier (atípico) (0 a 1)  
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4.  METODOLOGÍA DEL MODELO DE AGRUPAMIENTO  
En esta sección se describen los pasos metodológicos para la elaboración del Modelo 
de Agrupamiento de viviendas rurales  (Figura 11), además de la elaboración del Modelo 
territorial para la focalización de infraestructura ( Figura 12). En ambos casos se entrega  
un contexto general de los procedimientos, actividades y productos que se 
desarrollaron.  

4.1. Metodología  
Para llevar a cabo la clusterización de viviendas rurales mediante el algoritmo 
HDBSCAN se siguió un flujo metodológico definido en la  Figura 11, el cual está dividido 
en tres grandes etapas: Preprocesamiento de datos, Agrupamiento de viviendas y 
Clusterización final.  

Figura 11: Flujo metodológico para el agrupamiento de viviendas rurales. 

 
 

4.2.  Preprocesamiento ¶ Consolidación de viviendas en aldeas  
El cálculo del agrupamiento de viviendas rurales se realizó a partir de los Puntos de 
Edificación Rural de la Actualización Cartográfica Precensal 2023 (APC23).  Cada punto 
representa una edificación clasificada como vivienda particular, vivienda colectiva, otro 
uso o edificación, esta última categoría se utiliza para aquellas estructuras cuyo uso no 
pudo definirse con certeza.  

Una limitación de e ste insumo es que en zonas rurales concentradas y 
semiconcentradas las viviendas no se registran como puntos, sino como Aldeas INE 
(geometría de polígono). Estas entidades corresponden a núcleos rurales de entre 301 
y 2.000 habitantes, generalmente con amanzanamiento y continuidad de viviendas en 
torno a una vía estructurante. Sus polígonos se desagregan en Manzanas Aldeas, que 
representan las unid ades básicas del asentamiento.  Este criterio de representación 
provoca la omisión de las viviendas incluidas en aldeas dentro del Modelo de 
Agrupamiento, lo que genera un sesgo en el análisis. Como se observa en Figura 13 los 
puntos de edificación aparecen dispersos alrededor del polígono de la aldea, cuando en 
realidad forman parte de un mismo patrón de poblamiento.
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Figura 12: Flujo metodológico del Modelo Territorial para la priorización de infraestructura. 
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Figura 13: Visualización de puntos edificación rural y el polígono de Aldea. 

 

La problemática también fue levantada 2 por analistas territoriales regionales de 
DIRPLAN, quienes plantearon que esta diferencia de registro entre puntos y polígonos 
condiciona la representatividad y precisión del Modelo de Agrupamiento.  

Con el fin de abordar  esta problemática, se trabajó con  el conjunto de datos de Overture 
Maps, que compila y prioriza huellas de edificios de diversas fuentes, en donde 
predominan las provenientes de  OpenStreetMap, ESRI Community Maps, Google Open 
Buildings, y Microsoft. El  conjunto de datos de las huellas de edificio se obtuvo a través 
de Python siguiendo la documentación provista por la fuente.   

A continuación , en la Tabla 5 se desagrega la información consolidada.  

 

 

 

 

 

 
2 La problemática fue advertida en el trabajo de terreno y en las observaciones realizadas por las regiones  
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Tabla 5: Detalle de los puntos y fuentes de origen. 

Nombre 
Aldeas 

(polígono) 
Puntos 

Overture 

Viviendas Rurales 
catastradas en 

Aldeas 

Viviendas 
para eliminar 

Total de 
viviendas 

(puntos) de 
Aldeas 

Arica y Parinacota  10 11.698 3.448  49  3.399  

Tarapacá  22  14.576  9.431  614  8.817  

Antofagasta  19 12.579  7.214 969  6.245  

Atacama  31 27.369  15.967  294  15.673  

Coquimbo  94  57.954  29.501  1.541 27.960  

Valparaíso  100  64.043  30.110  1.179 28.931  

Metropolitana  98  45.780  24.058  1.078  22.980  

/»(CAACHM 145  80.886  38.410  481  37.929  

Maule  145  74.816  36.297  961  35.336  

Ñuble  35  20.564  9.845  115 9.730  

Biobío  50  25.280  13.068  456  12.612 

Araucanía  38  19.973  10.729  157 10.572  

Los Ríos 24  16.312 7.597  32  7.565  

Los Lagos  26  16.241 8.037  161 7.876  

Aysén  14 8.389  4.281  100  4.181 

Magallanes  7 2.036  1.168 35  1.133 

Total país 858  498.496  249.161  8.222  240.939  

 

De este modo, con la incorporación de las viviendas rurales catastradas en las Aldeas 
).% ÁJIFǅAIHIÂ¬ F; =IFOGH; ½&O?HN?¾ >? F;capa de edificaciones rurales queda con cinco 
categorías de fuente: las que provenían de la capa de origen (Precenso 2016, APC 2023, 
)G;A?H S !=NO;FCT;=CǝHÂ S F; HO?P; FF;G;>; ½/#5# WUWZ Á/P?LNOL? -;JMÂ¾ ÁFigura 12). 
De este modo, la cobertura queda disponible para que pueda ser utilizada para los fines 
necesarios de cada región. La Figura 14 presenta la distribución total de los puntos de 
edificaciones rurales según la fuente de origen de los datos.  

Durante la revisión de los datos obtenidos, se identificó una diferencia entre la cantidad 
de viviendas catastradas en las Aldeas INE y el número de puntos generados a partir de 
las huellas, los cuales estaban duplicados . Esta inconsistencia pudo detectarse gracias 
a la información disponible sobre el número de viviendas por Aldea Rural según el APC 
2023. Finalmente, al comparar las huellas extraídas con las viviendas duplicadas 
(errores), fue posible ajustar los datos y ob tener el total de viviendas rurale s corregidas 
a partir del proceso de extracción mediante Overturemaps.  
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Figura 14: Distribución de edificaciones rurales en todas las regiones según su fuente en porcentaje (se 
incorpora por fuente el número total de viviendas). 

 
 

El dataset resultante se filtró conservando únicamente los puntos contenidos dentro de 
los polígonos de las aldeas, mediante un proceso de superposición espacial en R. En la 
mayoría de los casos, el conteo de puntos superó al número de viviendas reportado por 
el polígono de la aldea. Para corregir esta diferencia, se aplicó un muestreo aleatorio, 
seleccionando un subconjunto de puntos equivalente al número de viviendas 
registradas en la base INE.  

Una vez incorporados los puntos de viviendas rurales provenientes de las Aldeas INE, 
fue necesario realizar un segundo ajuste a la base de datos. Durante los análisis de 
clusterización con HDBSCAN (MinPts = 20), se detectó un error en los puntos de 
viviend as rurales, relacio nado a la presencia de registros duplicados (superpuestos) 
originados en la capa de Edificaciones Rurales APC23 del INE. Aunque el error 
corresponde a 2.325 edificaciones duplicadas ·equivalente al 0,16% del total de 
registros ·, su impacto es relevante al aplicar métodos basados en distancias entre 
puntos, ya que provoca la formación  de clústeres erróneos, distancias mal calculadas y, 
en consecuencia, una clasificación poco precisa de los agrupamientos rurales.  

Lo anterior se ejemplifica en la Figura 15, que muestra un caso de la región de La 
Araucanía: en el shapefile de Edificaciones Rurales APC23, al seleccionar tres puntos 
en ArcGIS, la tabla de atributos despliega 21 registros, todos con coordenadas de latitud 
y longitud idénticas.  
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Figura 15: Ejemplo de duplicidad de edificaciones rurales APC 2023 INE, región de la Araucanía. 

 

A partir de esta inconsistencia detectada en los datos de la APC23 provenientes del 
INE, fue necesario revisar el resto de las regiones para asegurar que no existieran 
edificaciones duplicadas. Para ello, mediante RStudio, se identificaron los registros 
duplicados por región utilizando dos métodos complementarios: (i) detección de 
registros con coordenadas idénticas a nivel de atributos y, como verificación, (ii) 
identificación geoespacial de puntos superpuestos. Los resultados muestran que el 
error fue inf erior al 1% en todas las regiones; en dos de ellas no se registraron errores , 
mientras que la RM, Tarapacá y La Araucanía presentaron los mayores porcentajes de 
viviendas duplicadas, lo que se resume en la Tabla 6. 
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Tabla 6: Síntesis de edificaciones duplicadas (error) y cantidad final de edificaciones a utilizar (corregidas). 

Región  
Edificaciones 

Rurales 
APC23 - INE 

Edificaciones 
Rurales 

Duplicadas 
APC23  

Proporción del 
error de 

duplicidad  

Edificaciones 
Rurales APC23 - 

Corregidas  

Arica y Parinacota  12.554  0  0%  12.554  

Tarapacá  12.803  33  0,26%  12.770 

Antofagasta  11.713 0  0%  11.713 

Atacama  24.418  41 0,17% 24.377  

Coquimbo  85.289  54  0,06%  85.235  

Valparaíso  107.819 782  0,73% 107.037  

Metropolitana  125.422  1.014 0,81% 124.408  

/»(CAACHM 104.861  158 0,15% 104.703  

Maule  146.362  7 0%  146.355  

Ñuble  106.100  6 0,01% 106.094  

Biobío  144.343  52  0,04%  144.291 

Araucanía  248.635  542  0,22%  248. 093  

Los Ríos 72.180  37  0,05%  72.143 

Los Lagos  179.516 271 0,15% 179.245  

Aysén  21.262 14 0,07%  21.248 

Magallanes  16.772 7 0,04%  16.765  

Total país  1.420.049  3.018  - 1.417.031  

 

Una vez corregidas las Edificaciones Rurales APC23, se consolidó la base de datos de 
viviendas que serán analizas, para lo cual se sumaron las viviendas obtenidas de la s 
Aldeas Rurales INE (240.939 ) y las Edificaciones Rurales APC23 corregidas (1.417 .031). 
El detalle del total de viviendas rurales final  se presenta en la Tabla 7 a nivel regional.   
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Tabla 7: Consolidación de base final de viviendas rurales 2023. 

Región  
Edificaciones 

Rurales APC23 - 
Corregidas  

Viviendas rurales obtenidas 
de huellas Aldeas   

 Overture  - ajustadas  

Total de viviendas 
rurales (versión final)  

Arica y Parinacota  12.554  3.399  15.953  

Tarapacá  12.770 8.817 21.587  

Antofagasta  11.713 6.245  17.958  

Atacama  24.377  15.673  40.050  

Coquimbo  85.235  27.960  113.195 

Valparaíso  107.037  28.931  135.968  

Metropolitana  124.408  22.980  147.388  

/»(CAACHM 104.703  37.929  142.632  

Maule  146.355  35.336  181.691 

Ñuble  106.094  9.730  115.824 

Biobío  144.291 12.612 156.903  

Araucanía  248. 093  10.572  258. 665  

Los Ríos 72.143 7.565  79.708  

Los Lagos  179.245  7.876  187.121 

Aysén  21.248 4.181 25.429  

Magallanes  16.765  1.133 17.898  

Total país  1.417.031  240.939  1.657.970  

 

4.3.  Procesamiento  ¶ Tratamiento de Edificaciones  Rurales APC23  
Una vez que se consolidó la capa de edificaciones rurales  incluyendo las viviendas 
existentes en Aldeas  y corregidas las edificaciones duplicadas,  se procedi ó a ajustar las 
edificaciones originales provenientes de la actualización precensal 2023.  Esta capa de 
geometría de tipo punto contiene la  localización georreferenciada de lo que el INE 
considera como edificaciones rurales,  las que se categorizan en  cuatro  tipos:  
edificación, otro uso,  vivienda y vivienda colectiva . A modo de ejemplo , la Figura 16 
muestra  la distribución de las edificaciones rurales por tipo en el sector de Ancud, 
Región de Los Lagos.  
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Figura 16: Vista de los tipos o categorías de edificaciones rurales de la región de Los Lagos, sector de 
Castro. 

 

Al contabilizar el total de viviendas por tipo a nivel nacional ( Figura 17), si bien los puntos 
que corresponden a viviendas rurales propiamente tal representan el 66,6%, se optó 
por incluir las categorías de Edificación y Otro uso para realizar el análisis de cluster con 
HDBSCAN.3 Esta decisión responde a la incompatibilidad de esta capa de información 
con su homóloga del Precenso 2016, lo que en la práctica significa que el universo total 
de viviendas disminuyera en este periodo de tiempo.  

 
3 El análisis de cluster con HDBSCAN se llevó a cabo utilizando el 100% de los puntos 
provenientes de la actualización pre -censal 2023, sin hacer distinción entre el tipo de edificación.  
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Figura 17: Total de edificaciones por tipo según Actualización Pre Censal 2023 INE. 

 
 

Una vez descargadas  las capas por región de las edificaciones rurales (desde ahora en 
adelante llamadas viviendas rurales) se procedió a  realizar una serie de ajustes para su 
uso posterior. Estas  correcciones  fueron necesarias de realizar para  que el algoritmo 
HDBSCAN pudiera  clusterizar las viviendas rurales de forma correcta, y evitar así 
cualquier problema en el procesamiento de la información.  

El primer cambio que se realizó fue una reproyección cartográfica de las viviendas 
rurales a un sistema de coordenadas proyectadas, específicamente al UTM . Debido a 
que HDBSCAN calcula una matriz de distancias para identificar las agrupaciones de 
viviendas, es necesario que las coordenadas no estén en un sistema de coordenadas 
geográficas  para que las unidades de medidas de grados sexagesimales  no interfieran 
en el cálculo de estas distancias.  

De las 16 capas de viviendas rurales  aquellas pertenecientes a las regiones del Biobío, 
Los Ríos, Los Lagos, Aysén y Magallanes fueron reproyectadas en el huso 18 Sur, 
mientras que el resto de las regiones fueron  transformadas al huso 19 Sur.  

Otro de los ajustes que se realizó fue la obtención del par de coordenadas XY para las 
viviendas rurales , las cuales se almacenaron en campos o columnas independientes 
dentro de las capas de cada región. En concreto, esto significó que la coordenada UTM 
Este se guardó  ?H OH; =IFOGH; FF;G;>; ½0/).4³8¾¬ mientras que la coordenada UTM 
.ILN? M? ;FG;=?Hǝ ?H INL; =IFOGH; FF;G;>; ½0/).4³9¾ (Figura 18). 



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  35  | 160  

 

Dentro d e esta etapa del preprocesamiento  este ajuste adquiere especial importancia 
ya que serán estos campos o columnas  los que serán utilizados como variables de 
agrupamiento por el algoritmo HDBSCAN. En consecuencia, cualquier error en  el cálculo 
y creación de estas columnas afectará directamente al resultado que se obtenga de la 
clusterización de viviendas  

Figura 18: Vista de la tabla de atributos de la capa de viviendas rurales de la región de los Lagos, con 
énfasis en las columnas POINT_X, POINT_Y, POINT_Z y POINT_D. 

 

Junto con las coordenadas UTM X e Y también se agregaron a las capas de viviendas 
rurales dos variables complementarias , las que corresponden a  la elevación o altitud de 
cada viviend a, y la distancia de cada vivienda a la red vial más cercana.  El propósito 
original >? ;G<;M P;LC;<F?M Á;FG;=?H;>;M ?H =IFOGH;M FF;G;>;M ½0/).4³:¾ S
½0/).4³$¾ L?MJ?=NCP;G?HN?Â era ser utilizadas junto a las coordenadas XY como 
variables de agrupación, de forma tal que los clusters agrupen  viviendas con 
elevaciones y distancias a  caminos similares.  

Sin embargo, luego de realizar varias pruebas  se concluyó que estas variables 
complementarias no generaban resultados que fueran significativos  ya que existían 
casos en que la densidad de viviendas no era el criterio principal de agrupamiento. De 
todas formas, se optó por no eliminar estas variables de las capas de viviendas  para 
poder utilizarlas  al momento de caracterizar el comportamiento de cada agrupación.  

4.4.  Implementación del agrupamiento de viviendas  
Una vez ajustadas y corregidas las capas de viviendas rurales, se procedió a ejecutar el 
algoritmo HDBSCAN para identificar los agrupamientos en cada comuna . Tal como se 
señaló en el trabajo en terreno, uno de los principales hallazgos es que valores menores 
del parámetro MinPts permiten una mejor detección de pequeñas densificaciones. En 
este contexto, un ajuste clave en esta entrega fue la reducción del par ámetro MinPts de 
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50 a 20 viviendas, con el fin de mejorar la representatividad de los patrones de 
poblamiento observados.  

Otro ajuste relevante del Modelo de Agrupamiento corresponde a la escala territorial de 
aplicación del algoritmo HDBSCAN. En esta entrega, el universo de análisis se definió a 
nivel comunal y no regional, lo que implica que cada vivienda se agrupa consider ando 
únicamente a las demás de su comuna. De este modo, el algoritmo se ejecuta de manera 
independiente en las 3124 comunas del país, generando un dendrograma y clusters  para 
cada unidad administrativa. Este cambio mejora la pertenencia territorial de los 
resultados, al reflejar con mayor precisión la dinámica local de los asentamientos. 
Además, el uso de la escala comunal tiene la ventaja de incorporar, de manera implíci ta, 
las barreras naturales que suelen coincidir con los límites comunales ·como ríos, 
quebradas o líneas de  altas  cumbres·, lo que reduce las distorsiones que se 
presentaban en la versión regional del modelo.  

Considerando que la complejidad del  algoritmo HDBSCAN es bastante mayor en 
comparación a DBSCAN y a OPTICS, principalmente por  utilizar varias distancias de 
búsqueda, se optó por ejecutar este modelo  utilizando herramientas de programación 
de Python. Esto permitió iterar el uso de este algoritmo comuna  por comuna 
optimizando el tiempo de ejecución  de este  en comparación con las herramientas de 
caja de ArcGIS Pro. Independiente de esto, y debido a la compatibilidad entre Python y 
ArcGIS Pro, es importante mencionar  que el Toolbox final que se entregará como 
resultado de este proyecto podrá sin problemas implementar el script de Python  
desarrollado en esta etapa.  En síntesis, para clusterizar las viviendas rurales por región 
con HDBSCAN se configuraron  cuatro  parámetros principales  de este algoritmo , los 
que se resumen en la Tabla 8. 

  

 
4 Corresponden al total de comunas que cuentan con viviendas rurales digitalizadas. Las 33  comunas 
restantes son solamente urbanas, por lo que no cuentan con viviendas rurales.  
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Tabla 8: Parámetros de ajuste para el uso de HDBSCAN. 
Parámetro  Descripción  Valor  

Input  Capa georreferenciada de puntos con viviendas rurales a clusterizar  
Capa de 
viviendas 
rurales  

Escala 
geográfica  

Define el área en que el HDBSCAN calcula las distancias entre 
viviendas, determinando si la agrupación se analiza a nivel regional, 
provincial, comunal u otra unidad territorial.  

Comunal  

Variables 
agrupamiento  

Campos dentro de la tabla de atributos del parámetro Input 
respecto a los cuales se crearán los clusters sobre el parámetro 
Input  

POINT_X y 
POINT_Y 

Mínimo de 
puntos 
(MinPts)  

Número mínimo de viviendas por cluster  20  

 

De estos parámetros hay dos que son claves para que obtener resultados que sean 
robustos y confiables para los objetivos de este estudio. El primero de estos 
corresponde a las variables de agrupamiento  que en este caso son los campos 
POINT_X, y POINT_Y de cada vivienda . 

Utilizar las columnas con las coordenadas XY como variables de agrupamiento permite 
que HDBSCAN agrupe o genere clusters  tomando como criterio principal la densidad 
geográfica de viviendas, es decir,  lugares con mayor concentración de puntos serán 
catalogados como posibles candidatos a conformar un clúster . 

El segundo de los parámetros clave corresponde al número mínimo de viviendas por 
clúster  o MinPts , que en la práctica restringe el resultado de los clusters  candidatos  y 
elimina todos aquellos que tengan un total de viviendas menor al definido en este 
parámetro.  

El resultado de la ejecución de HDBSCAN iterando para cada comuna fue 
posteriormente consolidado en una sola capa vectorial llamada 
½viviendas_clusters_hdbs ¾­ %MN; =;J; P?=NILC;F =IHNC?H? NI>;M F;M PCPC?H>;M LOL;F?M >?F
país que fueron utilizadas como input para HDBSCAN, incluyendo los resultados de este 
algoritmo tales como: el identificador de cada cluster por región, la probabilidad de 
pertenencia por clus ter, el puntaje outlier, entre otros ( Figura 19). 

De forma complementaria, para mejorar la visualización e interpretación de los clusters 
de viviendas se creó una capa de geometría de tipo polígono, llamada 
½poligonos_clusters_hdbs ¾¬ que representa la extensión o límites aproximados de cada 
agrupamiento de viviendas. El detalle de los atributos que contienen ambas capas se 
?H=O?HNL; ?H ?F ;J;LN;>I ½!H?RI X­ $C==CIH;LCI >? >;NIM¾­ 
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Figura 19: Vista de viviendas clusterizadas y no clusterizadas por HDBSCAN en el sector de Osorno. 

 

 

4.5.  Calibración y filtr os final es 
Junto con identificar de forma única por comuna  a cada grupo o cluster de viviendas, 
otro resultado del algoritmo HDBSCAN es la distancia mutua  de alcance  la cual entrega 
una métrica clave para cuantificar el nivel de agrupamiento o densidad por vivienda.  

La distancia mutua de alcance (o mrd) representa el grado de agrupamiento de cada 
vivienda respecto a los puntos que se encuentran en su proximidad, lo que entrega 
información respecto a la densidad de viviendas de forma local.  Esta métrica está 
construida sobre la base de la distancia núcleo que corresponde a la distancia que tiene 
que recorrer un punto A para alcanzar un mínimo de puntos o MinPts.  

Ὠ ὃȟὄ άὥὼὨ ὃȟὨ ὄȟὨὃὄ 

 

Donde: 

- A: punto o vivienda A. 
- B: punto o vivienda B. 
- dmr: distancia de alcance mutua  (en metros)  
- dcoreA: distancia núcleo A  
- dcoreB: distancia núcleo B  
- dAB: distancia euclidiana entre punto A y punto B  
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De esta forma, aquellas viviendas que tengan una baja distancia mutua de alcance  
representan  territorios con una alta densidad de puntos, es decir, necesitan  recorrer una 
baja distancia  para alcanzar un mínimo de puntos definido en el algoritmo  HDBSCAN. En 
cambio, cuando  la distancia mutua de alcance es alta , representa casos donde hay una 
mayor dispersión de viviendas o baja densidad de viviendas, lo que causa que sea 
necesario recorrer una mayor distancia para alcanzar el mínimo de puntos.  

Al considerar no solo la cercanía entre  viviendas , sino también la densidad del entorno  
en que se ubican, este indicador ayuda  a filtrar agrupaciones poco representativas y 
ajustar los cl usters hacia configuraciones más coherentes con la realidad territorial . 

Producto de esto, y de acuerdo con el flujo metodológico de la  Figura 11 con el objetivo 
de que los clusters agrupen  viviendas que compartan una densidad local similar , se 
procedió a filtrar aquellos puntos dentro de cada cluster que tuvieran una distancia 
mutua de alcance que estadísticamente se considerara como atípica respecto a las 
demás viviendas de un mismo grupo.  

El criterio que se utilizó para filtrar o remover aquellas viviendas  con una densidad local 
con valores atípicos fue  el percentil 90 de la distribución de esta variable. De esta forma, 
dentro de cada cluster se removieron todas aquellas viviendas que tuvieran densidades 
locales dentro del 10% más alto, es decir, aquellas densidades que pudieron haber 
ingresado a un grupo por efecto de l carácter jerárquico del algoritmo HDBSCAN.  Una 
vez que estas viviendas fueron removidas, se generaron los polígonos de los clusters 
dentro de cada comuna . 

Por otro lado, el uso de la distancia mutua de alcance para filtrar las viviendas atípicas 
dentro de un cluster permitió a posterior generar una tipología de viviendas ruido, 
siendo posible clasificar estas en dos categorías: viviendas ruido permanente y 
viviendas ruido satélite  (Figura 20 ). 
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Figura 20: Distribución de viviendas ruido tipo permanente y satélite. 

 
 

Las viviendas ruido satélite se definen como aquellas viviendas que originalmente 
fueron clusterizadas por el algoritmo HDBSCAN, pero que fueron removidas debido a 
que presentaban una densidad local muy diferente respecto a las demás viviendas 
dentro del cluster al cual pertenecían. En cambio, la categoría de ruido permanente 
representa a aquellas viviendas que  desde un principio fueron catalogadas como ruido, 
y que por lo tanto  se mantienen en este mismo estatus después de realizar de remover 
las viviendas  con densidades atípicas.  

A modo de ejemplo la Figura 20  muestra un conjunto de viviendas rurales 
pertenecientes a la Aldea de Choroico en la comuna de Cunco  región de la Araucanía , 
donde se puede observar que las viviendas ruido tipo satélite se distribuyen en las 
proximidades de un cluster , dando cuenta de la existencia de una gradiente  o menor 
densidad de viviendas por fuera del área de un cluster principal.  

En cuanto a los polígonos que representan los límites de los clusters, gracias a la misma 
variable de distancia mutua de alcance se propuso una clasificación  de la coherencia o 
=IHMCMN?H=C; >? F;M PCPC?H>;M >? OH =FOMN?L¬ ?RCMNC?H>I F; =;N?AILǅ; >? ½#IHMCMN?HN?¾ S
½.I #IHMCMN?HN?¾­ 

Estas categorías están  creadas a partir de la distancia mutua de alcance, 
específicamente de cuán diferente es esta distancia (o densidad local) de las viviendas 
que pertenecen a un mismo cluster. De esta forma , M? =;N;FIAǝ =IGI ½#IHMCMN?HN?¾ ;
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aquellos clústeres que presenten viviendas con una densidad local (o distancia mutua 
>? ;F=;H=?Â GOS MCGCF;L?M¬ GC?HNL;M KO? FIM =FOMN?LM =;N;FIA;>IM =IGI ½.I
=IHMCMN?HN?M¾ =ILL?MJIH>?H ; ALOJIM KO? JL?M?HN?H PCPC?H>;M =IH >?HMC>;>?M FI=;F
muy diferentes.  

De esta manera, las categorías de consistencia de los clusters permiten comprender la 
morfología y conformación de cada grupo de viviendas,  por lo que grupos consistentes 
representan a un conjunto de viviendas con conforman un polígono  regular y más 
homogéneo, mientras que clusters irregulares o con formas en punta se clasifican en la 
categoría de no consistentes.  

Figura 21: Vista de viviendas clusterizadas y de los límites aproximados de cada cluster 

 

Adicionalmente, se buscó clasificar los clusters de acuerdo con su tamaño según la 
cantidad de viviendas. Para ello, se utilizó como base la clasificación de SSR que 
establece la Ley 20.988 respecto a los operadores, basado en la cantidad de arranques. 
En esta, se establecen tres categorías: Operador Menor, hasta 300 arranques; operador 
mediano, entre 301 y 600 arranques; y operado r mayor, de 601 o más arranques. No 
obstante,  si bien esta definición es una propuesta metodológica, a partir de los 
resultados obtenidos del modelo de agrupamiento,  se evaluará según las métricas y 
estadísticas propias de la distribución de los datos (promedio, desviación estándar, 
mediana, mínimo y máximo) la división en subcategoría s, en el caso que estas 
clasificaciones propuestas no sean representativas para los datos  del modelo . 



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  42  | 160  

 

El resultado final del flujo metodológico se puede observar en la  Figura 21, la cual 
muestra la localización de aquellas viviendas que fueron agrupadas dentro de un grupo 
o cluster por HDBSCAN, además de un polígono que representa el límite aproximad o de 
cada agrupación . 

El consolidado de todas las viviendas rurales con los resultados de HDBSCAN junto con 
los polígonos con los límites de cada cluster se almacenaron en dos capas llamadas 
½viviendas_ clusters _hdbs¾ S ½poligonos _clusters _hdbs¾ L?MJ?=NCP;G?HN?, cuyo 
diccionario de datos es posible encontrarlo en el Anexo 3. 
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5.  TRABAJO DE CAMPO  
El modelo territorial tiene como objetivo integrar  información espacial, socioeconómica 
y ambiental para priorizar inversiones de infraestructura en zonas rurales  a nivel 
nacional . En este marco, el levantamiento de información en terreno adquiere un rol 
fundamental para garantizar la representatividad y calidad del modelo de agrupación en 
las distintas macrozonas de interés para el MOP.   

El trabajo en terreno se estructuró en dos etapas: primero, un preterreno en la Región 
de Valparaíso, destinado a ajustar la metodología y validar los instrumentos de 
medición; y luego, una campaña de dos semanas en las macrozonas norte y sur, donde 
se aplicaron las herramientas y se recopilaron datos en localidades seleccionadas.  A 
continuación , se describe el trabajo de campo realizado, la validación de los 
instrumentos de medición y resultados obtenidos.  

5.1. Estructura y programación del trabajo de campo  
El trabajo de terreno tuvo como finalidad validar la capacidad del Modelo  de 
Agrupamiento HDBSCAN (MinPts= 20) para representar la realidad territorial de los 
asentamientos rurales , evaluando su coherencia espacial frente a la distribución real de 
viviendas y su relación con elementos naturales, infraestructura y actividades 
productivas. Además , el terreno permitió levantar información clave para la 
caracterización de los clusters  identificados , como aspectos  de la materialidad de 
viviendas , accesibilidad a los clusters  y disponibilidad de  agua potable . 

En primera instancia, en el trabajo de campo se realizó un preterreno en la provincia de 
Quillota, al ser representativa de la Macrozona Centro. El objetivo fue  validar los 
procesos e instrumentos de medición. El preterreno se realizó en compañía de analistas 
regionales de la DIRPLAN, siendo guiados por el director regional de Valparaíso. Los 
puntos de observación se realizaron  en los sectores de Pachacama  (La Calera), Los 
Castaños  (La Cruz), El Boco y Rauten  (Quillota ).  

A partir de las observaciones obtenidas en el preterreno,  se realizaron  ajustes a los 
instrumentos de medición  y fueron clave  para definir l a planificación, logística, 
actividades  y metodologías  a implementar en las macrozonas norte y sur . El primer 
terreno  de esta campaña  se realizó en las Prov incias de Concepción, Bíobío, Itata y 
Punilla, al ser áreas de interés en la Macrozona Sur. En cambio, en el segundo terreno de 
la Macrozona Norte se visitaron las provincias de Copiapó, Huasco, Limarí y Elqui . 
Asimismo, en ambos terrenos el equipo técnico se reunió con analistas regionales de la  
Dirección de Planeamiento (DIRPLAN), en compañía de analistas de la Subdirección de 
Servicios Sanitarios Rurales  (SSR) y de la Dirección de Vialidad. 

En la Tabla 9 se ofrece detalle de las visitas realizadas dando cuenta de la comuna y 
localidad donde estaban ubicadas las observaciones:  
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Tabla 9: Ubicaciones de visitas a terreno. 

Visita Fecha Región Comuna Localidad Categoría 

1 25/07/2025 Valparaíso Quillota La Palma Parcela-Hijuela 
2 28/07/2025 BioBío Hualqui Lo Vargas Parcela-Hijuela 
3 28/07/2025 BioBío Hualqui Llepinhue Fundo-Estancia-Hacienda 
4 28/07/2025 BioBío Hualqui Chanco Parcela-Hijuela 
5 29/07/2025 BioBío Yumbel Cambrales Parcela-Hijuela 
6 29/07/2025 BioBío Yumbel Los puentes de Tapihue Parcela-Hijuela 
7 31/07/2025 Ñuble Treguaco Valle Alegre Parcela-Hijuela 
8 31/07/2025 Ñuble Treguaco Paniagua Indeterminada 
9 31/07/2025 Ñuble Portezuelo Antequereo Indeterminada 
10 31/07/2025 Ñuble Ñiquén Tiuquilemu Parcela-Hijuela 
11 04/08/2025 Atacama Caldera Caldera Comunidad Índigena 
12 05/08/2025 Atacama Caldera Barranquilla Asentamiento Pesquero 
13 05/08/2025 Atacama Huasco El Pino Indeterminada 
14 05/08/2025 Atacama Freirina Nicolasa Caserío 
15 05/08/2025 Atacama Vallenar Cavancha Parcela-Hijuela 
16 05/08/2025 Atacama Vallenar El Jilguero Caserío 
17 07/08/2025 Coquimbo Coquimbo Pan de azúcar Parcela de agrado 
18 07/08/2025 Coquimbo Coquimbo Las Barrancas Parcela-Hijuela 
19 07/08/2025 Coquimbo Coquimbo Guanaqueros Parcela de agrado 

20 07/08/2025 Coquimbo Ovalle 
Comunidad Agrícola 

Histórica Higueritas Unidas 
Parcela de agrado 

21 07/08/2025 Coquimbo Monte Patria 
Comunidad Agrícola 

Histórica Monte Patria 
Caserío 

22 07/08/2025 Coquimbo Ovalle Talca Indeterminada 

23 08/08/2025 Coquimbo La Serena Punta de Piedra Caserío 
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El detalle de la planificación de las actividades del trabajo de campo  se presenta en la  
Figura 22: 

Figura 22: Planificación de las actividades realizadas en terrenos. 

Macrozona Región Actividad/Provincia 

Julio Agosto 

25 28 29 30 31 1 4 5 6 7 8 

V L M M J V L M M J V 

Centro Valparaíso 
Reunión con DIRPLAN Regional                       

Pre-terreno Provincia de Quillota                       

 Sur 

Biobío 

Reunión con DIRPLAN Regional                       

Terreno Provincia de Concepción                       

Terreno Provincia de Biobío                       

Ñuble 

Reunión con DIRPLAN Regional                       

Terreno Provincia de Itata                       

Terreno Provincia de Punilla                       

 Norte 

Atacama 

Reunión con DIRPLAN Regional                       

Terreno Provincia de Copiapó                       

Terreno Provincia de Huasco                       

Coquimbo 

Reunión con DIRPLAN Regional                       

Terreno Provincia de Limarí                       

Terreno Provincia de Elqui                       

 

Las actividades y enfoques fueron definidos para ser aplicados en las tres regiones. Sin 
embargo, si bien se consideró una misma metodología , en cada actividad se tuvo que 
ajustar a las particularidades regionales ( Figura 23  y Figura 24 ). 
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Figura 23: Ejemplo de reuniones y coordinación a puntos de observación junto al equipo DIRPLAN regional. 
En ellas se puede observar: a) Reunión con DIRPLAN Regional Ñuble, b) y c) Terreno Provincia de Itata y d) 

Reunión con DIRPLAN Regional Atacama. 

 

Figura 24: Puntos de observación característicos en preterreno (b), terreno Macrozona Norte (a) y Sur (c y d). 

 



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  47  | 160  

 

5.2.  Validación de la metodología para el trabajo de campo  
Específicamente, e l levantamiento en terreno consideró la visita a 10 a 12 localidades 
rurales por campaña , seleccionadas para representar diferentes tipologías de 
asentamientos  (Figura 25 ). La validación se estructuró en tres elementos a evaluar : 

¶ Comparación de parámetros del modelo HDBSCAN : Evaluación de clusters  
generados con distintos valores de MinPts  (30, 50 y 100), verificando su ajuste 
a los patrones reales de poblamiento.  

¶ Observación de la coherencia espacial : Análisis de la continuidad y forma de los 
asentamientos en relación con la distribución de viviendas, presencia de 
barreras naturales /antrópicas (ríos, montañas, embalses, carreteras, etc .) y 
disponibilidad de infraestructura  hídrica (abastecimiento por SSR, aljibe, sistema 
particular, Sanitaria, etc .) 

¶ Levantamiento de información territorial : Registro en terreno de atributos 
complementarios para caracterizar los asentamientos, incluyendo accesibilidad, 
servicios básicos y actividades productivas predominantes.  

Para la captura y sistematización de datos se utilizaron las aplicaciones ArcGIS Field 
Maps y Survey123 , que permitieron visualizar en tiempo real los clusters  generados por 
el modelo y asociar información georreferenciada  sobre las variables observadas en 
terreno.  
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Figura 25: Puntos de levantamiento de información. 

 

En términos generales, el trabajo en terreno permitió reforzar el objetivo general  del 
modelo de agrupación, que e s focalizar áreas de interés (considerando que la etapa de 
priorización es parte de un proceso posterior). De esta forma, el modelo funciona como 
un indicador de prefactibilidad que orienta  al analista territorial  en la toma de decisiones 
para la inversión en infraestructura.  
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5.3.  Hallazgos  
Las actividades , mediciones y recorridos realizados en terreno permitieron identificar 
patrones diferenciados de agrupamiento, evidenciando que la variación del parámetro 
MinPts  incidió directamente en la definición de la tipología de asentamientos.  

En general, se constató que el modelo tiende a representar adecuadamente los clusters  
en contextos de asentamientos dispersos, mientras que en áreas semiconcentradas se 
reafirmó la generación de  ajustes según la realidad regional, para reflejar con mayor 
precisión la continuidad de las viviendas y su relación con la infraestructura y servicios.  

Bajo este contexto, el levantamiento territorial permitió identificar cuatro atributos 
claves asociados a los clústeres  o agrupamientos:  

¶ Variabilidad en la accesibilidad y conectividad interna de los asentamientos.  

¶ Diferencias en la cobertura de servicios básicos (agua, saneamiento, 
electricidad , entre otros ). 

¶ Influencia de barreras naturales (ríos, cerros, quebradas , entre otros ) en la 
configuración espacial.  

¶ Actividades productivas predominantes que explican la localización y morfología 
del poblamiento.  

Específicamente, durante  el preterreno realizado en la provincia de Quillota, el equipo 
DIRPLAN regional destacó la problemática hídrica existente en la región, comparando 
el escenario de la provincia con Petorca . Por lo cual, en este contexto  es clave una 
gestión  adecuada de los recursos hídricos , considerando que una proporción 
significativa se destina  a actividades agrícolas  para el riego  de cultivos en los valles y 
cerros . 

El levantamiento de información permitió identificar diversas  infraestructuras , tales 
como postas rurales, establecimientos educacionales , sistemas de Servicio Sanitario  
Rural (SSR) con un fuerte componente de organización comunitaria,  entre otr as. Entre 
las problemáticas detectadas , se encuentra  la dependencia a camiones aljibes en 
sectores alejados  de los SSR, la competencia por el  uso del  agua, la extracción de áridos , 
el deterioro de caminos  por derrumbes asociados a escorrentías en pendientes 
pronunciadas  de los cerros , entre otras.  

Además,  en esta etapa los analistas territoriales recomendaron por primera vez al 
equipo técnico realizar un cruce de las viviendas rurales y las aldeas georreferenciadas 
por el APC 2023 (INE).  

Luego, en el desarrollo del primer terreno realizado en la Macrozona Sur, se identificaron 
las primeras limitaciones del modelo . Entre ellas destacan:  la agrupación de viviendas 
rurales entre barreras geográficas (caso del río Biobío) ; agrupaciones que incorporan 
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punto s distantes  (generando polígonos poco representativos) ; clasificación de  micro -
densificaciones como ruido , dada la alta concentración de viviendas rurales en estas 
regiones  (generalmente por  presentar grandes superficies con cultivos  o agricultura 
familiar, silvicultura, entre otras actividades), entre otras  limitantes . 

Por estas razones, los analistas territoriales destacaron  el modelo por gradiente (30 -
50 -100 viviendas ), siendo considerado  adecuado para poder caracterizar de mejor 
forma las viviendas rurales en estas regiones.  Asimismo, se refuerza la idea de 
incorporar  las aldeas georreferenciadas por el APC 2023 (INE), tal como se recomendó 
en el preterreno.  

Por último, se discute la separación de un cluster por infraestructuras como autopistas 
o calles enroladas, comentando los analistas que no siempre constituye  una limitante, 
depende del proyecto, nivel de inversión e interés de implementación.  

En el caso del segundo terreno realizado en la macrozona norte , se identificaron 
particularidades relevantes. En primer lugar, se comentó por los analistas territoriales 
que las rutas principales (como rutas concesionadas, ej. Ruta 5)  deben ser consideraras 
como barreras, a diferencia de caminos menores.  

Además, a diferencia de la experiencia de la macrozona sur, los ríos no constituyen una 
barrera natural significativa; un ejemplo fue el caso de  la infraestructura  SSR Nicolasa 
(Freirina), cuya área de servicio atraviesa el río  Huasco . 

Otro aspecto relevante,  similar a las micro -densificaciones  encontradas en la 
macrozona sur,  el parámetro MinPts  no se ajust ó adecuadamente con 50 viviendas , 
pero sí al reducir el valor ( con 30 viviendas ), ocurriendo  especialmente  en zonas no 
habitadas  de la región de Atacama , donde la barrera geográfica era el desierto . 

Por otra parte, respecto  de la ocupaci ón de terreno s por  grupos  de viviendas informales 
(ya sea de primera residencia o segunda residencia ), los analistas territoriales MOP de 
la región, señalaron que no constituye  una prioridad formal para la inversión  del 
Ministerio.  

Sin embargo, sí que es una situación considerada, y que, en última instancia , la decisión 
de intervenir  queda supeditada a criterio de cada región. Finalmente , se verificó en 
terreno  que numerosas  edificaciones rurales eran efectivamente  bodegas, galpones o 
industrias, volviéndose  necesario realizar un filtro a la base de datos definida por el APC 
2023 . 
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6.  MODELO DE AGRUPAMIENTO RURAL  
El modelo de agrupamiento  de viviendas a partir d el algoritmo HDBSCAN se ejecutó 
utilizando un parámetro de mínimo de puntos (MinPts) igual a 20, aplicado sobre 
1.657.970  viviendas  rurale s. Esta capa de información geoespacial proviene de la 
consolidación de las edificaciones rurales  APC23 (corregidas) y las edificaciones rurales 
obtenidas desde la plataforma Overture Maps  y ajustadas según el número de viviendas 
de Aldeas Rurales del INE (ver apartado 4.2 ).  

Con el objetivo de organizar y estructurar el análisis, las 16 regiones del país fueron 
agrupadas en cuatro macrozonas, siguiendo la clasificación propuesta por DIRPLAN ¶
MOP, adaptada para  mejorar la representatividad territorial de cada zona . Las 
macrozonas abarcan las siguientes regiones:  

Á Macrozona Norte: Arica y Parinacota ; Tarapacá ; Antofagasta ; Atacama y 
Coquimbo . 

Á Macrozona Centro: Valparaíso ; Metropolitana de Santiago ; Libertador General 
Bernardo O'Higgins y del Maule. 

Á Macrozona Sur : Ñuble; Biobío; La Araucanía y Los Ríos 
Á Macrozona Austral : Los Lagos ; Aysén del General Carlos Ibáñez del Campo y 

Magallanes  y de la Antártica Chilena.  

A continuación, se presentan los resultados del modelo a escala nacional, para luego 
profundizar en el análisis por macrozona, abordando la caracterización del 
agrupamiento a nivel provincial y comunal, identificando patrones territoriales locales  y 
contrastando distintas unidades geográficas del país.  

6.1. Resultados generales   
A nivel nacional , de un total de 1.657 .970  viviendas rurales analizadas , 1.108.779 
viviendas (66, 88 %) fueron agrupadas en clústeres , mientras que 549.191  viviendas 
(33,12%) fueron  clasificadas como ruido , al no cumplir con los criterios mínimos de 
agrupamiento  (MinPts  igual a 20 viviendas) . La Tabla 10 presenta el detalle de los 
resultados  por provincia y comuna  de la ejecución del algoritmo  (Anexo 2 y Anexo 4). 

Tabla 10: Resumen de viviendas clusterizadas y viviendas ruido por región. 

Región  
Total de 
viviendas  

Viviendas 
clusterizadas  

Índice de 
clúster  

Viviendas 
ruido  

Siempre 
ruido  

Ruido 
satélite  

Arica y 
Parinacota  

15.953  10.200  64%  5.753  71% 29%  

Tarapacá  21.587  15.868  74%  5.719 62%  38%  

Antofagasta  17.958  13.688  76%  4.270  59%  41% 

Atacama  40.050  29.508  74%  10.542  62%  38%  



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  52  | 160  

 

Coquimbo  113.195 79.291  70%  33.904  69%  31% 

Valparaíso  135.968  99.594  73%  36.374  63%  37%  

Metropolitana  147.388  110.142 75%  37.246  61% 39%  

O'Higgins  142.632  100.539  70%  42.093  67%  33%  

Maule  181.691 119.268 66%  62.423  72% 28%  

Ñuble  115.824 72.203  62%  43.621  74%  26%  

Biobío  156.903  100.345  64%  56.558  73%  27% 

Araucanía  258.665  160.385  62%  98.280  75%  25%  

Los Ríos  79.708  49.292  62%  30.416  76%  24%  

Los Lagos  187.121 120.023  64%  67.098  74%  26%  

Aysén  25.429  16.551 65%  8.878  73%  27% 

Magallanes  17.898  11.882 66%  6.016  68%  32%  

Total  nacional  1.657.970  1.108.779  67,9%  549.191  68,7%  31,3%  

 

Es relevante mencionar en la Tabla 10 se incorporan nuevos indicadores, las viviendas 
KO? MC?GJL? MIH LOC>I S F;M PCPC?H>;M LOC>I ½M;NƫFCN?M¾ (definidas metodológicamente en 
el apartado 4.2.3.). En este sentido, las viviendas ruido que se catalogaron como ruido 
permanente  a nivel nacional  en promedio alcanzan un 71,05 %, es decir, pese a las 
variaciones del parámetro base del modelo MinPts , la mayoría de las viviendas  seguían 
siendo lo suficiente mente significativas respecto a su densidad y distancia  para 
separarse de las agrupaciones.  

En cambio , respecto a las viviendas ruido a nivel nacional =;N;FIA;>;M =IGI ½M;NƫFCN?¾ 
en promedio , un 28,9 5% se encuentra asociada  a las agrupaciones principales  en 
términos de en densidad y distancia. P or ende, estas últimas  son viviendas potenciales 
de ser parte de l os clusters  en caso de modificar el parámetro MinPts , pero que 
continúan siendo ruido al no cumplir los criterios del modelo.  Además, es relevante 
G?H=CIH;L KO? OH HȅG?LI CGJILN;HN? >? PCPC?H>;M LOC>I ½M;NƫFCN?¾ L?MOFN;LIH ?H ?MN;
categoría a partir de los filtros aplicados  en el desarrollo del modelo, bajo el objetivo  de 
obtener viviendas clusterizadas más robustas en términos de densidad y distancia . 

La Tabla 11 y Anexo 4 presenta el detalle de los clusters  obtenidos  y se incorporan  dos 
indicadores adicionales: el grado de agrupamiento y consistencia.  De forma 
complementaria , la Cartografía 1 presenta la clusterización a escala regional.  
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Tabla 11: Resultados del algoritmo HDBSCAN a nivel de clúster. 

Región  
Total de 
clusters  

Grado de agrupamiento de los clusters  (%) Consistencia de  los clusters  (%) 

Muy 
bajo  

Bajo  Medio  Alto  
Muy 
Alto  

Consistente  
No 

consistente  

Arica y Parinacota  134 52,2  31,3 14,2 0,7 1,5 93,3  6,7 

Tarapacá  152 44,7  27,6  21,7 4,6  1,3 92,8  7,2 

Antofagasta  109  45  19,3 22,9  11 1,8 91,7 8,3  

Atacama  246  48  27,6  16,7 4,9  2,8 93,1 6,9  

Coquimbo  784  44,5  27,2 22,4 5 0,9  94,3  5,7 

Valparaíso  779  38,4  29,3  23,9  6,2 2,3 92,7  7,3 

Metropolitana  848  39,4  29  24,4  4,8  2,4 93,8  6,2 

O'Higgins  1103 43,2  30,6  22,8  2,4 1 93,5  6,5  

Maule  1493  48,9  29  19,7 1,9 0,5  94,3  5,7 

Ñuble  915 49,4  29,4  18,5 2,1 0,7 94,1 5,9  

Biobío  1251 48,8  29,3  18,8 3 0,2 93,8  6,2 

Araucanía  1734  53  27,1 16 2,5 1,3 94,1 5,9  

Los Ríos  601  51,7 25,6  19,5 2,7 0,5  94  6 

Los Lagos  1320  53  28  15,2 2,9 1 93,6  6,4  

Aysén  196 51,5 25  19,4 3,1 1 91,8 8,2 

Magallanes  142 51,4 33,1 12,7 1,4 1,4 90,8  9,2 

Total nacional  11.807 47,7% 28 % 19,3% 3,7% 1,3% 93,2 % 6,8% 

 

En general, la Tabla 11 evidencia  que el mayor número de clusters  se encuentra en la  
región de La Araucanía (1.734 ), a diferencia de la región de  Antofagasta  que es la región 
que presenta el menor número, siendo  únicamente 109  agrupaciones .  

A partir de lo mencionado en la metodología, la clasificación inicial de los cluster s de 
acuerdo con su tamaño según la cantidad de vivienda s5 se realizó en tres categorías: 
Operador Menor, hasta 300 arranques; operador mediano , entre 301 y 600 arranques; 
y operador mayor, de 601 o más arranques.  Sin embargo, al clasificar los resultados en 
esta categoría, cer =; >?F ^UÛ M? O<C=;<; ?H F; =;N?AILǅ; >? ½-?HIL¾ ÁB;MN; XUU
arranques).  Por ende, para obtener mayor representatividad al clasificar el tamaño de 
los clústeres , siguiendo las  estadísticas de la distribución de los datos (promedio, 

 
5 Detalle se describe en metodología. Específicamente, se utiliza de referencia la clasificación de 
SSR que establece la Ley 20.988 respecto a los operadores, basado en la cantidad de arranques.  
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desviación estándar, mediana, mínimo y máximo ), se subdividió la categoría de operador 
menor, estableciendo finalmente  los siguientes tipos de agrupamientos :  

¶ Agrupamiento m uy bajo: menor a 50 viviendas  
¶ Agrupamiento bajo: entre 50 y 100 viviendas  
¶ Agrupamiento medio: entre 101 y 300 viviendas.  
¶ Agrupamiento alto: entre 301 y 600 viviendas.  
¶ Agrupamiento muy alto: más de 60 1 viviendas.  

Bajo esta nueva clasificación del tamaño de los clústeres, se observa que en todas las 
regiones los clústeres  se concentran en la categoría de agrupamiento muy bajo. Esto 
ocurre principalmente, porque le parámetro del algoritmo es de 20 viviendas, por lo que 
si este se modifica esta propo rción cambia.  

Por su parte, el nivel de consistencia se obtuvo a partir de la desviación estándar del 
parámetro de densidad local (ver metodología en punto 4.2.3.) . En todas las regiones se 
alcanzan valores altos, siendo superiores a un 9 0,8 % (siendo la región de Magallanes la 
que alcanza este valor) . En cambio, los no consistentes obtienen menores valores, entre 
5,7 a 9,2%, obteniéndose  el primer valor en la región de Coquimbo y el  último en la 
región de  Magallanes.  
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Cartografía 1: Cantidad de clusters por región cada 10.000 viviendas 
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En la Cartografía 1 es posible observar que, en las  regiones con condiciones geográficas 
extremas, como el Desierto de Atacama en el norte o la Patagonia en el sur, los 
asentamientos rurales tiende n a concentrarse en núcleos compactos y definidos, 
debido a factores como la escasez de recursos, la presencia de barreras naturales y la 
necesidad de cercanía a servicios . 

En estos contextos, el modelo detecta agrupamientos más fácilmente, ya que las 
viviendas presentan menores distancias relativas y mayor agrupamiento  espacial. Por 
el contrario, en regiones con mayor dispersión de viviendas rurales, como ocurre en 
zonas agrícolas del centro y sur del país, es más frecuente que las viviendas queden 
fuera de los umbrales de agrupamiento, aumentando el porcentaje clasific ado como 
ruido. Por ello, estas regiones del norte y extremo sur alcanzan altos niveles de 
clusterización re lativa, a pesar de su baja cantidad de habitantes  en términos absolutos.  

En la misma línea, se observa que regiones con alto volumen de viviendas rurales (como 
La Araucanía, Los Lagos y  Biobío ), presentan  un bajo índice de clusterización entre 62 a 
64% (proporción entre el total de viviendas y las clusterizadas), aunque  presentan  un 
número elevado de clusters . Esto sugiere la presencia  de una gran cantidad de núcleos 
rurales pequeños, fragmentados y distribuidos de manera heterogénea, lo que puede 
ser un insumo relevante para el diseño de infraestructura diferenciada según tipo de 
cluster . 

Asimismo, se observa un a diferencia  entre el volumen total de viviendas rurales y la 
eficiencia del agrupamiento. Por ejemplo, La Araucanía, que concentra la mayor 
cantidad de viviendas rurales del país (2 58.665 ), presenta una tasa de clusterización del 
62%. En contraste, Antofagasta, con apenas 17.958  viviendas, alcanza un 76 % de 
agrupamiento. Esta diferencia evidencia que la eficacia del modelo no está determinada 
por la cantidad de viviendas, sino por el patrón espacial de ocupación  rural . Este hallazgo 
subraya la importancia de incorporar un enfoque territorial diferenciado el desarrollo del 
modelo  de agrupamiento , considerando las particularidades morfológicas y de 
distribución de las viviendas  en cada región.  

Esta diferencia se ilustra en la  Figura 26 , donde se compara el porcentaje de  viviendas 
clusterizadas y no clusterizadas  para cada provincia por región . En Antofagasta, 
provincias como El Loa y Tocopilla, a pesar de contar con pocas viviendas rurales, 
alcanzan niveles de agrupamiento superiores al 74%, debido a que las viviendas se 
concentran en pequeños enclaves bien definidos. Por el contrario, en La Araucanía, 
tanto en Cautín como Malleco, el algoritmo no supera el 63,8 % de clusterización, ya que 
las viviendas rurales presentan una mayor dispersión territorial , dificultando la 
formación de conglomerados densos bajo los umbrales establecidos por el mode lo. 
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Figura 26: Proporción de viviendas clusterizadas por provincia, región de Antofagasta y Araucanía. 

 

A nivel comunal, la  Cartografía 2 muestra  los resultados del modelo de agrupamiento , 
evidenciando que las comunas con mayor cantidad de viviendas rurales (ubicadas 
principalmente en las macrozonas centro y sur ) presentan índices más bajos de 
clusterización . En contraste , con comunas con menor número  de viviendas rurales , 
localizadas  en zonas extremas del país como el Desierto de Atacama, el Altiplano , la 
Patagonia y el territorio insular austral (macrozonas norte y austral) , que registran  
mayores niveles de agrupamiento.   

Por último, para esta segunda entrega del modelo de agrupamiento , se adjuntan los 
resultados de  la clusterización en formato Geodatabase (.gdb), la cual contiene dos 
feature classes . La primera corresponde a los puntos de viviendas rurales agrupadas 
mediante  el algoritmo HDBSCAN, con el HIG<L? ½viviendas_agrupamiento_ hdbs¾. La 
segunda capa, denominada  ½=FOMN?L³PCPC?H>;M³hdbs¾, representa los 11.807  clusters  
identificados, esta vez  en formato de polígono , permitiendo visualizar la extensión  
territorial de cada agrupamiento.  En el Anexo 3 se encuentra el diccionario de 
metadatos con la descripción de cada una de las variables contenidas en ambas capas.  
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Cartografía 2: Proporción de viviendas clusterizadas por comuna. 
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6.2.  Macrozona Norte  
A nivel regional, Antofagasta ( 76 %), Atacama  y Tarapacá (ambas con 74 %) registran los 
mayores porcentajes de viviendas clusterizadas. En estos  casos, se trata de regiones 
con baja densidad de población rural y patrones de asentamiento altamente 
concentrados en enclaves. En Antofagasta, este comportamiento se explica por dos 
factores principales: primero, por su carácter minero, que ha impulsado el desarrollo de 
localidades rurales vinculadas a faenas extractivas  y parques industriales (como el 
sector Industrial La Negra o en María Elena); y segundo, por la presencia de 
asent amientos indígenas ·como Peine, Socaire o Talabre · que forman clusters  
compactos en el desierto altoandino. En el caso de Atacama , el patrón de agrupamiento 
responde a distribución de los asentamientos rurales , donde las viviendas se 
concentran en torno a grande s ciudades y sus respectivos valles , como es el caso de 
Copiapó  (valle del río Copiapó ) y Vallenar  (valle del río Huasco). En la región de Atacama, 
también destaca n clusters localizados en el borde costero de la región y en la zona 
andina en los valles de las comunas de Tierra Amarilla y de Alto del Carmen.   

En la región de Tarapacá, el algoritmo muestra un buen desempeño al agrupar más del 
80% de las viviendas ubicadas en zonas remotas, como las comunas de Camiña (83%), 
Colchane (85,1%) y Huara (82%). Esto evidencia que, al utilizar un parámetro de MinPts 
bajo (20 viviendas), es posible detectar microdensificaciones.  

En contraste , las regiones de Arica y Parinacota (64 %) y Coquimbo ( 70 %) presentan una 
pequeña diferencia en la cantidad de viviendas  agrupadas  niveles de agrupamiento, 
reflejando una ruralidad más dispersa . La región de Coquimbo, visitada en terreno se  
caracteriza por  el desarrollo de  actividades agropecuarias tradicionales desarrolladas 
en valles transversales ·como Elqui y Limarí· y en zonas de secano interior . Esta 
configuración genera una ocupación discontinua y de baja densidad, con viviendas 
ubicadas en quebradas, montañas  o terrazas agrícolas, lo que dificulta que el modelo 
identifique conglomerados suficientemente denso s bajo sus parámetros, aumentando 
la proporción de viviendas ruido.  

Este fenómeno se acentúa  en la zona de la Cordillera Andina del norte chico, que abarca 
comunas como Salamanca, Monte Patria, Río Hurtado, Paiguano, Vicuña y Alto del 
Carmen. En estos territorios de alta montaña, el relieve irregular  y la presencia de 
múltiples barreras naturales ·como cerros, quebradas profundas y divisorias de 
aguas· afectan directamente el rendimiento  del algoritmo. El cual, al operar 
únicamente con criterios de densidad espacial, no reconoce elementos del paisaje 
como obstáculos a la co nectividad territorial. Esto implica que viviendas ubicadas en 
laderas opuestas de una misma cordillera o separadas por quebradas sin conexión 
directa, pueden ser agrupadas en un mismo cluster  por el modelo, pese a no tener una 
relación territorial real. En otras palabras, el algoritmo interpreta la cercanía geométrica 
sin considerar las limitaciones topográficas y de accesibilidad propias de estos 
entornos.  
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Frente a esta limitación, en la presente versión del Modelo de Agrupamiento se 
incorporaron dos ajustes metodológicos orientados a mejorar su robustez. Primero, el 
algoritmo se ejecutó a escala comunal, lo que permite que el modelo considere de 
manera impl ícita las barreras naturales que suelen coincidir con los límites 
administrativos (ríos, quebradas, líneas de cumbre, entre otros). Segundo, se redujo el 
parámetro MinPts a 20 viviendas, lo que hace posible identificar pequeños 
agrupamientos presentes en t erritorios más dispersos, como aquellos ubicados en 
zonas de alta montaña.  

Por otra parte, a  nivel provincial, la Figura 27 presenta la proporción de viviendas 
clusterizadas, en donde se observa que la s provincia s de Iquique  y Tocopilla  alcanzan el 
nivel más alto de agrupamiento . Al analizar los clusters  de Iquique,  se observa que el alto 
agrupamiento esta influenciado por un clúster  muy grande al sur de la comuna de 
Iquique y Alto Hospicio  que corresponde al campamento ½-CL;H>I F;M %MNL?FF;M¾¬ ?F =O;F
agrupa 1.643 viviendas. Por su parte, la provincia de Tocopilla alcanza valores altos 
porque en la comuna de Tocopilla se agrupan pequeños grupos de viviendas en 
sectores costeros, mientras que en la comuna de María Elena hay un solo cluster  que 
agrupa 211 viviendas en el sector de Quillagua . 

Figura 27: Proporción de viviendas clusterizadas por provincia en la Macrozona Norte 
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Como se mencionó  anteriormente, con el fin de hacer una diferenciación entre las 
viviendas ruido  -a partir de un filtro del percentil 90 - , la Figura 28  presenta la proporción 
de los dos tipos de viviendas ruido : las que son ruido permanente y las que son de tipo 
satélite. Las de tipo satélite son viviendas no clusterizadas  pero que se ubican en la 
periferia del clúster¬ MC?HNI OH; ?MJ?=C? >? ½satélite ¾ ; MO ;FL?>?>IL­En cambio, las 
viviendas ruido permanente son las que posterior al filtro, se mantienen siendo ruido . 

Figura 28: Proporción de viviendas ruido según su tipo en la Macrozona Norte. 

 

Esta clasificación resulta especialmente útil para identificar viviendas clasificadas como 
ruido, pero que se localizan en la  periferia de los clusters . La Figura 29  muestra que las 
provincias de Iquique y Tocopilla concentran la mayor cantidad de este tipo de viviendas 
½LOC>I M;NƫFCN?¾¬ FI KO? M? L?F;=CIH; >CL?=N;G?HN? =IH MOM ;FNIM HCP?F?M >? =FOMN?LCT;=CǝH. 
En otras palabras, en territorios donde existen fuertes tendencias al agrupamiento, pero 
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la densidad no alcanza el umbral exigido por el algoritmo HDBSCAN, es más probable 
encontrar un número significativo de viviendas clasificadas como ruido satélite.   

De forma complementaria, la  Figura 29  presenta el rango de viviendas por cluster  a nivel 
provincial, mostrando los valores mínimo, máximo y promedio de viviendas rurales 
agrupadas en cada cluster . Tal como era de esperar, el valor mínimo en la mayoría de los 
casos corresponde al umbral de densidad establecido por el modelo ( 20 viviendas), 
mientras que el valor máximo varía significativamente entre provincias. Destacan 
particularmente tres  clusters  de gran tamaño: uno ubicado en la provincia de Arica, que 
agrupa 4.352  viviendas correspondientes a el sector de Villa Frontera ; otro en la 
provincia de Copiapó , con un clúster  al norte de Caldera correspondiente a los sectores 
de Los Pulpitos y Los Pulpos que concentra 3.931 viviendas rurales ; y el ultimo en la 
provincia de Elqui correspondiente al secto r Cruz de Caña (2.891 viviendas), al sur de la 
ciudad de Coquimbo.  

Figura 29: Rango de viviendas (mínimo y máximo) de clusters por provincia en la Macrozona Norte 
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Un aspecto relevante que se infiere  de estos resultados es que los clusters  con mayor 
volumen de viviendas tienden a localizarse en zonas rurales cercanas a áreas urbanas 
consolidad as. Este patrón es visible en provincias como Arica (ciudad de Arica), El Loa 
(Calama), Copiapó (ciudad de Copiapó) y Elqui (conurbación La Serena ¶Coquimbo). En 
estos casos, la expansión urbana hacia áreas rurales o periurbanas, junto con una mayor 
conectiv idad territorial e infraestructura, favorece la formación de núcleos rurales de 
alta densidad, los cuales son detectados con mayor facilidad por el modelo.  

Con el fin de comprender los resultados de la clusterización a distintas escalas, la  Tabla 
12 presenta un resumen de los índices previamente mencionados, incluyendo la 
subclasificación de las viviendas clasificadas como ruido y el índice de clusterización 
comunal.  

En esta se observa que comunas aisladas ubicadas en el altiplano, e incluso en la 
frontera, alcanzan valores muy altos de clusterización; como es el caso de Ollagüe 
(88%) , Colchane (85%), Camiña y Huara (ambas con 83%) . También, se presentan altos 
índices de clusterización en zonas costeras, donde predominan pequeños 
asentamientos pesquero s (caso Tocopilla con un 86%) y localidades con asentamientos 
irregulares en el borde costero de Atacama, en la comuna de Caldera  (87%). 

El promedio de clusterización comunal en la macrozona norte alcanza un 74%. Sin 
embargo, al analizar las áreas urbanas consolidadas ·exceptuando Iquique y 
Antofagasta · todas presentan índices inferiores a este promedio. Esto se explica , 
probablemente,  porque el algoritmo tiende a identificar clústeres periféricos a la 
mancha urbana, caracterizados por su irregularidad y heterogeneidad, lo que reduce el 
índice global y evita que toda la periferia sea considerada como un único agrupamiento.  

Tabla 12: Indicadores de clusterización a nivel comuna, macrozona norte. 

Región Provincia Comuna 
Total de 
viviendas 

Viviendas 
clusterizadas 

Total 
ruido 

Viviendas Ruido 
permanente 

Viviendas 
Ruido Satélites 

Índice de 
clusterización(%) 

Arica y Parinacota  

Arica  
Arica 11.950 7.306 4.644 74 26 61 

Camarones 1.296 956 340 55 45 74 

Parinacota 
General Lagos 953 624 329 72 28 66 

Putre 1.754 1.314 440 50 50 75 

Tarapacá 

Del Tamarugal 

Camiña 1.322 1.099 223 42 58 83 

Colchane 2.308 1.964 344 28 72 85 

Huara 3.296 2.725 571 39 61 83 

Pica 1.073 593 480 77 23 55 

Pozo Almonte 8.608 5.441 3.167 76 24 63 

Iquique 
Alto Hospicio 1.670 1.417 253 32 68 85 

Iquique 3.310 2.629 681 45 56 79 

Antofagasta 

Antofagasta 

Antofagasta 1.959 1.561 398 41 59 80 

Mejillones 1.123 852 271 64 37 76 

Sierra Gorda 877 690 187 58 42 79 

Taltal 1.258 849 409 61 39 68 

El Loa 

Calama 6.071 4.003 2.068 76 24 66 

Ollagüe 588 517 71 16 85 88 

San Pedro De Atacama 3.250 2.812 438 28 72 87 

Tocopilla María Elena 267 211 56 30 70 79 
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Tocopilla 2.565 2.193 372 32 68 86 

Atacama 

Chañaral 
Chañaral 3.019 2.452 567 50 50 81 

Diego De Almagro 1.183 900 283 64 36 76 

Copiapó 

Caldera 9.633 8.362 1.271 23 77 87 

Copiapó 6.477 4.142 2.335 75 25 64 

Tierra Amarilla 2.140 1.517 623 59 41 71 

Huasco 

Alto Del Carmen 4.031 2.837 1.194 65 35 70 

Freirina 2.598 1.917 681 61 39 74 

Huasco 3.310 2.626 684 41 59 79 

Vallenar 7.659 4.755 2.904 76 24 62 

Coquimbo 

Choapa 

Canela 5.296 3.435 1.861 71 29 65 

Illapel 7.092 4.353 2.739 76 24 61 

Los Vilos 4.225 3.051 1.174 65 35 72 

Salamanca 6.432 5.028 1.404 55 45 78 

Elqui 

Andacollo 1.152 849 303 67 33 74 

Coquimbo 17.609 12.632 4.977 66 34 72 

La Higuera 3.051 2.485 566 45 55 81 

La Serena 16.743 12.058 4.685 67 33 72 

Paiguano 3.869 2.868 1.001 61 39 74 

Vicuña 6.122 4.581 1.541 62 38 75 

Limarí 

Combarbalá 6.481 4.454 2.027 70 30 69 

Monte Patria 9.916 6.980 2.936 69 31 70 

Ovalle 17.183 11.244 5.939 74 26 65 

Punitaqui 3.994 2.481 1.513 78 22 62 

Río Hurtado 4.030 2.792 1.238 69 31 69 
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Cartografía 3: Agrupamiento de viviendas rurales por distrito en la Macrozona Norte 

 
 
Cartografía 3La Cartografía 3 muestra la proporción de viviendas clusterizadas por 
distrito censal en la macrozona norte. Los distritos se clasifican según el porcentaje de 
viviendas agrupadas, destacándose en gris aquellas zonas donde no se identificaron 
clusters  bajo los criterios del modelo.  Un aspecto relevante, es que los distritos de la 
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comuna de María Elena se visualizan en color gris, esto ocurre porque no se registran 
viviendas rurales clusterizadas.  

A nivel comunal, se observan contrastes significativos en el desempeño del modelo. Por 
un lado, destacan comunas donde el agrupamiento alcanza altos niveles de eficiencia, 
como Sierra Gorda ( 79 %) y Ollagüe (88%). Este resultado se explica por su baja 
población rural localizada en sectores altamente concentrados, lo que facilita que el 
algoritmo identifique clusters  claros y diferencie con precisión las viviendas clasificadas 
como ruido, generalmente más dispersas. Este patrón contribuye a que la Región de 
Antofagasta presente en su conjunto elevados niveles de clusterización, reflejando la 
tendencia de la población rural de esta zona a concentrarse en enclaves asociados a 
faenas mineras y pequeños núcleos tradicionales . 

En la Región de Atacama, comunas como Caldera (8 7%) y Chañaral (81%) también 
presentan  altos índices de clusterización, asociados principalmente a asentamientos 
localizados en el borde costero, muchos de ellos con características de ocupación 
irregular. Estos asentamientos se configuran en torno a la proximidad de las áreas 
urbanas, lo que genera clusters  densos y bien definidos, coherentes con la dinámica  
territorial de ocupación del litoral observada en terreno.  

En contraste, los menores índices de clusterización se registran en las comunas de Pozo 
Almonte (63%) y Pica ( 55 %). En Pozo Almonte, si bien existe una importante cantidad 
de viviendas rurales, gran parte de ellas se organiza en enclaves concentrados ·como 
La Tirana, Santa Rosa, Santa Emilia Sur, La Huayca y Los Andes· que presentan 
periferias dispersas clasificadas  mayoritariamente como ruido permanente. Estos 
asentamientos se emplazan a lo largo de la ruta A -665, que conecta con Pica. Esta 
última comuna, en particular, presenta el índice de clusterización más bajo de la 
macrozona norte, con apenas nueve agrupamientos identificados, localizados 
principalmente en la periferia de su núcleo urbano. Además, su condición de comuna 
altiplánica limítrofe con Boliv ia favorece la presencia de asentamientos altamente 
dispersos, asociados a viviendas aisladas que en su mayoría son clasificadas como ruido 
permanente, lo que reduce significativamente la capacidad de c luster izar del modelo en 
este territorio.  

Por otra parte, con el fin de identificar clusters  robustos y representativos del 
agrupamiento, se aplicó un método (ver apartado metodológico 4. 5) que determina la 
consistencia de los clusters  en función de la desviación estándar del parámetro de 
densidad local entregado por el algoritmo HDBSCAN.  

La Figura 30  ilustra cuatro ejemplos de clusters  no consistentes en la macrozona norte. 
Estos casos se originan principalmente por dos razones: (i) el algoritmo agrupa un polo 
concentrado de viviendas, pero incluye también viviendas distantes debido a su 
carácter jerárquico ¬ =FOMN?LM C>?HNC@C=;>IM ?H N?LL?HI =IGI >? ½NCJI @F?=B;¾ (imágenes 
A y D); y (ii) el agrupamiento se produce en áreas donde las viviendas cumplen con el 
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parámetro mínimo (MinPts = 20), pero presentan una distribución dispersa o lineal, sin 
un patrón claro de concentración, como ocurre en algunos valles (imagen B) o en zonas 
altiplánicas con viviendas aisladas que alcanzan densidad suficiente (imagen C).  

Figura 30: Ejemplos de clúster no consistentes 

 

En contraste, la Figura 31 muestra tres ejemplos de clusters  consistentes. Estos se 
caracterizan por un patrón regular de concentración o semiconcentración, con formas 
poligonales más definidas y distancias relativamente homogéneas entre viviendas.  

Esta distinción permite diferenciar clusters  metodológicamente robustos de aquellos 
más débiles, entregando a los tomadores de decisiones un insumo clave para focalizar  
inversiones en territorios donde el agrupamiento de viviendas refleja de manera más 
fidedigna la dinámica de poblamiento rural.  
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Figura 31: ejemplos de clúster de tipo consistentes 

 

Así pues, la Figura 32  muestra la proporción de clusters  consistentes e inconsistentes 
en cada provincia de la macrozona. Destacan las provincias de Parinacota y 
Antofagasta, que presentan los porcentajes más altos de inconsistencia. En el caso de 
Parinacota, ello se explica por la disposición espacial de las v iviendas en el altiplano, 
donde son escasos los agrupamientos densos y predomina una ocupación más 
dispersa. En la provincia de Choapa, en cambio, el porcentaje de inconsistencia ( 6%) 
responde a que, al no cumplirse el umbral mínimo de 20 viviendas, el algoritmo tiende a 
incorporar las más cercanas disponibles, generando clusters  que abarcan viviendas 
distantes entre sí, tal como se observa en la Figura 32 . 
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Figura 32: Proporción de tipos de clúster según consistencia en Macrozona Norte. 

 

Por otra parte , tal como se mencionó anteriormente, los clusters  fueron clasificados 
según la cantidad de viviendas que agrupan, en base a la tipología de operadores 
establecida en la Ley 20.9 98 de SSR, la cual fue adaptada para este estudio. La Figura 
33  presenta la distribución de estas categorías a nivel provincial, destacándose varios 
aspectos relevantes.  

En la provincia de Parinacota, la escasa población y la fuerte dispersión de los 
asentamientos se reflejan en que la mitad de sus clusters  corresponden a la categoría 
de agrupamiento muy bajo (menos de 50 viviendas), sin registrar agrupamientos de tipo 
alto o muy alto. De manera similar, la provincia de Arica apenas cuenta con dos clusters  
de agrupamiento muy alto, localizados en la quebrada de Acha y en la periferia norte de 
la ciudad de Arica.  En contraste, la provincia de Iquique concentra la mayor canti dad de 
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clusters  de agrupamiento muy alto (más de 600 viviendas), asociados a tres sectores 
principales: el campamento Mirando las Estrellas (1.643 viviendas), Chanavayita (835 
viviendas) y Los Verdes (731 viviendas).  

Cabe destacar que, a nivel general, la Figura 33  evidencia un predominio de clusters  de 
agrupamiento muy bajo (menos de 50 viviendas), lo que se relaciona directamente con 
la definición del parámetro MinPts  de 20  viviendas  aplicada en esta versión del 
algoritmo. Es importante señalar que la elección de este parámetro incide directamente 
en la proporción de las categorías, por lo que un ajuste en su valor modificaría la 
distribución observada.  

Figura 33: Clasificación de los clústeres según su tamaño de agrupamiento en la Macrozona Norte. 
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Por último, la  Tabla 13 muestra el detalle de los índices de clasificación de clústeres 
según su tamaño de agrupamiento y nivel de consistencia, organizados a escala 
comunal, con el propósito de facilitar la comprensión de los resultados en las distintas 
escalas de análisis. La comuna de María Elena no presenta resultados dado que fue la 
única comuna de la macrozona donde no hubo viviendas clusterizadas.  

Tabla 13: Indicadores de clasificación de clusters, macrozona norte. 

Región Provincia Comuna 
Total 

cluster 

Tamaño de los clusters (%) 
Nivel de 

consistencia (%) 

Muy 
bajo 

Bajo Medio Alto 
Muy 
alto 

Cons. Incons. 

Arica y 
Parinacota 

Arica 
Arica 83 49,4 32,5 14,5 1,2 2,4 94 6 

Camarones 17 52,9 41,2 5,9 0 0 94,1 5,9 

Parinacota 
General Lagos 12 66,7 25 8,3 0 0 91,7 8,3 

Putre 22 54,5 22,7 22,7 0 0 90,9 9,1 

Tarapacá 

Del Tamarugal 

Camiña 12 33,3 41,7 16,7 8,3 0 91,7 8,3 

Colchane 21 47,6 33,3 9,5 9,5 0 95,2 4,8 

Huara 36 47,2 27,8 25 0 0 94,4 5,6 

Pica 10 60 30 10 0 0 90 10 

Pozo Almonte 43 46,5 16,3 27,9 7 2,3 93 7 

Iquique 
Alto Hospicio 8 37,5 50 0 0 12,5 87,5 12,5 

Iquique 22 36,4 27,3 31,8 4,5 0 90,9 9,1 

Antofagasta 

Antofagasta 

Antofagasta 14 57,1 21,4 7,1 14,3 0 92,9 7,1 

Mejillones 7 42,9 14,3 28,6 14,3 0 85,7 14,3 

Sierra Gorda 4 50 0 0 50 0 75 25 

Taltal 13 69,2 15,4 15,4 0 0 92,3 7,7 

El Loa 

Calama 32 46,9 15,6 25 9,4 3,1 93,8 6,2 

Ollagüe 5 40 20 40 0 0 80 20 

San Pedro De Atacama 16 37,5 18,8 25 12,5 6,2 93,8 6,2 

Tocopilla 
María Elena 1 0 0 100 0 0 100 0 

Tocopilla 17 23,5 35,3 29,4 11,8 0 94,1 5,9 

Atacama 

Chañaral 
Chañaral 19 31,6 26,3 31,6 10,5 0 94,7 5,3 

Diego De Almagro 8 25 37,5 25 12,5 0 87,5 12,5 

Copiapó 

Caldera 25 52 4 16 12 16 92 8 

Copiapó 43 46,5 32,6 18,6 0 2,3 93 7 

Tierra Amarilla 19 57,9 21,1 15,8 5,3 0 94,7 5,3 

Huasco 

Alto Del Carmen 46 54,3 37 6,5 2,2 0 93,5 6,5 

Freirina 22 50 18,2 31,8 0 0 90,9 9,1 

Huasco 19 36,8 31,6 15,8 10,5 5,3 94,7 5,3 

Vallenar 45 51,1 31,1 11,1 4,4 2,2 93,3 6,7 

Coquimbo 

Choapa 

Canela 36 55,6 16,7 25 0 2,8 94,4 5,6 

Illapel 65 52,3 30,8 15,4 1,5 0 93,8 6,2 

Los Vilos 29 48,3 13,8 31 6,9 0 93,1 6,9 

Salamanca 43 32,6 32,6 25,6 9,3 0 93 7 

Elqui 

Andacollo 9 44,4 44,4 0 11,1 0 88,9 11,1 

Coquimbo 79 38 26,6 22,8 8,9 3,8 94,9 5,1 

La Higuera 18 50 11,1 22,2 16,7 0 94,4 5,6 

La Serena 84 36,9 14,3 34,5 13,1 1,2 94 6 

Paiguano 28 42,9 21,4 32,1 0 3,6 92,9 7,1 

Vicuña 39 33,3 30,8 28,2 7,7 0 94,9 5,1 

Limarí 

Combarbalá 43 39,5 25,6 30,2 4,7 0 93 7 

Monte Patria 77 44,2 27,3 24,7 3,9 0 94,8 5,2 

Ovalle 161 51,6 33,5 13,7 0,6 0,6 95 5 

Punitaqui 40 52,5 30 17,5 0 0 95 5 
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6.3.  Macrozona Centro  
La macrozona centro del país está compuesta por las regiones de Valparaíso, 
-?NLIJIFCN;H;¬ /»(CAACHM S >?F -;OF?¬ las que, según el Censo de Población y Vivienda 
del año 2024 , en conjunto  concentran casi el 60% de todas las viviendas  a nivel nacional  
(INE, 2025). Esta condición releva la presión  que posee este territorio frente a los 
diversos tipos de asentamientos humanos  rurales, los cuales se distribuyen de forma 
menos atomizada  a lo largo de los valles centrales debido a la ausencia de quebradas  
presentes en el extremo norte  del país. 

En total , en la macrozona centro se agruparon  429 .543  viviendas  rurales  (70 ,69 %), en 
4.223  clusters  o polígonos de agrupamiento. Resultando  el Maule (1.493 ) y /»(CAACHM 
(1.103 ) las regiones que presentan los mayores números de clústeres , mientras que la 
región  Metropolitana (8 48 ) y Valparaíso (779 ), son las que menos. Asimismo, el índice 
de clusterización  se distribuye de forma similar en las regiones de Valparaíso ( 73%), 
Metropolitana ( 75ÛÂ S /»(CAACHM Á70%), mientras que Maule es la que menos porcentaje 
de viviendas agrupadas posee , alcanzando un 66 %.  

Al desagregar estos porcentajes a escala provincia , se observan algunas diferencias 
intrarregionales que son importantes  de destacar, las que evidencian el 
comportamiento propio de los clústeres  en esta  macrozona . En general, la proporción 
de viviendas clusterizadas  (Figura 34 ) es bastante alt a, desde la provincia de Talagante 
en la región Metropolitana  que alcanza un 84.4 %, hasta  la provincia de Cauquenes  en la 
región del Maule , donde disminuye a un 62,4 %. Además, provincias de la región 
Metropolitana que se localizan en sectores del valle Central (Talagante y Maipo) tienen 
un porcentaje de viviendas clusterizadas muy similar (desde el 84,4% y 71,1%). En 
cambio, la provincia  de Cordillera , además de emplazarse en su mayoría en el sector 
cordillerano de los Andes, tiene la característica que sus viviendas se tienden a 
concentrar en sectores más estrechos como el Cajón del Maipo , logrando un alto 
porcentaje de 7 5,9%. Por otro lado, a nivel de comuna,  destaca la comuna de Melipilla , 
presentando  el mayor número de viviendas clusterizadas ( 17.182). 

Estos resultados se relacionan directamente por las características morfológicas 
propias de cada región. En concreto, a diferencia de la macrozona norte, que en regiones 
marcadas por un relieve de quebradas o valles muy estrechos (ya sean cordilleranos, 
altiplánicos o costeros) se evidencia un aumento del porcentaje de viviendas 
clusterizadas, en la macrozona centro el relieve de valle presente en la mayor parte de 
la superficie, permite que las viviendas se distribuyan de forma más homogénea y 
menos atomizada, lo que causa que el porcentaje de viviendas agrupadas tienda a ser 
un poco más bajo.  
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Figura 34:  Proporción de viviendas clusterizadas por provincia en la Macrozona Centro. 

 

Al visualizar los resultados obtenidos de viviendas ruido ( Figura 35 ) en detalle, se 
evidencian diferencias entre las regiones. En el caso de la región Metropolitana, destaca 
el caso de la provincia de Talagante, que presenta un elevado porcentaje de viviendas 
LOC>I =;N;FIA;>;M =IGI ½M;NƫFCN?¾ >;>I KO?¬ JIL >?HMC>;> S >CMN;H=C;¬ M? ;MI=C;H
mayormente a las agrupacione s, siendo un 35,7% únicamente viviendas permanentes. 
En cambio, la región del Maule en la provincia de Cauquenes es la que presenta más 
viviendas ruido de tipo permanente, que satélites ( 75,8 %). Estos resultados responden 
al alto nivel de agrupamiento obte nido en Talagante ( 84,4 %) y por la forma en que se 
distribuyen las viviendas en el territorio (definida principalmente por los límites de los 
predios y parcelas), generando que las viviendas que no cumplen con los criterios del 
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model o queden sin clusterización pero siendo sitios potenciales de agruparse en caso 
de modificar la métrica MinPts .   

Figura 35: Proporción de viviendas ruido según su tipo en la Macrozona Centro. 

 

 

Otro aspecto relevante de analizar es el tamaño de los clústeres resultantes en términos 
de la cantidad total de viviendas que agrupa cada uno, los cuales pueden variar 
dependiendo de la macrozona en que se encuentran, y de la distribución espacial de las 
viviendas en el territorio.  En efecto, en la  Figura 36  se observa que todas las provincias 
poseen el mismo mínimo de viviendas clusterizadas, que coincide en la mayoría de los 
casos con el rango  dado por el modelo ( MinPts  de 20 viviendas) . Además, los clusters  
presentes en las provincias de Los Andes y Santiago poseen tamaños similares entre sí, 
donde el rango mínimo y máximo de viviendas es pequeño. Además, el promedio de 
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viviendas adquiere valores cercanos, entre 81 (provincia de Curicó ) a 234  (provincia de 
Chacabuco ). No obstante, el máximo difiere de forma considerable, pasando de 8.082 
(provincia de Chacabuco)  a 333 (provincia Los Andes)  viviendas rurales agrupadas.  

Por ejemplo, Cachapoal, Melipilla y Cadernal Caro son provincias cuyos  clusters  se 
asemejan  entre sí en cuanto a su tamaño, donde el promedio es de 91-105  viviendas por 
clusters , reflejando que todos los clusters presentes en esta provincia se componen de 
un total de viviendas muy similar, no existiendo grupos con valores excesivamente 
altos.  No obstante, llama  la atención que el clúster con mayor tamaño es de 8.082  
viviendas rurales  en la provincia de Chacabuco , el cual es un valor que se escapa 
completame nte al valor promedio. Este resultado  en particular puede deberse a la  
forma en que se establecen las viviendas rurales en esta provincia , que son numerosas 
y ordenadas de forma continua a lo largo de los caminos, principalmente como parcelas 
o predios de agrado , sumado a la inexistencia de barreras naturales que limiten la 
agrupación de un mayor número de viviendas.  Asimismo, a nivel de comuna, destaca 
Talagante con el mayor índice de clusterización de 90% en la macrozona centro.  

Figura 36: Rango de viviendas (mínimo y máximo) de clusters por provincia en la Marcrozona Centro. 
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El resumen de los índices previamente mencionados, incluyendo la subclasificación de 
las viviendas clasificadas como ruido y el índice de clusterización comunal  se presenta 
en la Tabla 14. En la tabla se evidencia que es la comuna de Melipilla la que presenta la 
mayor cantidad de viviendas rurales en total ( 25.783 ), viviendas clusterizadas ( 17.182) y 
viviendas consideradas como ruido ( 8.601 ). Asimismo, destaca el caso de la comuna de 
Talagante, ya que es la única comuna que presenta el mayor porcentaje de viviendas 
ruido satélite (100%) e índice de clusterización (90). Por último, las comunas La Florida, 
Huechuraba, Puente Alto, Peñalolén, Las Condes y La Reina son las únicas que alcanzan 
el 100% de  PCPC?H>;M LOC>I =F;MC@C=;>;M =IGI ½J?LG;H?HN?¾¬ dado que  por densidad y 
distancia nunca se  lograron  clusterizar bajo los criterios del modelo de agrupamiento 
(MinPts = 20).  

Tabla 14: Indicadores de clusterización a nivel comuna, macrozona centro. 

Región Provincia Comuna 
Total de 
viviendas 

Viviendas 
clusterizadas 

Total 
ruido 

Viviendas Ruido 
permanente 

Viviendas Ruido 
Satélites 

Índice de 
clusterización 

Valparaíso 

Los Andes 

Calle Larga 2.004 1.475 529 67 33 74 

Los Andes 1.919 1.291 628 72 28 67 

Rinconada 1.176 769 407 69 31 65 

San Esteban 4.019 2.766 1.253 66 34 69 

Marga Marga 

Limache 14.563 9.695 4.868 70 30 67 

Olmué 4.059 3.298 761 46 54 81 

Quilpué 5.067 4.228 839 34 66 83 

Villa Alemana 1.497 1.026 471 69 31 69 

Petorca 

Cabildo 3.511 2.584 927 61 39 74 

La Ligua 21.914 16.554 5.360 59 41 76 

Papudo 1.289 921 368 60 40 72 

Petorca 3.421 2.442 979 63 37 71 

Zapallar 2.859 2.319 540 43 57 81 

Quillota 

Calera 1.279 1.145 134 5 96 90 

Hijuelas 2.890 2.315 575 54 46 80 

La Cruz 1.346 1.103 243 40 61 82 

Nogales 2.325 1.245 1.080 81 19 54 

Quillota 5.517 3.444 2.073 76 24 62 

San Antonio 

Algarrobo 3.775 2.560 1.215 75 25 68 

Cartagena 1.299 987 312 57 43 76 

El Quisco 1.245 835 410 68 32 67 

El Tabo 1.619 1.388 231 32 68 86 

San Antonio 4.158 3.388 770 44 56 82 

Santo Domingo 4.205 3.315 890 55 45 79 

San Felipe De 
Aconcagua 

Catemu 2.993 2.127 866 69 31 71 

Llaillay 4.593 3.335 1.258 67 33 73 

Panquehue 1.504 1.036 468 67 33 69 

Putaendo 4.502 3.082 1.420 73 27 69 

San Felipe 2.936 2.196 740 63 37 75 

Santa María 2.312 1.645 667 66 34 71 

Valparaíso 

Casablanca 6.690 4.941 1.749 64 36 74 

Concón 1.740 1.366 374 52 48 79 

Juan Fernández 325 178 147 76 25 55 

Puchuncaví 3.793 2.883 910 56 45 76 

Quintero 4.182 2.904 1.278 68 32 69 

Valparaíso 3.442 2.808 634 47 53 82 

Metropolitana Chacabuco Colina 12.115 10.647 1.468 17 83 88 
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Región Provincia Comuna 
Total de 
viviendas 

Viviendas 
clusterizadas 

Total 
ruido 

Viviendas Ruido 
permanente 

Viviendas Ruido 
Satélites 

Índice de 
clusterización 

Lampa 11.827 9.313 2.514 56 44 79 

Tiltil 4.239 2.981 1.258 69 31 70 

Cordillera 

Pirque 5.974 4.508 1.466 63 37 76 

Puente Alto 16 0 16 100 0 0 

San José De Maipo 4.152 3.194 958 56 44 77 

Maipo 

Buin 5.431 4.250 1.181 57 43 78 

Calera De Tango 4.733 3.259 1.474 69 31 69 

Paine 17.961 12.817 5.144 67 33 71 

San Bernardo 2.691 1.569 1.122 72 28 58 

Melipilla 

Alhué 2.420 2.041 379 30 70 84 

Curacaví 7.493 6.003 1.490 49 51 80 

María Pinto 3.541 2.493 1.048 69 31 70 

Melipilla 25.783 17.182 8.601 70 30 67 

San Pedro 11.630 7.780 3.850 71 29 67 

Santiago 

Huechuraba 47 0 47 100 0 0 

La Florida 91 0 91 100 0 0 

La Reina 3 0 3 100 0 0 

Las Condes 4 0 4 100 0 0 

Lo Barnechea 1.574 1.280 294 44 57 81 

Maipú 1.368 926 442 71 29 68 

Peñalolén 7 0 7 100 0 0 

Pudahuel 2.870 1.860 1.010 74 26 65 

Quilicura 279 193 86 48 52 69 

Talagante 

El Monte 2.664 2.006 658 61 39 75 

Isla De Maipo 4.058 3.331 727 42 58 82 

Padre Hurtado 3.429 2.982 447 24 76 87 

Peñaflor 3.406 2.705 701 51 49 79 

Talagante 7.582 6.822 760 0 100 90 

O'Higgins 

Cachapoal 

Codegua 2.689 1.787 902 68 32 67 

Coinco 2.303 1.505 798 70 30 65 

Coltauco 5.312 3.924 1.388 67 33 74 

Doñihue 2.931 2.405 526 49 52 82 

Graneros 1.983 1.428 555 63 37 72 

Las Cabras 11.287 7.602 3.685 70 30 67 

Machalí 1.618 1.123 495 69 31 69 

Malloa 4.232 2.835 1.397 74 26 67 

Mostazal 3.272 2.365 907 70 30 72 

Olivar 1.788 1.392 396 50 50 78 

Peumo 1.143 837 306 54 46 73 

Pichidegua 4.873 3.600 1.273 64 36 74 

Quinta De Tilcoco 2.562 1.760 802 74 26 69 

Rancagua 5.545 3.992 1.553 63 38 72 

Rengo 6.027 4.620 1.407 62 38 77 

Requínoa 5.416 3.794 1.622 70 30 70 

San Vicente 9.973 6.719 3.254 71 30 67 

Cardenal Caro 

La Estrella 3.054 2.155 899 64 36 71 

Litueche 4.436 3.296 1.140 63 37 74 

Marchihue 3.561 2.426 1.135 70 30 68 

Navidad 6.658 4.103 2.555 76 24 62 

Paredones 7.382 5.296 2.086 63 37 72 

Pichilemu 4.642 3.273 1.369 70 30 71 

Colchagua 
Chimbarongo 6.007 4.306 1.701 65 35 72 

Chépica 2.867 2.031 836 69 31 71 
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Región Provincia Comuna 
Total de 
viviendas 

Viviendas 
clusterizadas 

Total 
ruido 

Viviendas Ruido 
permanente 

Viviendas Ruido 
Satélites 

Índice de 
clusterización 

Lolol 2.589 1.728 861 70 30 67 

Nancagua 3.149 2.217 932 66 34 70 

Palmilla 4.169 3.263 906 53 47 78 

Peralillo 2.808 2.038 770 66 35 73 

Placilla 2.927 2.128 799 67 33 73 

Pumanque 2.719 1.878 841 70 30 69 

San Fernando 5.442 3.705 1.737 69 31 68 

Santa Cruz 7.268 5.008 2.260 68 32 69 

Maule 

Cauquenes 

Cauquenes 6.639 3.869 2.770 78 22 58 

Chanco 2.589 1.587 1.002 75 25 61 

Pelluhue 3.445 2.450 995 70 30 71 

Curicó 

Curicó 8.498 5.420 3.078 74 26 64 

Hualañé 2.729 1.839 890 70 30 67 

Licantén 987 653 334 61 40 66 

Molina 4.749 3.610 1.139 60 40 76 

Rauco 2.639 1.733 906 71 29 66 

Romeral 5.388 3.289 2.099 75 25 61 

Sagrada Familia 5.024 3.594 1.430 62 38 72 

Teno 9.915 6.862 3.053 69 31 69 

Vichuquén 3.888 2.659 1.229 67 33 68 

Linares 

Colbún 8.161 5.850 2.311 62 38 72 

Linares 11.741 7.113 4.628 78 22 61 

Longaví 10.915 6.684 4.231 76 24 61 

Parral 7.425 4.923 2.502 68 32 66 

Retiro 7.668 5.065 2.603 74 26 66 

San Javier 8.720 5.917 2.803 68 32 68 

Villa Alegre 3.934 2.522 1.412 72 28 64 

Yerbas Buenas 6.557 4.158 2.399 72 28 63 

Talca 

Constitución 9.493 6.755 2.738 64 36 71 

Curepto 4.813 3.240 1.573 70 30 67 

Empedrado 1.067 625 442 77 23 59 

Maule 8.145 5.023 3.122 77 23 62 

Talca 6.115 4.159 1.956 70 30 68 

Pencahue 3.629 2.494 1.135 71 29 69 

Pelarco 3.590 2.176 1.414 75 25 61 

San Rafael 3.189 1.898 1.291 80 20 60 

San Clemente 15.024 9.715 5.309 70 30 65 

Río Claro 5.015 3.386 1.629 69 31 68 

 

Bajo el objetivo de visualizar geoespacialmente las agrupaciones de viviendas rurales, 
se genera la Cartografía 4, que muestra cómo es la distribución de los clústeres según 
la proporción de  viviendas en toda la macrozona centro  y en función de l distrito  censal . 
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Cartografía 4: Agrupamiento de viviendas rurales Macrozona Centro 

 

Por último, la Tabla 15 muestra el  detalle de los índices de clasificación de clústeres 
según su tamaño de agrupamiento y nivel de consistencia, organizados a escala 
comunal, con el propósito de facilitar la comprensión de los resultados en las distintas 
escalas de análisis. En la tabla se evidencia que es l a comuna de Melipilla la que presenta 
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la mayor cantidad de clusters ( 183), además, las comunas de Retiro  y Yerbas Buenas 
(provincia de Linares) , son las que presentan un mayor porcentaje de consistencia 
(95,1% de consistencia ) y en menor medida  la comuna de Juan Fernández (50 % de 
inconsistencia ), aunque en este último caso se da por la baja presencia de clusters  
(únicamente 2) . Respecto a la s clasificaci ones según el tamaño  de los clústeres , las que 
presentan un mayor son:  la comuna de Empedrado con ½-OS <;DI¾ Á75% ), Quilicura con 
½";DI¾ Á66,7 %), *O;H &?LHƋH>?T =IH ½-?>CI¾ Á50 %), #;F?L; =IH ½!FNI¾ Á66,7 %) y 
4;F;A;HN? =IH ½-OS ;FNI¾ ÁXX¬XÛÂ, evidenciando que  en general, en la macrozona centro 
los clusters poseen bajos tamaños  (entre bajo a alto).   

Tabla 15: Indicadores de clasificación a nivel de clusters, macrozona centro. 

Región Provincia Comuna 
Total 

cluster 

Tamaño de los clusters (%) 
Nivel de consistencia 

(%) 

Muy bajo Bajo Medio Alto Muy alto Cons. Incons. 

Valparaíso 

Los Andes 

Calle Larga 18 44,4 27,8 22,2 5,6 0 94,4 5,6 

Los Andes 19 63,2 21,1 10,5 5,3 0 94,7 5,3 

Rinconada 9 44,4 22,2 33,3 0 0 88,9 11,1 

San Esteban 30 33,3 26,7 40 0 0 93,3 6,7 

Marga Marga 

Limache 73 41,1 34,2 15,1 6,8 2,7 94,5 5,5 

Olmué 12 50 33,3 8,3 0 8,3 91,7 8,3 

Quilpué 15 40 26,7 20 6,7 6,7 93,3 6,7 

Villa Alemana 11 36,4 18,2 45,5 0 0 90,9 9,1 

Petorca 

Cabildo 29 41,4 24,1 31 3,4 0 93,1 6,9 

La Ligua 98 36,7 25,5 22,4 10,2 5,1 94,9 5,1 

Papudo 9 22,2 55,6 22,2 0 0 88,9 11,1 

Petorca 24 37,5 33,3 25 4,2 0 91,7 8,3 

Zapallar 11 36,4 18,2 27,3 0 18,2 90,9 9,1 

Quillota 

Calera 3 0 0 33,3 66,7 0 66,7 33,3 

Hijuelas 15 33,3 26,7 26,7 13,3 0 93,3 6,7 

La Cruz 7 57,1 28,6 0 0 14,3 85,7 14,3 

Nogales 24 58,3 29,2 12,5 0 0 91,7 8,3 

Quillota 36 36,1 30,6 33,3 0 0 94,4 5,6 

San Antonio 

Algarrobo 17 29,4 41,2 11,8 11,8 5,9 94,1 5,9 

Cartagena 8 12,5 37,5 50 0 0 87,5 12,5 

El Quisco 13 46,2 30,8 23,1 0 0 92,3 7,7 

El Tabo 6 16,7 16,7 50 0 16,7 83,3 16,7 

San Antonio 24 33,3 37,5 20,8 4,2 4,2 91,7 8,3 

Santo Domingo 22 40,9 27,3 13,6 18,2 0 90,9 9,1 

San Felipe De Aconcagua 

Catemu 22 40,9 27,3 27,3 4,5 0 90,9 9,1 

Llaillay 25 36 36 16 12 0 92 8 

Panquehue 9 44,4 11,1 44,4 0 0 88,9 11,1 

Putaendo 28 35,7 35,7 21,4 7,1 0 92,9 7,1 

San Felipe 20 35 30 30 5 0 95 5 

Santa María 15 26,7 40 26,7 6,7 0 93,3 6,7 

Valparaíso 

Casablanca 45 33,3 26,7 31,1 8,9 0 93,3 6,7 

Concón 9 11,1 22,2 44,4 22,2 0 88,9 11,1 

Juan Fernández 2 0 50 50 0 0 50 50 

Puchuncaví 28 53,6 21,4 17,9 3,6 3,6 92,9 7,1 

Quintero 28 28,6 35,7 28,6 7,1 0 92,9 7,1 

Valparaíso 15 53,3 26,7 6,7 0 13,3 93,3 6,7 

Metropolitana Chacabuco 

Colina 19 26,3 36,8 15,8 10,5 10,5 94,7 5,3 

Lampa 46 37 23,9 28,3 8,7 2,2 93,5 6,5 

Tiltil 33 42,4 33,3 21,2 3 0 93,9 6,1 
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Región Provincia Comuna 
Total 

cluster 

Tamaño de los clusters (%) 
Nivel de consistencia 

(%) 

Muy bajo Bajo Medio Alto Muy alto Cons. Incons. 

Cordillera 
Pirque 31 32,3 32,3 22,6 6,5 6,5 93,5 6,5 

San José De Maipo 33 42,4 30,3 21,2 3 3 93,9 6,1 

Maipo 

Buin 45 31,1 35,6 31,1 2,2 0 93,3 6,7 

Calera De Tango 30 46,7 20 30 0 3,3 93,3 6,7 

Paine 120 40,8 25,8 28,3 2,5 2,5 95 5 

San Bernardo 25 52 28 20 0 0 92 8 

Melipilla 

Alhué 13 38,5 7,7 38,5 15,4 0 92,3 7,7 

Curacaví 30 30 23,3 20 13,3 13,3 93,3 6,7 

María Pinto 32 46,9 28,1 21,9 3,1 0 93,8 6,2 

Melipilla 183 42,6 30,1 22,4 3,8 1,1 94,5 5,5 

San Pedro 80 43,8 32,5 16,2 6,2 1,2 95 5 

Santiago 

Lo Barnechea 14 35,7 28,6 35,7 0 0 92,9 7,1 

Maipú 9 44,4 22,2 22,2 11,1 0 88,9 11,1 

Pudahuel 28 57,1 25 17,9 0 0 92,9 7,1 

Quilicura 3 33,3 66,7 0 0 0 66,7 33,3 

Talagante 

El Monte 23 34,8 34,8 30,4 0 0 91,3 8,7 

Isla De Maipo 18 22,2 27,8 27,8 16,7 5,6 94,4 5,6 

Padre Hurtado 15 13,3 20 46,7 20 0 93,3 6,7 

Peñaflor 15 6,7 53,3 26,7 6,7 6,7 93,3 6,7 

Talagante 3 33,3 0 33,3 0 33,3 66,7 33,3 

O'Higgins 

Cachapoal 

Codegua 28 50 35,7 14,3 0 0 92,9 7,1 

Coinco 17 29,4 47,1 23,5 0 0 94,1 5,9 

Coltauco 37 45,9 16,2 35,1 2,7 0 94,6 5,4 

Doñihue 9 11,1 44,4 22,2 0 22,2 88,9 11,1 

Graneros 17 35,3 17,6 47,1 0 0 94,1 5,9 

Las Cabras 92 50 29,3 17,4 2,2 1,1 94,6 5,4 

Machalí 15 46,7 26,7 26,7 0 0 93,3 6,7 

Malloa 35 34,3 37,1 28,6 0 0 94,3 5,7 

Mostazal 23 34,8 26,1 39,1 0 0 91,3 8,7 

Olivar 12 25 58,3 8,3 0 8,3 91,7 8,3 

Peumo 12 41,7 41,7 16,7 0 0 91,7 8,3 

Pichidegua 40 47,5 25 27,5 0 0 95 5 

Quinta De Tilcoco 18 38,9 27,8 27,8 5,6 0 94,4 5,6 

Rancagua 42 50 23,8 21,4 2,4 2,4 92,9 7,1 

Rengo 43 44,2 30,2 18,6 4,7 2,3 93 7 

Requínoa 46 50 32,6 15,2 0 2,2 93,5 6,5 

San Vicente 80 42,5 32,5 22,5 2,5 0 95 5 

Cardenal Caro 

La Estrella 25 52 24 16 8 0 92 8 

Litueche 30 23,3 40 33,3 3,3 0 93,3 6,7 

Marchihue 27 40,7 37 18,5 3,7 0 92,6 7,4 

Navidad 42 59,5 19 14,3 2,4 4,8 92,9 7,1 

Paredones 46 47,8 19,6 26,1 2,2 4,3 93,5 6,5 

Pichilemu 36 44,4 25 25 5,6 0 94,4 5,6 

Colchagua 

Chimbarongo 44 31,8 43,2 22,7 2,3 0 93,2 6,8 

Chépica 30 43,3 36,7 20 0 0 93,3 6,7 

Lolol 28 50 35,7 14,3 0 0 92,9 7,1 

Nancagua 25 36 40 16 8 0 92 8 

Palmilla 32 28,1 31,2 37,5 3,1 0 93,8 6,2 

Peralillo 23 39,1 39,1 17,4 4,3 0 91,3 8,7 

Placilla 22 40,9 31,8 18,2 9,1 0 90,9 9,1 

Pumanque 23 39,1 43,5 13 4,3 0 91,3 8,7 

San Fernando 45 51,1 22,2 24,4 2,2 0 93,3 6,7 
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Región Provincia Comuna 
Total 

cluster 

Tamaño de los clusters (%) 
Nivel de consistencia 

(%) 

Muy bajo Bajo Medio Alto Muy alto Cons. Incons. 

Santa Cruz 59 44,1 27,1 27,1 1,7 0 94,9 5,1 

Maule 

Cauquenes 

Cauquenes 54 53,7 24,1 22,2 0 0 94,4 5,6 

Chanco 19 42,1 42,1 10,5 5,3 0 94,7 5,3 

Pelluhue 28 64,3 21,4 7,1 7,1 0 92,9 7,1 

Curicó 

Curicó 71 54,9 26,8 15,5 1,4 1,4 94,4 5,6 

Hualañé 25 52 28 16 4 0 92 8 

Licantén 10 50 40 10 0 0 90 10 

Molina 33 54,5 18,2 21,2 0 6,1 93,9 6,1 

Rauco 24 50 29,2 20,8 0 0 91,7 8,3 

Romeral 49 57,1 30,6 6,1 6,1 0 93,9 6,1 

Sagrada Familia 40 32,5 40 25 2,5 0 95 5 

Teno 80 41,2 26,2 31,2 1,2 0 95 5 

Vichuquén 35 42,9 37,1 20 0 0 94,3 5,7 

Linares 

Colbún 57 47,4 24,6 24,6 1,8 1,8 94,7 5,3 

Linares 116 55,2 32,8 10,3 1,7 0 94,8 5,2 

Longaví 89 53,9 21,3 23,6 1,1 0 94,4 5,6 

Parral 58 44,8 27,6 24,1 1,7 1,7 94,8 5,2 

Retiro 61 42,6 34,4 21,3 1,6 0 95,1 4,9 

San Javier 74 47,3 29,7 21,6 1,4 0 94,6 5,4 

Villa Alegre 36 58,3 16,7 25 0 0 94,4 5,6 

Yerbas Buenas 61 55,7 29,5 13,1 1,6 0 95,1 4,9 

Talca 

Constitución 65 53,8 23,1 13,8 7,7 1,5 93,8 6,2 

Curepto 37 35,1 40,5 21,6 2,7 0 94,6 5,4 

Empedrado 12 75 8,3 16,7 0 0 91,7 8,3 

Maule 55 38,2 25,5 34,5 1,8 0 94,5 5,5 

Pelarco 25 36 40 20 4 0 92 8 

Pencahue 35 48,6 34,3 14,3 2,9 0 94,3 5,7 

Río Claro 43 48,8 23,3 27,9 0 0 93 7 

San Clemente 119 46,2 32,8 19,3 0,8 0,8 95 5 

San Rafael 31 58,1 29 12,9 0 0 93,5 6,5 

Talca 51 39,2 37,3 21,6 2 0 94,1 5,9 

 

Al diferenciar  los resultados de clusterización según el grado de consistencia ( Figura 37) 
se obtienen proporciones similares entre las distintas regiones de la macrozona centro, 
obteniendo menos de  10% de inconsistencia en las distintas provincias , a excepción de 
la provincia de Talagante , que alcanza el mayor grado  de inconsistencia ( 35 %), Quillota 
y Cordillera (ambas alcanzan 11%). En estas tres provincias mencionadas , el alto número 
de viviendas, densidad y distancia  en ellas son factores c ondicionantes  en el resultado  
obtenido . En efecto, son  polígonos que se distribuyen heterogéneamente  respecto a su 
densidad local, siendo ambos casos interesantes  de evaluar  al ser agrupacione s 
potenciales de ser subdivididas posteriormente.  
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Figura 37: Proporción de tipos de clúster según consistencia en Macrozona Centro. 

 
 

Finalmente, si se clasifican los  clústeres según su tamaño de agrupamiento  (Figura 38 ), 
M? ?PC>?H=C; KO? F; G;SILǅ; >? F;M JLIPCH=C;M JL?M?HN;H OH N;G;ǜI ½-OS <;DI¾¬ ;OHKO?
en un rango variado, encontrando porcentajes desde 5 4% (Cauquenes) a 22% 
(Talagante). Esto puede deberse a la métrica utilizada para definir el modelo ( MinPts  de 
20 viviendas), favoreciendo la búsqueda de agrupaciones con menor tamaño. En este 
sentido, se observan OH; ;FN; JLIJIL=CǝH >? =FOMN?LM =F;MC@C=;>IM =IH N;G;ǜIM ½";DI¾ S
½-?>CI¾¬ L?@F?D;H>I KO?en general, las viviendas al interior de los clusters abarcan las 
50 a 300 viviendas. Asimismo, la clase  de ½!FNI¾ tamaño  son variadas, alcanzando los 
mayores valores en la s provincia s de Talagante (16%) y San Antonio (7,78 %), indicando 
que todas estas  agrupaciones donde se logran superar como mínimo 301 viviendas, 
L?@F?D;H>I MO AL;H N;G;ǜI­ $? G;H?L; MCGCF;L¬ ?H F; =F;M? ½-OS ;FNI¾ >?MN;=; ?F =;MI >?
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las provincia s de Cordillera, San Antonio y Talagante (4,69% a 4,05%),  reflejando que 
logran superar las 600 viviendas  en un elevado porcentaje respecto al resto de 
provincias y regiones.  

  

Figura 38: Clasificación de los clústeres según su tamaño de agrupamiento en la Macrozona Centro. 
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6.4.  Macrozona Sur  
En la Macrozona Sur  (regiones Ñuble, Biobío, La Araucanía y Los Ríos)  el poblamiento 
rural es disperso y fragmentado. La depresión intermedia facilita asentamientos en 
ciertos tramos, pero la densa red de ríos, lagos y humedales quiebra la continuidad 
territorial, propiciando núcleos pequeños y separados.  En total se clusterizan 382.225 
viviendas rurales, alcanzando un 62,55% respecto al total de viviendas de la macrozona.  

Respecto a las viviendas clusterizadas en la macrozona sur :  

Á La Araucanía concentra el mayor número de viviendas clusterizadas ( 160.385 ); 
Los Ríos registra la menor cifra ( 49.292 ). 

Á La proporción de viviendas clusterizadas por región es similar: Biobío 6 3,95 %, 
Ñuble 62,34 %, Los Ríos 61,84 % y Araucanía 62%. 

Á A nivel comunal, el mayor volumen de viviendas clusterizadas se observa en Los 
Ángeles (44.391 ) y Villarrica (32.980 ). 

A escala provincial (Figura 39 ) aparecen diferencia intrarregional explicadas por 
orografía , accidentes geográficos y usos del suelo (agrícola/forestal) que alternan 
dispersión y concentración.  

Á Menor clusterización: Ranco (Los Ríos) con 60,3 %, indicando mayor dispersión.  
Á Mayor clusterización: Arauco (Biobío) con 65,9Û¬ ;MI=C;>; ; ½<IFM;M¾ MCH PCPC?H>;

y concentración en sectores viables (matriz agrícola -forestal y áreas 
montañosas/vegetadas que restringen el espacio habitable).  

Destacan además las comunas: Padre Las Casas (89,5%), Curanilahue  (83,4%) y 
Coronel (81.9%), las que poseen porcentajes mayores de índices de clusterización. 
Respecto a las viviendas ruido permanentes en la macrozona sur, estas presentan un 
comportamiento similar, contando con una proporción cercana a un 70% en todas las 
provincias ( Figura 40 ). 

En cambio, las viviendas ruido clasificadas como satélite presentan un comportamiento 
levemente diferente, desde la provincia Ranco en Los Ríos (23,3%), hasta la provincia 
de Itata de la región de Ñuble (29,7%). Estos resultados indican que en general l a 
mayoría de las agrupaciones se encuentran rodeadas de viviendas ruido con una 
distancia y densidad superior, por lo que el algoritmo logra diferenciarlas de los 
clústeres obtenidos (70%).  

Alrededor  de un 30% sí se encuentran cercanas en distancia y densidad a las 
agrupaciones, y que podrían ser viviendas potenciales de ser incorporadas en las 
agrupaciones si la métrica MinPts  cambiara en magnitud.  

  



 
 
 
 
 
  

   P á g i n a  86  | 160  

 

Figura 39: Proporción de viviendas clusterizadas por provincia en la Macrozona Sur 
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Figura 40: Proporción de viviendas ruido según su tipo en la Macrozona Sur. 

 

 

De forma complementaria, la  Figura 41 muestra a nivel provincial el rango de viviendas 
clusterizadas (mínimo, promedio y máximo) :   

- El valor mínimo (representado en color verde) corresponde al umbral 
metodológico definido para MinPts  de 20 viviendas, coincidiendo con este valor 
en todas las provincias.  

- El valor  máximo (representado en color morado) varía gradualmente entre 
provincias , desde alrededor de 552  viviendas clusterizadas en la provincia de 
Concepción  hasta Diguillín  con 1.267 viviendas , sugiriendo una  configuración 
relativamente homogénea  en toda la macrozona .  
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- Excepción  de la provincia de Cautín : única que  alcanza las 12.155 viviendas . 

En general, destacan  tres  comunas  de gran envergadura que sobrepasan las 10.000 
viviendas rurales clusterizadas  en la provincia de Cautín  de la región de la Araucanía : la 
comuna de Villarrica  (19.031), Padre Las Casas (16.552) y Pucón (20.438 ). En el caso de 
las comunas  de Villarrica  y Pucón, las viviendas clusterizadas se sitúan en cercanías del 
núcleo urbano, siendo  sectores con una predominancia del sector turístico y, 
probablemente, los clusters  puedan asociarse a viviendas vacacionales.  

Un hallazgo interesante de destacar  es que la macrozona Sur tiene una estructura de 
poblamiento rural más consolidada y dispersa que en el norte, por ejemplo, y eso da pie 
a detectar clústeres  grandes (en contexto de macrozona sur), tanto en planicie como en 
valles cortos  costeros , asociados  a vialidad de jerarquía importante, y en torno a lagos 
relevantes  donde la actividad turística es importante (lago Villarrica, lago Calafquen o 
lago Ranco). También en valles internos cordilleranos, en menor medida (valle río Allipen 
o valle del río Cautín). 
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Figura 41: Rango de viviendas (mínimo y máximo) de clusters por provincia en la Marcrozona Sur 

 

Con el fin de comprender los resultados de la clusterización a distintas escalas, la  Tabla 
16 presenta un resumen de los índices previamente mencionados, incluyendo la 
subclasificación de las viviendas clasificadas como ruido y el índice de clusterización 
comunal.  En la tabla se observa que es la comuna de Los Ángeles (Biobío) la que 
presenta un mayor número total de viviendas (4 4.391), clusterizadas (2 7.920 ) y de ruido 
(16.471). Por su parte, al analizar  la subclasificación de las viviendas ruido, destaca la 
comuna de Chiguayante, que no presenta cl usterización, por lo que las  viviendas rurales 
siempre son ruido  (100%). Destacando las comunas  Panguipulli, Paillaco, Temuco, Río 
Bueno  y Lanco , que son las que presentan  mayor es viviendas  con ruido ½permanente ¾ 
(81,3-81,6%) y en Padre Las Casas (94,7%) =F;MC@C=;>;M =IGI ½M;NƫFCN?¾­ Por último, esta 
última comuna también es la que presenta el mayor índice de clusterización (89,5%).  
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Tabla 16: Indicadores de clusterización a nivel de comuna, macrozona sur. 

Región Provincia Comuna 
Total de 
viviendas 

Viviendas 
clusterizadas 

Total ruido 
Viviendas 

Ruido 
permanente 

Viviendas 
Ruido 

Satélites 

Índice de 
clusterización 

Ñuble 

Diguillín 

Bulnes 6.195 3.660 2.535 76 24 59 

Chillán 15.407 9.793 5.614 73 27 64 

Chillán Viejo 3.147 2.257 890 67 33 72 

El Carmen 5.489 3.224 2.265 80 20 59 

Pemuco 2.497 1.651 846 66 34 66 

Pinto 5.738 4.225 1.513 65 35 74 

Quillón 7.738 4.506 3.232 79 21 58 

San Ignacio 6.131 3.137 2.994 79 22 51 

Yungay 4.926 2.938 1.988 75 25 60 

Itata 

Cobquecura 3.516 2.255 1.261 68 32 64 

Coelemu 4.113 2.751 1.362 67 33 67 

Ninhue 2.642 1.928 714 67 34 73 

Portezuelo 2.555 1.741 814 72 28 68 

Quirihue 2.928 1.695 1.233 73 27 58 

Ránquil 3.184 2.061 1.123 76 24 65 

Treguaco 2.795 1.626 1.169 69 31 58 

Punilla 

Coihueco 10.393 6.910 3.483 72 28 67 

San Carlos 10.650 6.286 4.364 76 24 59 

San Fabián 2.431 1.682 749 65 35 69 

San Nicolás 5.288 3.239 2.049 77 23 61 

Ñiquén 8.061 4.638 3.423 80 20 58 

Biobío 

Arauco 

Arauco 5.244 3.653 1.591 65 35 70 

Cañete 8.291 4.797 3.494 80 20 58 

Contulmo 2.016 1.217 799 80 20 60 

Curanilahue 1.833 1.528 305 38 62 83 

Lebu 1.970 1.258 712 68 32 64 

Los Álamos 1.662 1.140 522 68 32 69 

Tirúa 3.306 2.432 874 68 32 74 

Biobío 

Alto Biobío 7.209 4.795 2.414 72 29 67 

Antuco 1.706 1.081 625 70 30 63 

Cabrero 5.271 3.432 1.839 75 25 65 

Laja 4.956 3.112 1.844 74 26 63 

Los Ángeles 44.391 27.920 16.471 74 26 63 

Mulchén 5.125 3.709 1.416 59 41 72 

Nacimiento 5.316 3.109 2.207 74 27 59 

Negrete 2.531 1.457 1.074 75 25 58 

Quilaco 2.383 1.602 781 73 27 67 

Quilleco 3.300 2.348 952 69 31 71 

San Rosendo 959 564 395 75 25 59 

Santa Bárbara 6.494 4.380 2.114 71 29 67 

Tucapel 3.377 2.036 1.341 69 31 60 

Yumbel 14.505 8.913 5.592 76 24 61 

Concepción 

Chiguayante 53 0 53 100 0 0 

Concepción 2.925 2.044 881 71 29 70 

Coronel 2.721 2.228 493 47 53 82 

Florida 5.372 3.075 2.297 79 21 57 

Hualpén 417 330 87 54 46 79 

Hualqui 3.566 2.266 1.300 75 25 64 

Lota 175 129 46 67 33 74 

Penco 520 255 265 80 20 49 

San Pedro De La Paz 106 84 22 50 50 79 
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Región Provincia Comuna 
Total de 
viviendas 

Viviendas 
clusterizadas 

Total ruido 
Viviendas 

Ruido 
permanente 

Viviendas 
Ruido 

Satélites 

Índice de 
clusterización 

Santa Juana 4.259 2.054 2.205 81 19 48 

Talcahuano 370 280 90 58 42 76 

Tomé 4.574 3.117 1.457 67 33 68 

Araucanía 

Cautín 

Carahue 9.362 4.857 4.505 78 22 52 

Cholchol 4.399 2.313 2.086 80 20 53 

Cunco 8.107 4.689 3.418 79 21 58 

Curarrehue 5.820 3.418 2.402 78 22 59 

Freire 12.899 8.111 4.788 76 24 63 

Galvarino 6.179 3.531 2.648 77 23 57 

Gorbea 3.386 2.027 1.359 77 23 60 

Lautaro 10.310 5.998 4.312 75 25 58 

Loncoche 9.137 5.627 3.510 77 23 62 

Melipeuco 3.898 3.028 870 54 46 78 

Nueva Imperial 13.957 7.912 6.045 78 22 57 

Padre Las Casas 18.497 16.552 1.945 5 95 90 

Perquenco 3.032 1.808 1.224 77 23 60 

Pitrufquén 8.774 5.403 3.371 78 23 62 

Pucón 20.438 11.762 8.676 80 20 58 

Saavedra 9.654 5.675 3.979 77 23 59 

Temuco 12.407 6.973 5.434 81 19 56 

Teodoro Schmidt 9.929 5.813 4.116 79 21 59 

Toltén 4.309 2.617 1.692 77 24 61 

Vilcún 9.533 6.650 2.883 69 31 70 

Villarrica 32.980 19.031 13.949 78 22 58 

Malleco 

Angol 6.422 3.720 2.702 79 21 58 

Collipulli 4.404 3.056 1.348 65 35 69 

Curacautín 5.139 3.218 1.921 75 25 63 

Ercilla 2.801 1.839 962 69 31 66 

Lonquimay 5.206 3.606 1.600 71 29 69 

Los Sauces 2.500 1.387 1.113 75 25 56 

Lumaco 3.317 1.833 1.484 78 22 55 

Purén 2.706 1.675 1.031 75 25 62 

Renaico 1.430 953 477 72 28 67 

Traiguén 2.425 1.435 990 75 25 59 

Victoria 5.308 3.868 1.440 67 33 73 

Los Ríos 

Ranco 

Futrono 5.055 3.698 1.357 66 34 73 

La Unión 6.984 3.994 2.990 77 23 57 

Lago Ranco 5.227 3.285 1.942 72 28 63 

Río Bueno 11.370 6.296 5.074 81 19 55 

Valdivia 

Corral 2.000 1.507 493 60 40 75 

Lanco 3.650 2.028 1.622 81 19 56 

Los Lagos 7.160 4.710 2.450 72 29 66 

Mariquina 6.862 4.669 2.193 71 29 68 

Máfil 2.272 1.396 876 77 23 61 

Paillaco 4.379 2.563 1.816 81 19 59 

Panguipulli 12.725 6.823 5.902 82 18 54 

  Valdivia 12.024 8.323 3.701 68 32 69 

 

La información anteriormente mencionada, queda plasmada en la  Cartografía 5, donde 
se ilustra, por distrito censal de la macrozona sur, el porcentaje de viviendas organizada 
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en clústeres. Cada distrito se codifica según su nivel de agrupamiento, y en gris se 
marcan aquellos sectores en los que el modelo no reconoció ningún clúster.  

Cartografía 5. Agrupamiento de viviendas rurales por comuna en la Macrozona Sur 

 

 






























































































































