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I. INTRODUCCIÓN 

La planificación urbana contemporánea exige construir evidencia territorial confiable, 

accesible y reproducible para orientar decisiones con criterios de eficiencia y equidad. En 

contextos municipales, donde los recursos técnicos y presupuestarios suelen ser acotados, la 

articulación de datos abiertos con software libre ofrece una vía operativa y de bajo costo para 

producir diagnósticos actualizables que fortalezcan la gestión pública (Ferrer & Martínez, 

2019; QGIS Development Team, 2025). 

En muchos municipios de América Latina, y en particular en áreas como Rivadavia 

(San Juan, Argentina), la disponibilidad de datos oficiales estandarizados y accesibles es 

reducida o presenta dificultades de acceso y actualización. Esta situación dificulta la 

formulación de diagnósticos precisos que permitan sustentar planes urbanos efectivos y 

equitativos (Observatorio de Políticas Públicas Territoriales UNSJ, 2022–2024). 

El municipio de Rivadavia presenta una configuración territorial heterogénea, con un 

crecimiento urbano en expansión no siempre regulado, representativo de los desafíos urbanos 

de las zonas intermedias argentinas. El conocimiento del entramado comercial resulta clave 

para diseñar políticas integrales que promuevan la revitalización urbana, el acceso equitativo a 

servicios y el fortalecimiento del tejido económico local (Batty, 2013). 

Para superar estas limitaciones, la combinación de Ciencia de Datos con Análisis 

Geoespacial y el uso de datos abiertos ha emergido como una estrategia valiosa para fortalecer 

la gobernanza territorial. En particular, el empleo de repositorios colaborativos de datos 

geográficos como OpenStreetMap (OSM) y herramientas de software libre como QGIS y 

PyQGIS permite desarrollar diagnósticos reproducibles, transferibles y de bajo costo, que 

facilitan la generación de insumos concretos para la planificación urbana municipal 

(Goodchild, 2007; QGIS Development Team, 2025). 
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El interés institucional de este trabajo se vincula con la necesidad de identificar patrones 

territoriales asociados a la localización de comercios, a fin de aportar insumos para la reflexión 

y la toma de decisiones locales. Se prioriza además la transferibilidad de los resultados, de 

modo que puedan ser reutilizados por equipos técnicos y académicos de la Universidad 

Nacional de San Juan y por áreas municipales, en concordancia con los objetivos de 

fortalecimiento de capacidades estatales promovidos a nivel local (Observatorio de Políticas 

Públicas Territoriales UNSJ, 2022–2024). 

Este trabajo se enfoca en la caracterización geoespacial de la distribución comercial en 

el departamento de Rivadavia, San Juan, utilizando datos obtenidos de OSM mediante 

consultas específicas con Overpass Turbo y QuickOSM, para luego ser procesados a través de 

QGIS y PyQGIS. El análisis de la distribución de comercios y sus características permite 

identificar patrones espaciales, zonas saturadas o con vacíos comerciales, y establecer insumos 

útiles para la toma de decisiones sobre el desarrollo urbano local. 

La importancia de este enfoque radica en su potencial para fortalecer la capacidad 

analítica de los gobiernos municipales y equipos académicos, generando evidencia territorial 

actualizable y reproducible que pueda ser empleada en la formulación de políticas públicas 

estratégicas. Además, la metodología desarrollada prioriza la transparencia y trazabilidad de 

los procesos, en línea con las mejores prácticas para la gestión pública basada en datos 

(Ramírez, 2020). 

En consecuencia, se plantea como objetivo central diseñar y desarrollar un marco de 

análisis geoespacial que permita caracterizar y visualizar la distribución comercial de 

Rivadavia, facilitando la identificación de indicadores territoriales relevantes para la gestión 

urbana. Este trabajo se inscribe en el Proyecto de Desarrollo Tecnológico y Social (PDTS) de 
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la Universidad Nacional de San Juan, orientado a aplicar Ciencia de Datos como instrumento 

para la generación de políticas públicas en gobiernos municipales. 

La presente monografía está estructurada para documentar con detalle el proceso 

metodológico, los resultados analíticos, la interpretación de hallazgos y la formulación de 

conclusiones y propuestas que puedan servir de base para investigaciones futuras y acciones 

concretas en el ámbito local. Además, se busca contribuir al desarrollo de capacidades estatales 

mediante la transferencia de conocimientos técnicos accesibles y sostenibles en el tiempo. 

1.1.Antecedentes  

La ciencia de datos aplicada al territorio y los Sistemas de Información Geográfica 

(SIG) se han consolidado como herramientas clave para construir diagnósticos accesibles, 

reproducibles y de bajo costo, fortaleciendo la transparencia y la trazabilidad de los procesos 

de gestión pública (Ferrer & Martínez, 2019; Ramírez, 2020). Esta orientación resulta 

especialmente pertinente para problemáticas urbanas que requieren lectura espacial sistemática 

y productos útiles para la administración local, con énfasis en procedimientos documentados y 

reutilizables. 

En contextos municipales con restricciones técnicas y presupuestarias, han cobrado 

relevancia los enfoques que combinan ciencia de datos y análisis espacial, por su capacidad de 

producir evidencia territorial útil y actualizable. Estos enfoques permiten integrar distintas 

fuentes de información y promover metodologías abiertas y replicables (Ferrer & Martínez, 

2019; Ramírez, 2020). 

En el plano conceptual, la información geográfica voluntaria (VGI) ha mostrado que 

las contribuciones ciudadanas pueden complementar los repositorios oficiales y habilitar 

análisis exploratorios que alimentan la formulación de hipótesis de planificación. Esta 

perspectiva legitima el uso de datos colaborativos para caracterizaciones urbanas en contextos 
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donde los registros administrativos no son de acceso abierto o presentan limitaciones de 

normalización (Goodchild, 2007). 

La adopción de datos abiertos y herramientas de software libre se destaca por su 

viabilidad técnica y económica, y por su potencial para consolidar prácticas de trabajo 

reproducibles en equipos públicos y académicos. Estas soluciones permiten fortalecer la 

transparencia y la continuidad en la gestión de información territorial (QGIS Development 

Team, 2024; QGIS Development Team, 2025). 

La reflexión teórica sobre ciudad y territorio ha subrayado que las redes, flujos y 

localizaciones de las actividades económicas conforman dimensiones estructurales del 

funcionamiento urbano. Medir y representar estas estructuras espaciales permite identificar 

patrones y desigualdades y fundamentar decisiones de regulación y planificación a distintas 

escalas (Batty, 2013). 

En el ámbito latinoamericano, múltiples aplicaciones con SIG han demostrado utilidad 

para analizar equipamiento, accesibilidad y concentración o composición comercial, aportando 

insumos para la gestión local. En dichas experiencias, los trabajos basados en datos abiertos y 

software libre resultan particularmente relevantes en municipios con capacidades técnicas 

limitadas (Barros & Alves, 2018; Ramírez, 2020; Moreno & Díaz, 2021). 

Sobre el andamiaje instrumental, los manuales y documentación oficial de QGIS y 

PyQGIS constituyen referencias estables para estandarizar flujos de trabajo, describir buenas 

prácticas y favorecer la reproducibilidad técnica. Estas guías han sido empleadas como soporte 

para tareas de visualización, análisis y automatización en entornos SIG, asegurando que los 

procedimientos puedan ser seguidos y auditados por distintos equipos (QGIS Development 

Team, 2024). 
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En relación con el encuadre institucional, distintos programas universitarios y proyectos 

de desarrollo tecnológico y social (PDTS) promueven la generación de información territorial 

con criterios de apertura y reutilización, el fortalecimiento de capacidades estatales y la 

instalación de culturas organizacionales basadas en datos en el nivel municipal. Este enfoque 

reconoce, además, desafíos persistentes —heterogeneidad territorial, restricciones 

presupuestarias y debilidades de interoperabilidad— que justifican la adopción de soluciones 

metodológicas interdisciplinarias y replicables (Observatorio de Políticas Públicas Territoriales 

UNSJ, 2022–2024; Informe de Avance 2024). 

En conjunto, estos aportes teóricos y antecedentes empíricos constituyen el sustento 

para abordar la caracterización de la actividad comercial a escala municipal con criterios de 

apertura, reproducibilidad y transferibilidad de resultados, en coherencia con los 

requerimientos académicos y con las necesidades de gestión pública local. 

En síntesis, el estado del arte converge en tres ideas rectoras para propuestas aplicadas 

en escala municipal: 

(i) la validez de integrar enfoques de ciencia de datos y SIG para producir evidencia 

territorial útil y actualizable (Ferrer & Martínez, 2019; Ramírez, 2020); 

(ii) la legitimidad de los datos colaborativos como base para análisis exploratorios en 

contextos de acceso restringido a fuentes oficiales (Goodchild, 2007); y 

(iii) la pertinencia de herramientas libres con documentación consolidada que facilite 

la reproducibilidad y la transferencia metodológica entre actores institucionales (QGIS 

Development Team, 2025). 
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1.2.Fundamentos del presente trabajo  

El presente trabajo se fundamenta en la necesidad de contar con información territorial 

clara, actualizable y reutilizable que contribuya a la toma de decisiones en el ámbito municipal. 

En contextos donde los recursos técnicos y presupuestarios son acotados —como ocurre a 

escala local en Rivadavia (San Juan, Argentina)— resultó pertinente priorizar enfoques 

accesibles y reproducibles basados en datos abiertos y herramientas de software libre, como 

QGIS y PyQGIS, que permitieran producir diagnósticos oportunos sobre la localización y 

organización de la actividad comercial a escala intraurbana. 

Se adoptó un enfoque aplicado, orientado a generar insumos concretos para la gestión, 

con información que pueda ser utilizada por equipos técnicos y académicos. Esta orientación 

se enmarca en la modalidad Informe Técnico de Trabajo de Investigación establecida en la 

Ordenanza Nº 08/2024-CD-FCEFN, y responde a las metas institucionales de fortalecimiento 

de capacidades para el análisis territorial, con énfasis en la claridad de resultados, la 

trazabilidad de los procesos y la transferibilidad de lo producido. 

El valor alcanzado por el trabajo se expresa en los siguientes aspectos: 

• Apoyo a la planificación: mediante la organización de información geoespacial 

sobre la distribución comercial local. 

• Mejora de la gestión: a partir de resultados comprensibles que permiten 

identificar patrones y orientar intervenciones. 

• Eficiencia y sostenibilidad: al emplear herramientas y procedimientos que 

favorecen la continuidad y el mantenimiento por parte de equipos institucionales. 

• Escalabilidad y replicabilidad: hacia otras áreas temáticas o territorios con 

necesidades similares. 
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Como tarea complementaria, se exploró un modelo predictivo de manera experimental 

con el objetivo de valorar su utilidad potencial para análisis futuros, documentando sus 

alcances y limitaciones en el contexto de los datos disponibles. 

Finalmente, los resultados de este trabajo fueron difundidos en instancias académicas, 

conforme a lo dispuesto por la Ordenanza Nº 08/2024-CD-FCEFN, incluyendo su envío y 

aceptación en congresos y revistas científicas, así como la presentación de las constancias 

correspondientes ante las autoridades académicas pertinentes. 

1.3.Objetivos 

1.3.1. Objetivo general 

• Diseñar y desarrollar un marco de análisis geoespacial para caracterizar la 

distribución comercial en Rivadavia (San Juan, Argentina) utilizando QGIS y PyQGIS a partir 

de datos abiertos, con el fin de generar insumos útiles para la planificación urbana. 

1.3.2. Objetivos específicos 

1. Aprender a utilizar QGIS y PyQGIS y comprender el contexto del caso de 

estudio. 

2. Relevar datos abiertos sobre establecimientos comerciales de Rivadavia desde 

OpenStreetMap/Overpass. 

3. Depurar y organizar la información para conformar un conjunto de datos 

operativo para el análisis. 

4. Clasificar la información según las categorías disponibles en los datos. 

5. Elaborar visualizaciones y gráficos que permitan identificar patrones de 

localización y áreas con presencia comercial. 
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6. Probar algún modelo predictivo de manera exploratoria. 

7. Enviar el trabajo a congreso y/o revista científica conforme a lo requerido por 

la ordenanza Nº 08/2024-CD-FCEFN. 

8. Presentar el Informe Técnico de Trabajo de Investigación conforme a la 

ordenanza Nº 08/2024-CD-FCEFN, integrando los resultados y anexos correspondientes. 
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II. MARCO TEÓRICO 

2.1.Ciencia de Datos y Ciencia de Datos Geoespacial 

La Ciencia de Datos se ha consolidado como un campo interdisciplinario orientado a la 

obtención de conocimiento a partir de datos mediante técnicas analíticas, estadísticas y 

computacionales. Su propósito es transformar la información en evidencia útil para la toma de 

decisiones, favoreciendo procesos basados en datos y sustentados en la trazabilidad de los 

procedimientos (Cady, 2016, como se cita en Quiroga, 2018). 

De acuerdo con Quiroga (2018), el proceso de descubrimiento de conocimiento implica 

una secuencia estructurada de etapas que incluye la selección, limpieza, transformación, 

análisis y evaluación de los datos. Dentro de este ciclo, el Análisis Exploratorio de Datos 

(EDA) cumple un rol fundamental, al permitir examinar la estructura, consistencia y 

distribución de los datos antes de aplicar técnicas analíticas o predictivas. Esta etapa resulta 

esencial para detectar errores, sesgos o vacíos y garantizar la calidad de los insumos que 

alimentan los modelos analíticos posteriores. 

La Ciencia de Datos Geoespacial constituye una especialización de esta disciplina 

centrada en el estudio de fenómenos con referencia territorial. Combina métodos de la Ciencia 

de Datos con las capacidades analíticas de los Sistemas de Información Geográfica (SIG), 

posibilitando modelar relaciones territoriales, detectar patrones de distribución y estimar 

comportamientos espaciales (Goodchild, 2007). 

Ramírez (2020) destaca que este enfoque permite desarrollar metodologías abiertas y 

adaptables a distintos contextos locales, contribuyendo al fortalecimiento institucional 

mediante el uso de datos abiertos y software libre. 
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En el ámbito de la planificación urbana, la Ciencia de Datos Geoespacial adquiere 

relevancia por su capacidad de integrar información heterogénea y generar diagnósticos 

actualizables y comparables en el tiempo. Su aplicación en contextos municipales facilita la 

construcción de evidencia territorial y la producción de insumos que respaldan políticas 

públicas, promoviendo la transparencia y la toma de decisiones informada (Ferrer & Martínez, 

2019; Observatorio de Políticas Públicas Territoriales UNSJ, 2022–2024). 

2.2.Sistemas de Información Geográfica (SIG) 

Los Sistemas de Información Geográfica (SIG) permiten capturar, almacenar, analizar 

y visualizar información con referencia espacial. Constituyen una herramienta fundamental 

para el análisis territorial, ya que posibilitan comprender la distribución de fenómenos y su 

relación con el entorno (Goodchild, 2007). 

En el contexto urbano, los SIG se utilizan para representar la localización de comercios, 

servicios o infraestructuras y analizar su influencia en la estructura urbana. 

Batty (2013) plantea que los SIG facilitan el estudio de los flujos y redes que estructuran 

las ciudades, permitiendo reconocer patrones espaciales que no serían evidentes de otra 

manera. Asimismo, Moreno y Díaz (2021) resaltan que el uso de herramientas de software libre 

amplía la autonomía técnica de los gobiernos locales, promoviendo prácticas de análisis 

sostenibles y accesibles. 

De esta manera, los SIG se constituyen como el soporte metodológico esencial para los 

estudios geoespaciales y para la aplicación de técnicas de Ciencia de Datos Geoespacial. 
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2.3. QGIS y PyQGIS 

QGIS es un software libre de código abierto que ofrece un entorno completo para el 

procesamiento y análisis de datos geográficos, integrando funciones de edición, análisis 

vectorial y ráster, así como de visualización avanzada (QGIS Development Team, 2025). Su 

disponibilidad gratuita y su comunidad activa lo han convertido en una herramienta central 

tanto en el ámbito académico como en la gestión pública. 

La integración de QGIS con Python, mediante la API PyQGIS, permite automatizar 

flujos de trabajo, ejecutar análisis complejos y garantizar la reproducibilidad de los procesos 

(QGIS Development Team, 2024). Este tipo de integración refuerza la trazabilidad 

metodológica y la transparencia en la construcción de resultados, principios acordes con la 

filosofía de la ciencia abierta. 

En este trabajo, QGIS y PyQGIS fueron empleados para desarrollar un proceso analítico 

reproducible que combina la visualización cartográfica, el procesamiento automatizado y la 

generación de productos de salida interpretables. Estas herramientas garantizan la transparencia 

de los procedimientos y facilitan la transferencia metodológica a otros equipos técnicos y 

académicos (PDTS-UNSJ, 2024). 

2.4.Datos Abiertos y Geografía Voluntaria (VGI) 

Los datos abiertos se definen como aquellos que pueden ser utilizados, reutilizados y 

redistribuidos libremente, promoviendo la transparencia y la innovación (Ferrer & Martínez, 

2019). Su adopción en el ámbito geoespacial ha permitido la creación de repositorios 

colaborativos donde ciudadanos y organismos públicos contribuyen con información 

territorial. 

El concepto de Información Geográfica Voluntaria (Volunteered Geographic 

Information, VGI), propuesto por Goodchild (2007), alude a la producción colaborativa de 
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datos geográficos generados por usuarios. Este enfoque ha demostrado ser un complemento 

valioso a las fuentes oficiales, especialmente en contextos donde los datos gubernamentales 

son limitados o presentan dificultades de actualización. 

OpenStreetMap (OSM) es el ejemplo más representativo de VGI, constituyendo una 

base de datos global, abierta y colaborativa, que contiene información sobre calles, edificios, 

servicios y actividades. Su estructura abierta posibilita el uso académico y gubernamental para 

tareas de planificación, investigación y desarrollo urbano (Barros & Alves, 2018; Ramírez, 

2020). 

El uso de datos provenientes de OSM en combinación con herramientas SIG libres 

constituye una alternativa viable para municipios que buscan independencia tecnológica y 

metodologías transparentes (Observatorio de Políticas Públicas Territoriales UNSJ, 2022–

2024). 

2.5.Herramientas de Extracción y Procesamiento: Overpass Turbo y QuickOSM 

Overpass Turbo es una herramienta web que permite consultar la base de datos de OSM 

mediante el lenguaje Overpass QL. Su principal ventaja es la posibilidad de filtrar información 

por tipo de elemento o atributo y descargar los resultados en formatos abiertos como GeoJSON 

o XML, compatibles con QGIS (Overpass Turbo, s.f.). 

QuickOSM, por su parte, es un complemento (plugin) de QGIS que posibilita acceder 

directamente a los datos de OSM sin necesidad de escribir código, integrando la información 

obtenida como capas vectoriales dentro del proyecto (QGIS Development Team, 2025). 

Ambas herramientas fueron fundamentales en el desarrollo de este estudio, ya que 

permitieron automatizar la recolección de datos abiertos y preparar los insumos para el análisis 

geoespacial posterior. 
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2.6.Análisis Espacial y Estimación de Densidad por Núcleo (KDE) 

El análisis espacial comprende el conjunto de técnicas empleadas para estudiar la 

distribución, relación y patrones de los fenómenos en el espacio geográfico. Permite identificar 

dependencias espaciales, concentraciones y variaciones territoriales que revelan la estructura 

subyacente del territorio (Goodchild, 2007; Batty, 2013). 

Estas técnicas son fundamentales para el estudio de dinámicas urbanas, ya que 

posibilitan cuantificar fenómenos como la densidad de actividades, la accesibilidad o la 

influencia de distintos factores espaciales. 

Entre las herramientas utilizadas en análisis espacial se encuentra la Estimación de 

Densidad por Núcleo (KDE, por sus siglas en inglés), una técnica estadística que representa la 

concentración de puntos dentro de un área de estudio mediante una superficie continua. Esta 

herramienta genera un mapa de densidad que muestra las áreas de mayor o menor intensidad 

relativa (Batty, 2013; QGIS Development Team, 2025). 

En el presente trabajo, la aplicación de KDE permitió visualizar la distribución de 

establecimientos comerciales y detectar áreas de concentración, constituyendo un insumo clave 

para el modelo de potencialidad. Su integración con otros análisis espaciales, como la cercanía 

a calles principales y a paradas de transporte, posibilitó construir una interpretación más 

completa del tejido comercial del departamento de Rivadavia. 

2.7.Modelo de Potencialidad Multicriterio y Modelos Predictivos 

El modelo implementado en este trabajo corresponde a un modelo predictivo de 

potencialidad multicriterio determinístico-heurístico, en el cual se integraron distintas variables 

territoriales — como la densidad comercial, la cercanía a calles principales y la proximidad a 

paradas de transporte —, todas normalizadas y ponderadas según su relevancia espacial. 
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Este tipo de modelo busca identificar áreas con mayor potencial de desarrollo o 

concentración de actividades, mediante la combinación ponderada de factores geográficos en 

una superficie continua. 

Según Malczewski (1999) y Eastman (2012), los modelos multicriterio determinísticos-

heurísticos permiten combinar factores geográficos mediante ponderaciones establecidas por 

el analista, integrando criterios de decisión territorial en una superficie continua de 

potencialidad. Moreno Jiménez y Vargas (2018) subrayan que estos métodos posibilitan 

incorporar conocimiento experto en la toma de decisiones, manteniendo un carácter 

interpretativo y replicable dentro de los Sistemas de Información Geográfica. 

Quiroga (2018) señala que la validez de los resultados en procesos analíticos de este 

tipo depende del cumplimiento riguroso de las etapas de preparación, transformación y 

evaluación de los datos, así como de la documentación completa de los procedimientos 

realizados. 

El enfoque multicriterio determinístico-heurístico aplicado en este trabajo se alinea con 

estos principios, articulando la interpretación experta con Técnicas de Ciencia de Datos 

Geoespacial para construir un índice reproducible y verificable. 

Los modelos predictivos geoespaciales son herramientas de la Ciencia de Datos que 

permiten estimar tendencias o patrones espaciales a partir de variables observadas. A diferencia 

de los modelos de aprendizaje automático, los enfoques determinísticos-heurísticos no 

dependen de algoritmos de predicción automatizada, sino de la integración de criterios 

definidos por el investigador en función del contexto territorial (Ramírez, 2020). 
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III. METODOLOGÍA 

El trabajo se desarrolló bajo un enfoque aplicado y exploratorio, enmarcado en el campo 

de la Ciencia de Datos Geoespacial, orientado al análisis de información territorial mediante el 

uso de datos abiertos y herramientas de software libre. 

La metodología empleada combinó procedimientos de análisis de datos, procesamiento 

geográfico y modelado espacial, con el propósito de construir un modelo predictivo de 

potencialidad comercial para el departamento de Rivadavia (San Juan, Argentina). 

A lo largo del proceso se mantuvo un esquema de trabajo iterativo, basado en la 

generación constante de nuevos conjuntos de datos y visualizaciones, que permitieron 

retroalimentar las decisiones analíticas y garantizar la coherencia con los objetivos de la 

investigación. 

3.1.Enfoque general 

El diseño metodológico integró técnicas propias de la Ciencia de Datos Geoespacial y 

del análisis territorial con Sistemas de Información Geográfica (SIG). 

El proceso se apoyó en la extracción, limpieza y estructuración de datos provenientes 

de OSM, en su tratamiento geoespacial dentro del entorno QGIS, y en la modelización de 

variables espaciales destinadas a identificar patrones de distribución comercial. 

Las fases de trabajo no se desarrollaron de forma lineal, sino de manera solapada y con 

retroalimentación permanente. 

La obtención de gráficos, mapas y nuevos datasets constituyó una práctica transversal 

a todas las etapas, sirviendo como mecanismo de control de calidad y de validación continua 

del proceso analítico. 
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3.2.Fases Metodológicas 

El desarrollo del trabajo se estructuró en cinco fases metodológicas principales, en 

correspondencia con los objetivos específicos planteados. 

Fase 1. Obtención y Preparación de Datos 

La primera fase comprendió la obtención y depuración del conjunto de datos base. Se 

trabajó con información abierta proveniente de OpenStreetMap, extraída mediante Overpass 

Turbo en formato GeoJSON. 

Este archivo inicial fue filtrado para obtener los atributos relevantes, incluyendo la 

fecha de actualización y los nombres de edificios, y posteriormente convertido a formato 

GeoPackage para su gestión en QGIS. 

A partir de este conjunto se identificaron las entidades correspondientes a locales 

comerciales y edificaciones, diferenciando entre puntos y polígonos, y generando los 

centroides necesarios para su integración. 

Durante esta etapa se realizaron tareas de limpieza, control de atributos y organización 

de capas, construyéndose progresivamente un dataset analítico que serviría de base para las 

fases posteriores del modelo predictivo. 

Fase 2. Análisis Exploratorio de Datos (EDA) 

La segunda fase consistió en un análisis exploratorio de los datos, orientado a 

comprender su estructura y comportamiento espacial. 

Se verificaron los atributos, se depuraron valores inconsistentes y se establecieron 

categorías de rubros comerciales con el fin de identificar, clasificar y contabilizar las distintas 

actividades registradas. 
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Este análisis permitió reconocer patrones iniciales de distribución y concentración 

comercial dentro del territorio, además de detectar posibles vacíos de información. 

Los resultados obtenidos sirvieron como insumo para el procesamiento geoespacial y 

para definir las variables que serían integradas en el modelo. 

Fase 3. Procesamiento y Análisis Geoespacial 

En esta fase se desarrollaron las operaciones espaciales necesarias para generar 

variables derivadas a partir de los datos base. 

El procesamiento incluyó el cálculo de distancias, la delimitación de áreas de influencia 

y la elaboración de mapas de densidad mediante el método Kernel Density Estimation (KDE). 

Asimismo, se incorporaron capas complementarias de la red vial y de las paradas de 

transporte público pertenecientes a la Red Tulum, obtenidas con el complemento QuickOSM 

de QGIS. 

Estas variables geográficas permitieron representar la accesibilidad, la conectividad y 

la densidad comercial del territorio, aportando una base sólida para la construcción del modelo 

predictivo. 

Fase 4. Construcción del Modelo Predictivo Multicriterio de Potencialidad 

Comercial 

En la cuarta fase se integraron las variables generadas dentro del dataset final, con el 

propósito de elaborar un modelo multicriterio de potencialidad comercial de carácter 

predictivo. 

El procedimiento se basó en la normalización y ponderación de las variables, 

considerando su grado de influencia sobre la localización de las actividades económicas. 
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La combinación ponderada de las capas permitió construir un índice continuo de 

potencialidad territorial, que identifica zonas con distintas oportunidades para el desarrollo 

comercial. 

Este modelo constituye el resultado metodológico central de la investigación y refleja 

la aplicación práctica de la Ciencia de Datos Geoespacial en la planificación urbana. 

Fase 5. Validación, visualización y retroalimentación 

La última fase estuvo orientada a la validación visual y analítica de los resultados 

obtenidos. La generación de mapas temáticos y comparaciones intermedias permitió verificar 

la coherencia de las capas y del modelo final, posibilitando ajustes iterativos en las fases previas 

cuando fue necesario. 

Las visualizaciones, lejos de ser el resultado de un producto final, se consideraron una 

herramienta transversal de control de calidad y de descubrimiento, presentes a lo largo de todo 

el proceso metodológico. 

De este modo, la metodología adoptó una dinámica de retroalimentación constante, en 

la que el análisis, la visualización y la modelización se integraron como partes de un mismo 

ciclo de trabajo. A lo largo del proceso se generaron múltiples conjuntos de datos intermedios 

que fueron depurados, verificados y combinados de manera progresiva. Esta dinámica 

respondió a la necesidad de construir un flujo de trabajo flexible, donde cada resultado parcial 

—como los rásteres de distancia, las capas vectoriales de comercios o las estadísticas zonales— 

servía de insumo para etapas posteriores del análisis. El proceso no se desarrolló de forma 

lineal, sino iterativa y realimentada, permitiendo volver sobre pasos anteriores para ajustar 

parámetros, incorporar nuevas variables o corregir inconsistencias detectadas. Esta estrategia 

de construcción sucesiva de datasets analíticos garantizó la coherencia espacial y temática de 

los insumos, y posibilitó alcanzar un modelo predictivo robusto y reproducible.  
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3.3.Herramientas utilizadas 

Todas las etapas del proceso se realizaron con herramientas de software libre. Se 

utilizaron QGIS y su entorno PyQGIS para el procesamiento geoespacial, junto con Overpass 

Turbo y el complemento QuickOSM para la obtención y actualización de datos. 

La elección de estas herramientas respondió a criterios de transparencia, accesibilidad 

y reproducibilidad, garantizando la trazabilidad del flujo de trabajo y la posibilidad de replicar 

los resultados obtenidos. 

3.4.Transición al desarrollo 

El proceso metodológico descrito permitió avanzar desde la obtención inicial del 

archivo GeoJSON hasta la construcción del modelo predictivo de potencialidad comercial, 

mediante un enfoque iterativo sustentado en la Ciencia de Datos Geoespacial. 

Durante todas las fases se fueron construyendo, refinando y validando distintos 

datasets, lo que posibilitó generar las variables necesarias para el modelado y asegurar la 

coherencia de los resultados. 

En la siguiente sección se presenta el Desarrollo, donde se detallan los procedimientos 

aplicados, las figuras, los mapas y los resultados que evidencian la evolución del trabajo y los 

productos obtenidos en cada etapa. 
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IV. DESARROLLO Y RESULTADOS 

4.1.Introducción 

Este capítulo presenta el desarrollo completo del trabajo y los resultados obtenidos en 

cada etapa, desde la obtención y estructuración inicial del archivo GeoJSON hasta la 

construcción del modelo predictivo de potencialidad comercial. La exposición sigue el orden 

metodológico definido, pero refleja el carácter iterativo del proceso: a lo largo de todas las 

fases se generaron y refinaron nuevos datasets analíticos, se produjeron visualizaciones y se 

verificó la coherencia de los datos y de las salidas intermedias. 

Las figuras incluidas documentan cada hito (mapas, gráficos y salidas de QGIS), y se 

acompañan de descripciones breves que explican el objetivo del paso, el procedimiento 

aplicado y el resultado alcanzado, manteniendo la trazabilidad con los objetivos específicos del 

estudio. 

4.2.Construcción del dataset geoespacial 

La construcción del dataset se inició con la carga del archivo GeoJSON en QGIS 

versión 3.40.7, y la verificación visual de geometrías y atributos. Para contextualizar la 

distribución espacial, se incorporó una capa base de OSM. A continuación, se inspeccionaron 

las tablas de atributos de puntos y polígonos, y se creó el campo  rubro_osm mediante la 

Calculadora de Campos, tanto en la capa de puntos como en la de polígonos. Finalmente, se 

consolidó la estructura de trabajo en un archivo GeoPackage con las capas 

comercios_final_puntos y comercios_final_poligonos. 

4.2.1. Verificación inicial 
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Se realizó una primera comprobación de la distribución de locales comerciales (puntos) 

y centros comerciales (polígonos), y luego se añadió una capa base OSM para mejorar la 

referencia territorial como se observa en las Figuras 1 y 2. 

 

Figura 1. Vista inicial de locales comerciales (puntos) y centros comerciales (polígonos) en QGIS. 

 

 

Figura 2. Adición de capa base OSM desde QuickMapServices (QMS) en QGIS. 

 

4.2.2. Inspección de atributos y creación de campos 

Se revisaron los atributos disponibles en la capa de puntos y, posteriormente, en la capa 

de polígonos (véanse Figuras 3 y 5). Seguidamente, como parte de la normalización, se creó el 

campo rubro_osm con la calculadora de campos, en ambas capas, tal como se muestra en las 

Figuras 4 y 6. 
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Figura 3. Tabla de atributos de la capa de locales comerciales (puntos). 

 

 

Figura 4. Creación del campo rubro_osm en la capa de puntos 

 

 

Figura 5. Tabla de atributos de la capa de centros comerciales (polígonos) 
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Figura 6. Creación del campo rubro_osm en la capa de polígonos 

 

4.2.3. Estructura final de trabajo en GeoPackage 

Se consolidó la estructura de proyecto en un archivo GeoPackage denominado 

comercios_final.gpkg, con las capas comercios_final_puntos y comercios_final_poligonos 

(véase Figuras 7). Este procedimiento se realizó debido a que el dataset original era un archivo 

con formato geojson. 

 

Figura 7. Estructura del GeoPackage con las capas finales del proyecto. 
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Figura 8. Verificación de metadatos/atributos clave (incluye @rubro_osm) en propiedades de la capa 

comercios_final_puntos 
 

 

Figura 9. Tabla de atributos de la capa comercios_final_poligonos 

 

4.2.4. Incorporación de campos traducidos y simbología temática 

Se incorporó al dataset el campo rubro_es, como resultado de la traducción y 

normalización de categorías comerciales al idioma español, con el fin de mejorar la legibilidad 

de la información y facilitar el análisis e interpretación visual (véase Figura 10). 

Posteriormente, se aplicó una simbología categorizada tanto a la capa de puntos como de 

polígonos, basada en dicho campo, lo que permitió representar visualmente los distintos rubros 

sobre el mapa de OSM tal como se muestra en las Figuras 11, 12, 13 y 14.  
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Figura 10. Tabla de atributos de comercios_final_puntos con campos rubro_osm y rubro_es normalizados 

 

 

Figura 11. Asignación de simbología categorizada por el campo rubro_es en la capa de puntos 
 

 

Figura 12. Visualización de comercios (puntos) categorizados por rubro sobre el mapa base OSM 
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Figura 13. Asignación de simbología categorizada por campo rubro_es en la capa de polígonos 

 

 

Figura 14. Visualización de centros comerciales (polígonos) categorizados por rubro sobre el mapa base OSM 

 

4.2.5.  Generación de centroides 

A fin de integrar todas los puntos y polígonos en un mismo tipo geométrico para análisis 

posteriores, se generaron los centroides de las capas de polígonos mediante la herramienta 

Geometría Vectorial (Centroides) de QGIS (véanse Figuras 15 y 16). Esto permitió representar 

cada edificio como un punto central, manteniendo los atributos asociados a la geometría 

original. 
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Figura 15. Generación de centroides a partir de la capa de polígonos 
 

 

Figura 16. Registro del proceso de creación de centroides finalizado correctamente 
 

4.2.6. Unión de capas vectoriales 

Finalmente, se procedió a unificar las capas de puntos, centroides y polígonos en una 

sola capa vectorial denominada comercios_unificados_puntos, tal como se observa en las 

Figuras 17 y 18. Con esto se logró consolidar la información en un único dataset que integra 

todos los registros comerciales, facilitando los análisis posteriores. 
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Figura 17. Interfaz de configuración de la herramienta Unir capas vectoriales en QGIS 

 

 

Figura 18. Capa final comercios_unificados_puntos con simbología categorizada sobre OSM 

 

4.3.Análisis Exploratorio de Datos (EDA) 

El análisis exploratorio de datos tuvo como objetivo examinar la estructura y el 

contenido del dataset consolidado de comercios, identificar patrones de distribución y verificar 

la consistencia de los campos creados en la etapa anterior.  

A partir de la capa comercios_unificados_puntos, se aplicaron herramientas de análisis 

estadístico y categórico para cuantificar la distribución de los rubros comerciales y reconocer 

las categorías de mayor frecuencia dentro del tejido urbano de Rivadavia. 
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Esta etapa permitió una primera interpretación de la composición comercial del área, 

sirviendo como base para la fase de procesamiento geoespacial. 

4.3.1. Estadísticas de campos categóricos 

Como primer paso, se ejecutó la herramienta Estadísticas básicas de campo sobre el 

atributo rubro_es (véase Figura 19). Esta operación permitió obtener el recuento total de 

registros, valores nulos y cantidad de categorías únicas presentes en el dataset, verificando con 

esto la presencia de 57 rubros diferentes, con una predominancia de actividades de comercio 

minorista y servicios de cercanía (véase Figura 20). 

 

Figura 19. Panel de la herramienta Basic statistics for fields 
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Figura 20. Resultados de estadísticas básicas mostrando número de categorías únicas en el campo rubro_es 

 

4.3.2. Listado de valores únicos y revisión de consistencia 

A continuación, mediante la herramienta Listar Valores únicos, se generó el listado 

completo de categorías detectadas en el campo rubro_es (véase Figura 21). Este procedimiento 

facilitó la identificación de repeticiones o variantes semánticas que requerían ajustes antes del 

modelado. 

La revisión permitió confirmar la coherencia de las etiquetas y consolidar la lista final 

de rubros que luego fueron considerados en los análisis posteriores. 

 

Figura 21. Ejecución de la herramienta Valores únicos mostrando las categorías comerciales identificadas 
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4.3.3. Conteo y análisis de distribución de rubros 

Una vez verificada la consistencia de los datos, se procedió al conteo de registros por 

rubro, con el objetivo de observar la distribución relativa de las actividades comerciales (véanse 

Figuras 22 y 23). 

Este análisis permitió establecer una jerarquía preliminar de rubros en función de su 

frecuencia espacial. 

 

Figura 22. Resultados del conteo de rubros comerciales y ordenamiento de frecuencias 

 

 

Figura 23. Vista parcial de la tabla de resumen con la frecuencia de rubros 

 

  



37 
 

4.3.4. Visualización gráfica de la distribución de rubros 

Con los resultados del conteo, se generaron visualizaciones gráficas mediante PyQGIS 

y Matplotlib desde la consola de Python de QGIS. 

Se elaboraron dos representaciones: 

• La primera representación tal como se muestra en la Figura 24, incluye todas 

las categorías comerciales, para visualizar la diversidad del conjunto. 

• La segunda representación muestra el Top 10 de rubros más frecuentes, con el 

propósito de destacar la concentración en los sectores dominantes (véase Figura 

25). 

Los gráficos obtenidos permitieron observar la marcada prevalencia de rubros de 

abastecimiento cotidiano, como almacenes, despensas, carnicerías, panaderías y kioscos, frente 

a una menor presencia de rubros especializados. Esta distribución sugiere una actividad 

comercial orientada principalmente a la escala barrial, con concentración de servicios básicos 

en las zonas más accesibles del departamento Rivadavia. 

 

 

Figura 24. Gráfico general de distribución de todos los rubros comerciales identificados 
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Figura 25. Gráfico de los diez rubros comerciales más frecuentes (Top 10) 

 

 

4.3.5. Tipología de edificios 

Se examinó en el dataset la variable building_es, para caracterizar el tipo de edificio 

donde operan los comercios. Para ello, se aplicó la herramienta Estadísticas por categorías 

sobre la capa comercios_unificados_puntos, y con esto obtener la frecuencia por tipo de 

edificio (véase Figura 26).  

Como resultado de este procedimiento se logró observar que la distribución evidencia 

una mayor presencia en categorías “Otro / No especificado” y “Casa”, seguida por “Comercio” 

y “Edificio comercial” (véase Figura 27), lo que sugiere una gran cantidad de comercios de 

pequeña escala que funcionan en zonas barriales o residenciales. 
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Figura 26. Panel de Estadísticas por categorías aplicado al campo building_es 

 

 

 

Figura 27. Gráfico de distribución de tipos de edificio (campo building_es) 

 

4.3.6. Actualización temporal de los datos 

Para evaluar la vigencia de los datos obtenidos mediante Overpass Turbo y OSM, se 

analizó el campo @timestamp en el dataset, y a partir del mismo se elaboró el grafico que 

representa dicha información (véase Figura 28).  

A partir del gráfico se pudo observar que la mayor carga y ediciones de los datos por 

parte de los usuarios, se realizaron en el año 2023, lo cual respalda la actualidad del dataset 

para el período de estudio del presente trabajo. 
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Figura 28. Año de última actualización de los elementos (a partir de @timestamp) 

 

4.4.Procesamiento y Análisis Geoespacial 

4.4.1. Sistema de Referencia de coordenadas (SRC) y unidades métricas 

Antes de llevar a cabo la creación de las siguientes capas y cálculos de proximidad 

(distancias y cercanías), se verificó el SRC del proyecto y las unidades métricas. Inicialmente 

el proyecto se configuró por defecto en el SRC EPSG:4426, cuyas unidades métricas son 

grados, por lo que se procedió a modificarlo al SRC POSGAR 94 / Argentina 5 (EPSG:22185), 

adecuado para el área de San Juan y requerido para definir radios en metros (véanse Figuras 29 

y 30). 

 

 



41 
 

Figura 29. Propiedades del proyecto — SRC configurado en POSGAR 94 / Argentina 5 (EPSG:22185) 
 

 

Figura 30. Detalle de unidades métricas para procesamiento 

 

4.4.2. Mapas de calor (KDE) 

Seguidamente, se generaron mapas de calor (Kernel Density Estimation, KDE) para 

identificar las zonas de mayor concentración comercial en el departamento de Rivadavia. 

Este procedimiento se llevó a cabo con el renderizador de calor de QGIS, utilizando la 

capa unificada de comercios (comercios_unificados_puntos) como insumo. 

El método KDE permitió representar la densidad espacial de puntos, revelando los 

sectores con mayor intensidad de establecimientos comerciales. 

Previo a la generación de los mapas y como se mencionó en el paso anterior, se verificó 

que el proyecto estuviera en el sistema de referencia métrico POSGAR 94 / Argentina 5, 

EPSG:22185, garantizando que los radios definidos correspondieran a distancias reales en 

metros.  

Los parámetros principales configurados fueron el radio de búsqueda, la intensidad de 

suavizado y la paleta de colores empleada para representar los gradientes de densidad (véanse 

Figuras 31 y 32).  
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Para evaluar el efecto del radio y seleccionar el más representativo, se realizaron tres 

ensayos con radios de 60 m, 80 m y 120 m. 

• El radio de 60 m mostró puntos muy concentrados, donde hay pequeños grupos 

de comercios cercanos entre sí (véase Figura 33). 

• El radio de 80 m permitió ver zonas continuas de actividad, marcando calles 

principales donde se agrupan varios locales (véase Figura 34). 

• Por último, el radio de 120 m unió esas áreas cercanas en manchas más grandes, 

mostrando zonas amplias con alta densidad comercial (véase Figura 35). 

En conjunto, los resultados permitieron delimitar las zonas de mayor actividad 

comercial y sirvieron como base para las etapas posteriores de análisis de accesibilidad, 

cercanía y modelado predictivo de potencialidad comercial. 

El radio de 80 m fue seleccionado como óptimo por ofrecer un equilibrio entre precisión 

local y representación espacial global. 

 

Figura 31. Configuración inicial del Renderizador de calor (unidades en metros) 
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Figura 32. Ajuste de parámetros del KDE (radio y representación) 

 

 

 

Figura 33. Mapa de calor de densidad comercial (radio 60 m) 

 

 

Figura 34. Mapa de calor de densidad comercial (radio 80 m) 
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Figura 35. Mapa de calor de densidad comercial (radio 120 m) 
 

4.4.3. Obtención de la Red Vial Principal (QuickOSM) 

Para la siguiente fase del análisis espacial fue necesario incorporar la red vial del área 

de estudio, con el fin de determinar posteriormente la cercanía de los comercios a las calles 

principales. 

Esta información se obtuvo mediante el complemento QuickOSM de QGIS, que 

permite descargar datos directamente desde OSM a través de la API Overpass. 

En primer lugar, se verificó que el complemento QuickOSM estuviera correctamente 

instalado y actualizado a su versión estable (véase Figura 36). Luego, se accedió a la pestaña 

consulta rápida de dicha herramienta, configurando como clave highway y el valor 

trunk;primary;secondary;tertiary para limitar la búsqueda a las calles principales del 

departamento de Rivadavia (véase Figura 37). 

Una vez ejecutada la consulta, se descargaron las entidades lineales correspondientes a 

dichas categorías, que representan las calles y avenidas con mayor jerarquía (Figura 38). Las 

capas obtenidas fueron inspeccionadas para comprobar su sistema de referencia de coordenadas 

y luego reproyectarlas al sistema métrico EPSG:22185 (POSGAR 94 / Argentina 5), 
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garantizando la consistencia espacial con el resto de los insumos del proyecto (véase Figura 

39). 

Por último, se validó visualmente la capa resultante sobre el fondo OSM para confirmar 

la correcta correspondencia de las geometrías y la superposición con la capa de comercios 

(véase Figura 40). 

Esta red vial fué la base para el cálculo de la cercanía a calles principales, uno de los 

indicadores de accesibilidad utilizados en el modelo de potencialidad comercial. 

 

Figura 36. Instalación del complemento QuickOSM desde el administrador de complementos de QGIS. 
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Figura 37. Configuración de la consulta highway=trunk;primary;secondary;tertiary para el área Rivadavia 
 

 

Figura 38. Resultado de la descarga de capas viales principales desde OSM 
 

 

Figura 39. Verificación del sistema de referencia de coordenadas (SRC) 
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Figura 40. Visualización de la capa de calles_rivadavia exportada en coordenadas EPSG 22185 y superpuesta a 

los comercios georreferenciados 

 

4.4.4. Cálculo de cercanía a calles principales 

Con la capa de calles principales ya obtenida y la capa de comercios unificados 

reproyectada al mismo sistema de referencia (EPSG:22185 – POSGAR 94 / Argentina 5), se 

procedió a calcular la distancia mínima desde cada comercio hasta la calle más cercana. Este 

indicador permitió cuantificar la accesibilidad directa de los locales al sistema vial, 

fundamental para el análisis de potencialidad comercial. 

En primer lugar, se verificó la proyección de la capa comercios_unificados_puntos 

(EPSG:4326 – WGS 84) y fue reproyectada a EPSG:22185, exportándola finalmente como la 

capa comercios_rivadavia_unificados.gpkg (véanse Figuras 41 y 42). 

Posteriormente, mediante la herramienta Línea más corta entre objetos, se obtuvo para 

cada comercio la distancia hacia el tramo vial más próximo (véase Figura 43). El resultado de 

este procedimiento generó la capa distancia_calles_rivadavia, que incluye un nuevo campo 

denominado distance, expresado en metros, representando la distancia lineal mínima (véase 

Figura 44). 
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La inspección de la tabla de atributos permitió verificar la correcta asignación de 

distancias para los 337 puntos comerciales (véase Figura 45). Estas mediciones se utilizarán 

posteriormente como variable predictora dentro del modelo de índice de potencialidad 

comercial. 

 

Figura 41. Verificación del SRC de la capa comercios_unificados_puntos (EPSG:4326 – WGS 84 en grados) 
 

 

Figura 42. Exportación de la capa reproyectada comercios_rivadavia_unificados.gpkg al sistema POSGAR 94 / 

Argentina 5 (EPSG:22185 en metros) 
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Figura 43. Configuración de la herramienta Línea más corta entre objetos  para medir  

la distancia comercio–calle 

 

 

Figura 44. Resultado visual de las líneas de conexión entre comercios y calles principales en Rivadavia 

 

 

Figura 45. Tabla de atributos con las distancias calculadas (campo distance) entre comercios y calles principales 
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4.4.5. Integración de la variable de distancia a calles principales 

Una vez obtenida la capa distancia_calles_rivadavia, con las distancias mínimas desde 

cada comercio a la calle principal más cercana, fue necesario incorporar esta información a la 

capa base de comercios unificados. 

Este paso permitió consolidar las variables espaciales dentro de un mismo dataset, 

facilitando el posterior análisis estadístico y la generación del modelo predictivo de 

potencialidad comercial que se desarrolló en etapas posteriores. 

Para ello, se aplicó la herramienta Unir atributos por localización, utilizando como capa 

de entrada comercios_rivadavia_unificados y como capa de comparación 

distancia_calles_rivadavia, ambas en el sistema EPSG:22185 (véase Figura 46). La operación 

se configuró para unir los atributos de la segunda capa que intersectaban con los puntos de la 

primera, obteniendo así una nueva capa denominada comercios_con_distancia (véase Figura 

47). 

Esta nueva capa incorporó el campo distance, correspondiente a la distancia en metros 

desde cada comercio a la calle principal más próxima.Posteriormente, se aplicó estilos y se 

realizó una simbología graduada basada en este campo, empleando una paleta de colores 

verde–rojo, donde los tonos verdes representaron mayor accesibilidad (menor distancia) y los 

tonos rojos menor accesibilidad (mayor distancia), tal como puede apreciarse en las Figuras 48 

y 49. 

El resultado visual permitió identificar de forma inmediata las zonas mejor conectadas 

con las calles principales, evidenciando la distribución espacial desigual del acceso vial entre 

los comercios del departamento. 
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Esta variable en etapas posteriores fué normalizada (0–1) para ser integrada al índice 

de potencialidad comercial, junto con las variables derivadas de la cercanía a paradas de 

transporte y densidad de establecimientos. 

 

Figura 46. Configuración de la herramienta Unir atributos por localización entre comercios y distancias 

 

 

 

Figura 47. Registro de ejecución exitoso y generación de la capa comercios_con_distancia llamada inicialmente 

por defecto capa unida 
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Figura 48. Simbología graduada aplicada al campo distance en la capa de comercios 

 

 

 

Figura 49. Visualización de la variable de cercanía a calles principales 

4.4.6. Cercanía a paradas de transporte público (Red Tulum) 

Para incorporar la dimensión de accesibilidad al transporte público dentro del análisis 

de potencialidad comercial, se descargaron los datos de paradas de colectivos del sistema Red 

Tulum correspondientes al departamento de Rivadavia. 

La descarga se realizó utilizando el complemento QuickOSM, configurando la consulta 

rápida con la clave highway y el valor bus_stop (véase Figura 50). De esta manera, se 

obtuvieron los nodos de OSM que representan las paradas activas dentro del área de estudio. 
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Una vez generada la capa, se la exportó al formato GeoPackage (.gpkg) bajo el nombre 

paradas_colectivos_rivadavia, reproyectándola al sistema EPSG:22185 – POSGAR 94 / 

Argentina 5 para mantener la compatibilidad con las capas previamente procesadas (véanse 

Figuras 51 y 52). 

La capa resultante contiene un total de 299 registros, lo cual se observa en la tabla de 

atributos, que corresponde a las paradas identificadas en el área, con atributos tales como 

nombre de la parada, código de ruta y pertenencia a la red “Red Tulum”, entre otros (véase 

Figura 53). 

Posteriormente, se aplicó la herramienta Línea más corta entre objetos para calcular la 

distancia mínima desde cada comercio hasta la parada de colectivo más cercana. El resultado 

de este procedimiento se guardó en la capa distancia_paradas_colectivos_rivadavia, generando 

un campo distance expresado en metros (véanse Figuras 54 y 55). Esta variable representa un 

indicador de accesibilidad al transporte público, fundamental dentro del modelo de 

potencialidad comercial, ya que permite identificar los sectores mejor conectados mediante la 

red de transporte urbano. 

 

Figura 50. Configuración de la consulta highway=bus_stop en QuickOSM para obtener las paradas de 

colectivos 



54 
 

 

 

Figura 51. Exportación de la capa paradas_colectivos_rivadavia al formato GeoPackage 

 

 

Figura 52. Verificación del SRC de la capa de paradas (EPSG:22185 – POSGAR 94 / Argentina 5) 

 

 

Figura 53. Tabla de atributos de la capa paradas_colectivos_rivadavia con información de la Red Tulum 
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Figura 54. Ejecución de la herramienta Línea más corta entre objetos para calcular la distancia comercio–parada 
 

 

Figura 55. Tabla de atributos resultante con distancias calculadas a las paradas más cercanas 

 

4.4.7. Integración de la variable de cercanía a paradas de transporte público 

Con la capa distancia_paradas_colectivos_rivadavia que se obtuvo, se procedió a 

incorporar esta información dentro del conjunto de datos de comercios unificados tal como se 

hizo con las calles, de manera de obtener una nueva variable predictiva asociada a la 

accesibilidad al transporte público. 

El procedimiento se llevó a cabo mediante la herramienta Unir atributos por 

localización, utilizando como capa de entrada comercios_rivadavia_unificados y como capa de 

comparación distancia_paradas_colectivos_rivadavia (véanse Figuras 56 y 57). 



56 
 

De esta forma, se transfirió a cada punto de comercio el valor del campo distance que 

representa la distancia mínima a la parada de colectivo más próxima. La ejecución del proceso 

generó una nueva capa denominada comercios_con_distancia_colectivos.gpkg, en la cual cada 

registro que representa un comercio contiene ahora tanto la distancia a la vía principal como 

la distancia a la parada de transporte público (véanse Figuras 58 y 59). Estas dos variables 

constituyen indicadores complementarios de accesibilidad urbana, esenciales para el posterior 

cálculo del índice de potencialidad comercial. 

Finalmente, se verificó la tabla de atributos de la nueva capa, confirmando la correcta 

incorporación del campo distance proveniente de la capa de paradas (véase Figura 60). A partir 

de este dataset unificado, fue posible analizar espacialmente las diferencias de conectividad 

entre zonas y avanzar hacia la normalización de variables predictoras. 

 

Figura 56. Configuración de la herramienta Unir atributos por localización para incorporar la variable de 

distancia a paradas 
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Figura 57. Registro de ejecución de la unión espacial entre comercios y paradas 

 

 

Figura 58. Exportación de la capa resultante comercios_con_distancia_colectivos.gpkg 
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Figura 59. Visualización en mapa de los comercios vinculados con sus paradas de transporte más cercanas 

 

 

Figura 60. Tabla de atributos de la capa comercios_con_distancia_colectivos, con los valores de distancia a 

paradas incorporados 

 

4.4.8. Consolidación de variables de accesibilidad y generación de la capa final 

Una vez calculadas las distancias a las calles principales y a las paradas de 

colectivos, se procedió a integrar ambas variables dentro de un único conjunto de datos de 

comercios. Este paso fue necesario para disponer de un dataset completo de variables 

predictoras de accesibilidad, sobre el cual se aplicaron posteriormente las etapas de 

normalización y modelado. 

En primer lugar, se generó un campo nuevo denominado distancia_paradas, copiando 

los valores provenientes del atributo distance de la capa comercios_con_distancia_colectivos 
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mediante la calculadora de campos. Este procedimiento permitió estandarizar el nombre del 

campo y asegurar la compatibilidad con la estructura general del modelo (véase Figura 61). 

Luego, se exportó la capa resultante como comercios_con_distancia_colectivos_final.gpkg, 

seleccionando únicamente los campos relevantes para el análisis: layer, path, building_es, 

distance (renombrado como distancia_paradas), entre otros (véase Figura 62). 

De manera análoga, se generó la capa comercios_con_distancia_calles_final.gpkg, que 

contiene la variable distancia_calles derivada de la capa de distancias a calles principales (véase 

Figura 63). 

Ambas capas, correspondientes a los dos componentes de accesibilidad, fueron 

posteriormente integradas mediante la herramienta Unir atributos por localización, tomando 

como base la capa de calles y vinculando la información de paradas según la proximidad 

geométrica (véase Figura 64). 

El resultado fue la capa comercios_con_distancia_final.gpkg, donde cada comercio 

cuenta con dos variables predictoras cuantitativas: 

• distancia_calles: distancia (en metros) a la calle principal más cercana. 

• distancia_paradas: distancia (en metros) a la parada de colectivo más próxima. 

La tabla de atributos final (véase Figura 65) muestra ambas columnas correctamente 

integradas, conformando así el conjunto de datos definitivo que servirá como insumo para la 

fase de análisis espacial y modelado de potencialidad comercial. 
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Figura 61. Creación del campo distancia_paradas en la calculadora de campos 

 

 

Figura 62. Exportación de la capa comercios_con_distancia_colectivos_final.gpkg 

 

 

Figura 63. Campos seleccionados para la exportación de la capa de calles. Aquí puede observarse el campo 

distancia_calles 
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Figura 64. Configuración de la herramienta Unir atributos por localización para integrar las dos variables de 

distancia (distancia_calles y distancia_paradas) 

 

 

 

Figura 65. Tabla de atributos final con las variables distancia_calles y distancia_paradas consolidadas 

 

4.4.9. Depuración del dataset final y generación de estadísticas por categorías 

Con el objetivo de optimizar la estructura del dataset y conservar únicamente los 

campos necesarios para el análisis, se aplicó la herramienta Rehacer campos sobre la capa 

comercios_con_distancia_final_backup, dicha capa de backup se creó para evitar hacer la 

prueba de manera directa sobre la original. Esta operación permitió redefinir el tipo de dato y 

el nombre de los campos finales, seleccionando los atributos más relevantes: id_osm, rubro_es, 

distancia_calles y distancia_paradas (véase Figura 66). El resultado fue una nueva capa 
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depurada denominada comercios_con_distancia_final_depurado.gpkg, que consolida las 

variables esenciales del modelo y que no contiene columnas redundantes o intermedias 

generadas en etapas previas. 

La tabla de atributos de esta capa (véase Figura 67) evidencia un dataset limpio y 

homogéneo, con los valores de distancia en metros asociados a cada rubro comercial. Esta 

depuración constituyó la base definitiva sobre la cual se calculan las estadísticas descriptivas y 

comparativas para los distintos tipos de rubros. 

Posteriormente, se aplicó la herramienta Estadísticas por categorías, utilizando como 

campo de categorización rubro_es y como campo de análisis distancia_calles (véase Figura 

68). Este proceso permitió obtener métricas detalladas - como cantidad de registros (count), 

valores máximos y mínimos (max, min), media (mean), mediana (median) y desviación 

estándar (stdev) - para cada rubro comercial presente en el tejido urbano. 

Los resultados obtenidos en la Figura 69, muestran diferencias significativas en las 

distancias promedio según el tipo de actividad.  

Los rubros de abastecimiento cotidiano, como almacenes, despensas, panaderías y 

carnicerías, presentan valores medios más bajos, evidenciando una mayor proximidad a las 

calles principales. En contraste, los rubros especializados o de menor frecuencia (por ejemplo, 

ópticas, estudios o tiendas de indumentaria) tienden a localizarse a mayor distancia del sistema 

vial. 

Estos patrones confirman la existencia de una estructura comercial fuertemente 

asociada a la accesibilidad vial y refuerzan el peso de la variable “distancia a calles principales” 

en el modelo predictivo de potencialidad. 
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Figura 66. Parámetros de la herramienta Rehacer campos aplicados a la capa 

comercios_con_distancia_final_backup 

 

 

 

Figura 67. Tabla de atributos de la capa depurada comercios_con_distancia_final_depurado 
 

 

Figura 68. Configuración del análisis Estadísticas por categorías para el campo rubro_es 
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Figura 69. Resultados del análisis por categorías mostrando las métricas estadísticas por rubro comercial 

 

4.4.10. Análisis de accesibilidad espacial por rubro 

A continuación de lo desarrollado en el apartado anterior, se calculó la accesibilidad 

espacial por tipo de rubro considerando, para cada comercio, la distancia media tanto a la 

calle principal más cercana como a la parada de colectivo más próxima. El objetivo fue 

comparar niveles de conectividad entre rubros y disponer de insumos consistentes para el 

modelo de potencialidad. 

Para ello se trabajó sobre la capa comercios_con_distancia_final_depurado, que 

contiene los campos distancia_calles y distancia_paradas. Primero, se aplicó Estadísticas por 

categorías usando rubro_es como variable categórica y el campo distancia_paradas como 

campo de análisis, obteniendo para cada rubro recuento, mínimo, máximo, media, mediana y 

desviación estándar (véase Figura 70). Luego, se sistematizaron los resultados en dos tablas 

resumen: una para calles y otra para paradas, que sirvieron de base comparativa del análisis 

(véanse Figuras 71 y 72). 

Para homogeneizar nombres y reducir variantes se normalizaron ambas tablas resumen. 

Para ello se creó el campo rubro_final mediante la calculadora de campos con expresiones 

CASE WHEN, agrupando categorías equivalentes bajo una misma etiqueta (véase Figura 73). 
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Bajo este esquema, se repitió el cálculo de estadísticas por categorías tomando rubro_final 

como campo de clase y, distancia_calles y distancia_paradas como campos de análisis 

(véanse Figuras 74 y 75). Estas tablas normalizadas permitieron comparar, la accesibilidad 

media por rubro. 

Finalmente, se elaboraron los gráficos de barras con la distancia media por rubro a la 

calle principal y distancia media por rubro a la parada de colectivo más cercanas (véanse  

Figuras 76 y 77).  

En términos generales, como resultado de este proceso se pudo observar que los rubros 

de consumo cotidiano (p. ej., farmacias, kioscos, librerías, verdulerías, supermercados) 

muestran medias más bajas - <500 m - respecto de ambos referentes de accesibilidad, lo cual 

sugiere su localización en sectores mejor conectados. En contraste, rubros especializados o 

menos frecuentes (p. ej., florerías, talleres mecánicos, venta de pasajes, tiendas gourmet) 

presentan medias significativamente mayores - en varios casos >1.500 m -, evidenciando 

localizaciones más sobre la periferia o con menor integración a la red vial y al transporte 

público. Estos hallazgos confirman la fuerte asociación que existe entre tipo de actividad 

comercial y accesibilidad (vial y de transporte), y constituyen una evidencia clave para el 

modelo predictivo de potencialidad desarrollado en la siguiente sección. 
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Figura 70. Aplicación de la herramienta Estadísticas por categorías para distancias por rubro 

 

 

Figura 71. Tabla resumen de resultados de distancias a calles (estadisticas_por_rubro_calles.gpkg) 

 

 
Figura 72. Tabla resumen de resultados de distancias a paradas (estadisticas_por_rubro_paradas.gpkg) 
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Figura 73. Creación del campo rubro_final en la calculadora de campos 

 

 

Figura 74. Estadísticas por categorías aplicadas al campo rubro_final a partir de distancia_calles. Se obtiene 

estadísticas_por_rubro_calles_final 

 

Figura 75. Estadísticas por categorías aplicadas al campo rubro_final a partir de distancia_paradas. Se obtiene 

estadísticas_por_rubro_paradas_final 
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Figura 76. Gráfico de distancia media por rubro a la calle principal más cercana (m) 

 

 
 

Figura 77. Gráfico de distancia media por rubro a la parada de colectivo más cercana (m) 

 

4.4.11. Comparación de distancias promedio a calles y paradas por rubro 

Con el objetivo de contrastar en una misma visualización la accesibilidad relativa de 

los rubros comerciales frente a ambos indicadores, distancia a calles principales y distancia a 

paradas de colectivos, se unificaron las tablas estadísticas generadas en el apartado anterior 

(estadísticas_por_rubro_calles_final y estadísticas_por_rubro_paradas_final), tomando como 

campo de unión el atributo rubro_final. 
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El proceso se llevó a cabo mediante la herramienta Vector general (Unir atributos por 

valor de campo), definiendo como capa base estadísticas_por_rubro_calles_final y como capa 

a unir estadísticas_por_rubro_paradas_final, cuyo tipo de unión fue uno a uno (coincidente) y 

descartando los registros que no presentaban correspondencia exacta (véase Figura 78). 

La capa resultante incorporó los campos rubro_final, calles_mean y paradas_mean, 

correspondientes a las distancias medias a calles y paradas por cada rubro esto puede 

observarse en la Figura 79. A partir de esta estructura unificada, se exportó la nueva tabla bajo 

el nombre distancia_promedio_calles_paradas.gpkg, seleccionando únicamente los campos de 

análisis mencionados tal como se muestra en la Figura 80. 

Por último, se elaboraron dos gráficos comparativos que permiten observar de manera 

simultánea las distancias promedio a calles y paradas: 

• Gráfico de distancias promedio a calles vs. paradas por rubro (véase Figura 81). 

Representa todos los rubros incluidos en el dataset, evidenciando las diferencias 

de accesibilidad. A partir del gráfico se destacan rubros como Florería y Venta 

de Pasajes, con valores muy superiores a la media general (> 5 km), frente a 

otros de carácter cotidiano (Farmacia, Kiosco, Supermercado) con valores 

inferiores a 500 m. 

• Gráfico de distancias promedio a calles vs. paradas -Top 35 rubros (véase Figura 

82). Permite una lectura más clara de los rubros más representativos, mostrando 

brechas reducidas entre ambos indicadores para comercios de consumo 

cotidiano y diferencias más amplias en comercios especializados. 
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En conjunto, estos resultados refuerzan la tendencia observada en apartados anteriores, 

lo cual significa que los rubros de consumo cotidiano tienden a localizarse en áreas de alta 

accesibilidad, mientras que los especializados presentan mayores distancias medias, tanto al 

sistema vial estructurante como a la red de transporte público. 

 

Figura 78. Configuración de la herramienta Unir atributos por valor de campo para integrar las tablas de calles y 

paradas 

 
Figura 79. Vista de campos resultantes tras la unión (rubro_final, calles_mean, paradas_mean) 
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Figura 80. Selección de campos y exportación de la capa distancia_promedio_calles_paradas 

 

 
Figura 81. Gráfico de distancias promedio a calles vs. paradas por rubro (Rivadavia, San Juan) 

 
Figura 82. Gráfico de distancias promedio a calles vs. paradas por rubro - Top 35 
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4.4.12. Síntesis interpretativa 

El conjunto de procedimientos realizados hasta este punto permitió consolidar las tres 

primeras fases metodológicas: obtención y preparación de datos, análisis exploratorio (EDA) 

y procesamiento geoespacial. A partir de las mismas se logró caracterizar la distribución 

comercial de Rivadavia, identificar patrones espaciales de concentración y dispersión, y 

generar las variables necesarias para el modelado predictivo. 

El análisis de accesibilidad a las calles principales y paradas de colectivos mostró que 

los rubros de consumo cotidiano como kioscos, supermercados, panaderías y farmacias, 

tienden a localizarse en zonas centrales y de mayor conectividad, mientras que los rubros 

especializados presentan una dispersión más amplia en áreas periféricas o con menor densidad 

de servicios de transporte. Por lo tanto, estos resultados evidencian que la accesibilidad vial y 

de transporte constituyen un factor determinante en la organización del entramado comercial 

del municipio de Rivadavia. 

El trabajo desarrollado hasta este punto permitió, además, validar la coherencia de los 

datos, depurar inconsistencias y construir un conjunto de capas y métricas normalizadas que 

servirán de insumo para la siguiente fase. De esta manera, el proceso analítico realizado en 

QGIS y PyQGIS establece una base sólida para la Fase 4, en la que se abordará la construcción 

del Modelo Predictivo Multicriterio de Potencialidad Comercial mediante la integración de las 

variables geoespaciales obtenidas. 

Por otra parte, cabe destacar y mencionar que la Fase 5 de validación, visualización y 

retroalimentación estuvo presente de forma continua a lo largo de todo el proceso 

metodológico. 
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Cada conjunto de gráficos, mapas y análisis intermedios desarrollados hasta este punto, 

permitió verificar la coherencia de los datos y garantizar la consistencia de los resultados, 

reafirmando el carácter iterativo y de mejora continua que caracterizó el presente trabajo. 

4.5.Construcción del Modelo Predictivo Multicriterio de Potencialidad Comercial 

En esta sección se integraron las variables generadas en las fases anteriores con el 

propósito de construir un modelo predictivo multicriterio de potencialidad comercial para el 

departamento de Rivadavia. 

El objetivo en esta fase fue identificar áreas con mayor probabilidad de concentración 

o desarrollo de actividades económicas, combinando información sobre densidad comercial, 

accesibilidad vial y proximidad al transporte público. 

El desarrollo de esta etapa se llevó a cabo, tal como se hizo desde el comienzo, en el 

entorno QGIS y utilizando herramientas de análisis ráster y vectorial. Bajo este contexto, es 

importante mencionar que el análisis vectorial permite trabajar con entidades geométricas 

discretas (puntos, líneas y polígonos) para representar objetos como locales comerciales, calles 

o paradas de colectivos; mientras que el análisis ráster opera sobre una estructura de celdas o 

píxeles, lo que facilita el cálculo de superficies continuas como densidad, cercanía o 

potencialidad. La combinación de ambos enfoques posibilitó integrar información de diferente 

naturaleza y escala dentro de un mismo modelo espacial. 

4.5.1. Cálculo de la densidad comercial (KDE) 

Como primer paso se aplicó el método de Estimación de Densidad de Núcleo (Kernel 

Density Estimation, KDE) sobre la capa de locales comerciales depurados. Esta técnica 

permitió obtener una representación continua de la densidad espacial de puntos, asignando 

mayor peso a las áreas con mayor concentración de locales comerciales. 
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El radio de búsqueda de 80 metros se definió tras varias pruebas de ajuste, como se 

mencionó en los apartados anteriores, ya que permitió representar adecuadamente la estructura 

urbana de Rivadavia: un valor menor generaba concentraciones muy localizadas, mientras que 

uno mayor diluía las zonas de alta densidad. Este umbral ofreció un equilibrio adecuado para 

el nivel de análisis del caso de estudio. 

Como primer paso se muestra la configuración del algoritmo en QGIS para generar el 

mapa de calor (véase Figura 83), donde se estableció un tamaño de celda de 25 m, y radio de 

80 metros, coherente con la escala del área urbana y la resolución utilizada en las demás 

variables. 

 

Figura 83. Configuración del mapa de calor (KDE) para locales comerciales 

 

Posteriormente, se verificaron las propiedades del ráster generado (véase Figura 84). 

Esta verificación fue fundamental para garantizar la consistencia de los datos y la correcta 

representación de la densidad comercial del área de estudio. 
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Figura 84. Propiedades del ráster KDE generado 

 

4.5.2. Normalización de la capa de densidad 

Para poder integrar la variable de densidad dentro del modelo multicriterio, fue 

necesario normalizar los valores del ráster KDE a una escala común (0–1). 

Para ello, se utilizó la calculadora ráster de QGIS (véase Figura 85), aplicando la siguiente 

expresión: 

 

 

Esta operación permitió transformar los valores originales en proporciones relativas: 

los valores cercanos a 1 representan zonas con alta concentración comercial, mientras que los 

valores próximos a 0 indican áreas con baja o nula densidad. De esta manera, todas las variables 

del modelo comparten una misma escala, lo que permite su comparación e integración 

posterior. 
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Figura 85. Proceso de normalización del ráster KDE 

 

El resultado fue la obtención de una capa ráster normalizada, cuyos valores oscilan entre 

0 y 1, donde los tonos más intensos indican áreas de alta densidad comercial (véase Figura 86). 

Esta superficie constituye la primera variable predictora del modelo de potencialidad 

comercial. 

 

Figura 86. Mapa de densidad comercial normalizada 

 

4.5.3. Cálculo de la cercanía a paradas de transporte público (0–1) 

Como segunda variable del modelo predictivo, se incorporó la accesibilidad al 

transporte público, expresada como un índice continuo de cercanía a las paradas de colectivos 

de la Red Tulum. 
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El objetivo fue representar espacialmente la facilidad de acceso a los servicios de 

transporte en el departamento de Rivadavia. Para ello, en primer lugar, la capa vectorial de 

paradas de colectivos fue convertida a formato ráster utilizando la herramienta Rasterizar 

(vectorial a ráster), con un tamaño de celda de 25 × 25 metros, sistema de referencia 

EPSG:22185 y valor asignado igual a 1 (véanse Figuras 87 y 88). Este proceso generó un ráster 

binario donde cada celda con presencia de parada tiene valor 1 y el resto 0. 

 

Figura 87. Parámetros de la herramienta Rasterizar (vectorial a ráster) 

 

 

Figura 88. Registro del proceso de rasterización completado correctamente y mediante el cual se obtuvo el ráster 

binario paradas_bin 
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Seguidamente, se aplicó la herramienta Proximidad (distancia ráster) para calcular la 

distancia euclidiana desde cada celda hasta la parada más cercana (véase Figura 89). El 

resultado de este proceso, denominado distancia_paradas.tif, contiene valores en metros, y 

permitió generar una superficie continua de accesibilidad potencial. 

 

Figura 89. Parámetros de la herramienta Proximidad (distancia ráster) 

 

Para estandarizar esta variable dentro del modelo, se aplicó una normalización 0–1 

mediante la calculadora ráster, estableciendo un umbral máximo de 200 m. Este valor 

representa aproximadamente dos cuadras, una distancia caminable que refleja el alcance 

efectivo de cada parada. 

La expresión utilizada fue: 

("distancia_paradas@1" < 200) * ((200 - "distancia_paradas@1") / 200) 

De este modo, las celdas a menos de 200 m de una parada obtienen valores próximos a 

1, mientras que las más alejadas tienden a 0. El resultado se guardó como 

paradas_cercania_0a1.tif (véase Figura 90). 
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Figura 90. Expresión empleada en la calculadora ráster para generar el índice de cercanía a paradas (0–1) 

 

Por último, se realizó la validación visual del resultado (véanse Figuras 91 y 92), 

obteniendo un mapa que permitió observar un patrón de color que refleja las zonas de alta 

accesibilidad (en tonos amarillos claros) concentradas alrededor de las paradas, con una 

disminución gradual hacia los sectores más alejados. 

 
Figura 91. Mapa de cercanía a paradas (índice 0–1) 
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Figura 92. Detalle de la superficie de cercanía a paradas mostrando el gradiente espacial 

 

Para una mejor interpretación de los resultados obtenidos en este paso, es importante 

mencionar que el cálculo de la variable cercanía a paradas de colectivos (0–1) permitió 

incorporar al modelo la dimensión de accesibilidad al transporte público, un factor clave en la 

determinación de la potencialidad comercial. El propósito de esto fue representar de forma 

continua qué tan accesibles son las distintas zonas del departamento Rivadavia en relación con 

las paradas de la Red Tulum, considerando que la proximidad al transporte incrementa el flujo 

de personas y, por ende, las oportunidades comerciales. 

El valor de 200 metros se adoptó como umbral máximo de influencia de cada parada, 

por corresponder a una distancia caminable promedio en áreas urbanas (equivalente a unas dos 

cuadras). Este rango garantiza una representación realista del alcance peatonal del servicio y 

mantiene coherencia con el criterio aplicado en la variable de cercanía a calles principales. De 

esta forma, los valores próximos a 1 indican alta accesibilidad (sectores ubicados dentro del 

radio de 200 m de una parada), mientras que los valores cercanos a 0 corresponden a zonas 

más alejadas. 
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En el mapa resultante se pudo apreciar una amplia cobertura en tonos amarillos, que 

representa las áreas con mayor accesibilidad al transporte público. Esta tonalidad dominante 

evidencia que gran parte del territorio de Rivadavia se encuentra bien cubierto por la red de 

paradas de la Red Tulum. Los sectores con tonalidades más oscuras reflejan, en cambio, zonas 

periféricas o de menor cobertura, lo cual aporta información valiosa para identificar posibles 

áreas con menor conectividad peatonal hacia el sistema de transporte. 

El índice obtenido luego fue integrado en las etapas siguientes del modelo predictivo, 

junto con las demás variables espaciales normalizadas, lo cual permitió construir el mapa final 

de potencialidad comercial. 

4.5.4. Cálculo de la cercanía a calles principales (0–1) 

En esta parte se trabajó con la variable cercanía a calles principales, que representa el 

nivel de accesibilidad y visibilidad que tiene cada zona respecto de las calles más transitadas 

del municipio. Estar cerca de una calle principal suele favorecer la instalación de comercios, 

ya que aumenta el movimiento de personas y la conexión con otros puntos del territorio. 

El proceso de esta etapa comenzó con la capa original de calles de Rivadavia descargada 

desde OSM, que incluía 1.711 tramos viales con distintos tipos de clasificación (véase Figura 

93). A partir de esa información se usó el Editor de Expresiones para seleccionar solo las calles 

más importantes, correspondientes a las categorías primary, secondary y tertiary (véase Figura 

94). 

De este modo se filtró la red vial principal, que luego se exportó como una nueva capa 

GeoPackage llamada calles_rivadavia_ok_1.gpkg (véase Figura 95). 
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Figura 93. Tabla de atributos de la capa de calles de Rivadavia obtenida desde OSM 

 

 
Figura 94. Selección por expresión de las vías principales mediante atributos de clasificación 
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Figura 95. Exportación de la selección a una nueva capa GeoPackage denominada calles_rivadavia_ok_1 

 

La capa resultante quedó compuesta por 856 tramos de calles principales (véase Figura 

96). Seguidamente, en esta nueva versión se calculó la longitud de cada segmento con la 

calculadora de campos (véase Figuras 97), usando la expresión length($geometry). Este cálculo 

permitió verificar que las geometrías estuvieran correctas y obtener una referencia de la 

extensión real de cada tramo en metros. 

 

Figura 96. Tabla de atributos de la capa calles_rivadavia_ok_1 
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Figura 97. Cálculo del campo de longitud en metros (long_m) 

 

Como los algoritmos de análisis ráster no trabajan directamente con líneas, fue 

necesario convertir las calles a polígonos para poder analizarlas como superficies. Para eso se 

aplicó la herramienta Buffer, que genera una franja o zona alrededor de cada línea, en este caso 

de 15 metros a cada lado (véase Figura 98). Esto permitió representar el espacio de influencia 

inmediata de las calles, esto es, el área que las rodea e incluye la calzada y las veredas. 

El valor de 15 metros se eligió porque se ajusta bien al ancho promedio de las calles y 

avenidas urbanas, dando una representación bastante realista de su alcance. 

 
Figura 98. Parámetros del algoritmo Buffer para la capa de calles principales 
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El resultado final fue una nueva capa llamada calles_rivadavia_buf15m.gpkg donde las 

calles principales aparecen representadas como franjas o polígonos, en lugar de simples líneas 

(veaes Figura 99). Esta capa se utilizó luego para calcular las distancias de cercanía a calles 

principales (0–1), que forman parte del modelo predictivo de potencialidad comercial. 

 

Figura 99. Visualización del buffer de 15 m aplicado a la red vial principal 

 

4.5.5. Cálculo de la variable de cercanía a calles principales (0–1) 

Una vez generado el buffer de 15 m para las calles principales, el siguiente paso 

consistió en calcular la cercanía promedio de cada tramo respecto a la red vial jerarquizada, 

expresada en valores normalizados entre 0 y 1. 

Para ello, primero se aplicó el algoritmo de Estadísticas de zona, utilizando como capa 

ráster de entrada el mapa de cercanía a calles y como capa de polígonos el buffer de 15 m 

(véase Figura 100). Este proceso permitió obtener, para cada tramo, valores estadísticos como 

mínimo, máximo y promedio, representados en los campos cer_min, cer_max y cer_mean. 
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Figura 100. Parámetros del algoritmo Estadísticas de zona 

 

Los valores obtenidos se integraron nuevamente a la capa original de calles mediante 

la herramienta Unir atributos por localización, conservando el promedio de cercanía como 

principal indicador (véase Figura 101). De este modo, cada tramo de calle quedó asociado a un 

valor medio de proximidad, permitiendo comparar el grado de accesibilidad vial en todo el 

departamento. 

 

Figura 101. Configuración de la unión espacial entre la capa de calles y la tabla de estadísticas 
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Luego, se creó un nuevo campo denominado cercania_0a1_15m para normalizar los 

valores y facilitar su interpretación (véanse Figuras 102 y 103).  

La expresión aplicada fue: 

round(coalesce("cer_mean_mean", 0) * 100) 

Este cálculo permitió convertir los valores 0–1 en una escala de 0 a 100, donde los 

números más altos indican mayor cercanía a una calle principal. 

 
Figura 102. Cálculo del campo de cercanía normalizado (0–1) expresado en porcentaje 

 

 

Figura 103. Visualización de la tabla con el nuevo campo generado 
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Finalmente, se aplicó una simbología graduada sobre el campo cercania_0a1_15m, en 

siete clases, para destacar los tramos con distinta accesibilidad (véanse Figuras 104 y 105). Las 

calles con valores más altos aparecen en tonos verdes, correspondientes a zonas más próximas 

a la red principal, mientras que las de menor valor se representan en tonos fríos. 

 

Figura 104. Parámetros de simbología graduada según cercanía a calles principales 

 

Figura 105. Mapa final de cercanía a calles principales (0–1) 

 

En el mapa se observa que gran parte de la trama urbana presenta valores medios a altos 

de accesibilidad, especialmente sobre los ejes de mayor circulación, como Av. Libertador San 

Martín, calles Meglioli y Rastreador Calivar. Esto refleja que la mayor parte del área urbana se 

encuentra bien conectada, confirmando la coherencia entre la red vial principal y la localización 

comercial observada en los análisis anteriores. 
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Después de generar el buffer de 15 metros y calcular la cercanía de cada sector a las 

calles principales, los resultados se integraron nuevamente a la capa original de ejes viales. 

Esto se hizo para que cada tramo de calle conservara su propia información de proximidad y 

pudiera ser analizado de forma independiente. De esa manera, los valores calculados (mínimo, 

máximo y promedio de cercanía) quedaron asociados a cada segmento del eje vial, lo que 

facilitó su comparación directa y su posterior uso en el modelo predictivo. 

Al vincular los datos nuevamente al eje original, fue posible representar en un solo 

archivo tanto la geometría real de las calles como su grado de accesibilidad, sin necesidad de 

depender de la capa del buffer. En otras palabras, vuelve la información calculada al tramo 

base para unificar el análisis espacial y mantener una estructura de datos más simple y 

ordenada. 

El campo final obtenido, cercania_0a1_15m, expresa de manera numérica la influencia 

que ejerce la red vial principal sobre cada tramo y su entorno inmediato. Los valores altos 

(cercanos a 100) indican zonas de alta exposición y conectividad, donde el flujo de tránsito y 

la visibilidad comercial son mayores, mientras que los valores bajos reflejan sectores más 

alejados o con menor accesibilidad. 

4.5.6. Selección y generación de la capa de calles principales 

Para poder definir la red vial principal de Rivadavia, se realizó una nueva selección 

dentro de la capa general de calles (véase Figura 106). En esta etapa se filtraron únicamente las 

categorías “primary”, “secondary” y “tertiary”, correspondientes a los ejes de mayor jerarquía 

vial según la clasificación de OSM. 
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Figura 106. Consulta por expresión para seleccionar calles principales 

 

Esta selección permitió aislar las arterias que concentran el flujo vehicular más 

importante, tales como Avenida Libertador General San Martín, Rastreador Calívar, Meglioli 

y Sargento Cabral, entre otras. Al visualizar el resultado (véase Figura 107), permitió observar 

cómo estas vías estructuran la conectividad del departamento y delimitan zonas con alta 

densidad comercial. 

 

Figura 107. Visualización de los ejes seleccionados como calles principales 

 

Una vez verificado el conjunto seleccionado, la capa se exportó a un nuevo archivo 

GeoPackage denominado calles_principales_ok.gpkg (véase Figura 108), que conserva los 

atributos originales y garantiza su compatibilidad con los pasos posteriores del análisis. 
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Figura 108. Exportación de la capa filtrada a un nuevo archivo GeoPackage 

 

El resultado fue una red compuesta por 156 segmentos viales, que representan el 

entramado estructural de la movilidad urbana del departamento (véase Figura 109). 

 

Figura 109. Visualización final de la capa de calles principales con 156 tramos 

 

Con esta capa depurada, se procedió a convertir la geometría lineal a formato ráster 

mediante el algoritmo Vectorial a ráster (véase Figura 110). Esta conversión fue necesaria para 

integrar las calles principales al modelo de análisis espacial, permitiendo que puedan 

combinarse con otras variables en formato ráster, como las de densidad o cercanía, dentro del 

modelo predictivo. 



92 
 

 

Figura 110. Parámetros de conversión vectorial a ráster 

 

La capa resultante, calles_principales_bin.tif, muestra en color los sectores que 

corresponden a los tramos viales seleccionados (véase Figura 111). Esta representación binaria 

(valores 0 y 1) permite que el modelo interprete la presencia o ausencia de calles principales 

en cada celda del territorio. 

 

Figura 111. Representación ráster de las calles principales utilizadas en el modelo predictivo 
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4.5.7. Cálculo de distancia y cercanía a calles principales 

Con la capa ráster de calles principales generada previamente, se aplicó el análisis de 

proximidad para calcular la distancia de cada punto del territorio a los ejes viales de mayor 

jerarquía (véase Figura 112). 

 

Figura 112. Parámetros del algoritmo de proximidad (distancia ráster) aplicado a las calles principales 

 

Una vez ejecutado el proceso, se obtuvo el archivo distancia_calles.tif, donde los 

valores más bajos representan zonas próximas a calles principales y los más altos, áreas más 

alejadas. En la tabla de propiedades de la capa (véase Figura 113) puede verse que los valores 

oscilan entre 0 y 17 m, lo cual indica que la mayor parte de la trama urbana se encuentra dentro 

de un radio relativamente corto respecto a las vías principales. 

  



94 
 

 

Figura 113. Propiedades y estadísticas del ráster de distancia a calles principales 

 

Luego, mediante la herramienta calculadora ráster, se normalizó esta información para 

expresar la distancia en una escala de cercanía 0 a 1, donde 1 equivale a máxima proximidad y 

0 a máxima lejanía. 

La fórmula aplicada fue: 

("distancia_calles@1" < 300) * ((300 - "distancia_calles@1") / 300) 

Esta expresión permitió representar como áreas de alta accesibilidad aquellas situadas 

a menos de 300 m de las calles principales, límite considerado adecuado para captar la 

influencia vial sobre la localización comercial (véase Figura 114). 

 
Figura 114. Cálculo del índice de cercanía (0–1) a calles principales 
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El resultado, guardado como calles_cercania_0a1.tif, presenta valores entre 0 y 1, con 

un promedio de 0.54 (véase Figura 115). Esto significa que, en general, la accesibilidad vial 

del departamento es buena y homogénea. 

 
Figura 115. Propiedades del ráster de cercanía a calles principales 

 

La visualización final de la Figura 116, muestra que los tonos amarillos representan 

zonas muy próximas a las calles principales, mientras que los tonos azules corresponden a 

sectores más alejados o con menor conectividad, similar a lo que pudo visualizarse en etapas 

anteriores. 

En términos generales, se aprecia una cobertura bastante amplia sobre la zona urbana, 

lo que refleja la influencia de la red vial principal sobre la distribución de los comercios. 
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Figura 116. Mapa de cercanía a calles principales (0–1) 

 

Finalmente, para asociar estos valores a cada tramo de calle y facilitar su posterior 

análisis dentro del modelo predictivo, se ejecutó nuevamente el proceso de Estadísticas de zona 

(véase Figura 117).  Este paso permitió calcular, para cada segmento vial, los valores promedio, 

mínimo y máximo de cercanía, que luego fueron incorporados como nuevos campos dentro de 

la capa vectorial original. 
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Figura 117. Configuración del análisis de estadísticas zonales 

 

La nueva tabla de atributos (véase Figura 118) muestra los campos agregados 

(calle_mean, calle_min, calle_max), que cuantifican la accesibilidad de cada calle principal 

respecto a su entorno inmediato. 

 

Figura 118. Tabla de atributos final con estadísticas de cercanía a calles principales (856 ejes) 

 

Estos valores constituyen uno de los insumos fundamentales para el modelo predictivo 

de potencialidad comercial, ya que permiten identificar de manera objetiva qué tramos del 

entramado urbano presentan mejores condiciones de visibilidad y acceso. 
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4.5.8. Integración de variables predictoras 

Con las capas de cercanía ya generadas y validadas, el siguiente paso fue integrar ambas 

variables, cercanía a paradas y cercanía a calles principales, dentro de la misma capa base 

de calles, de modo que cada tramo contara con todos los valores necesarios para el modelo de 

potencialidad. 

En primer lugar, se verificó la estructura de la capa 

calles_rivadavia_buf15m_estadísticas_calles, que ya contenía los campos derivados de la 

cercanía a calles (calle_mean, calle_min, calle_max) y se añadió un nuevo campo para 

incorporar la variable de cercanía a paradas (mean_paradas), esto puede observarse en la Figura 

119. 

 

Figura 119. Estructura de campos de la capa con el nuevo atributo mean_paradas 

 

Luego se comprobó en la tabla de atributos (véase Figura 120) que el campo 

mean_paradas se encontraba correctamente calculado para los 856 tramos del departamento, 

mostrando valores que reflejan la proximidad promedio de cada calle a las paradas del 

transporte público. Estos datos permitieron reconocer con precisión las calles con mejor 

accesibilidad combinada. 
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Figura 120. Tabla de atributos con el campo mean_paradas calculado 

 

Posteriormente, se verificó también la incorporación del campo mean_calles dentro de 

la misma capa (véase Figura 121). Esto garantizó que cada tramo contara con las variables 

necesarias para medir su nivel de accesibilidad vial y peatonal. 

 

Figura 121. Campos de la capa con atributos mean_calles 

 

La tabla de atributos final de la Figura 122, muestra la combinación de ambos 

indicadores (mean_paradas y mean_calles), los cuales representan la media de proximidad a 

paradas de colectivo y calles principales, respectivamente. Este cruce de información es 

clave, ya que permite detectar tramos donde confluyen factores de movilidad que potencian la 

actividad comercial. 
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Figura 122. Tabla de atributos combinada con cercanía a calles incorporada (mean_calles) 

 

Por otra parte, también se verificó la estructura de la capa 

calles_rivadavia_ok_con_cercania, que contenía los resultados previos de la integración con el 

ráster de cercanía. En ella se añadió el mismo campo mean_paradas para mantener la 

coherencia entre capas, esto puede observarse en la Figura 123 que se muestra a continuación. 

 

Figura 123. Campos de la capa calles_rivadavia_ok_con_cercania con el nuevo atributo de cercanía a paradas 

(cercania_0a1_15m luego renombrada a mean_paradas) 
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Finalmente, para consolidar toda la información en una única capa lista para alimentar 

el modelo predictivo, se aplicó el algoritmo Unir atributos por localización, tomando como 

capa base calles_rivadavia_ok_con_cercania y como capa secundaria 

calles_rivadavia_buf15m_estadísticas_calles. 

Esto permitió combinar los campos de ambas fuentes en una nueva capa denominada 

calles_rivadavia_predictoras (véase Figura 124). 

 

Figura 124. Parámetros del algoritmo de unión de atributos por localización 

 

Una vez ejecutado el proceso, se generó una capa consolidada con las variables 

mean_paradas y mean_calles unificadas. Cada tramo de calle quedó así caracterizado por sus 

valores promedio de cercanía tanto a las paradas como a las vías principales, lo que constituye 

una base sólida para la construcción del índice de potencialidad comercial. 

En la tabla de atributos de calles_rivadavia_predictoras (véase Figura 125) se puede 

observar el resultado completo con los 856 segmentos los cuales contienen la información 

integrada, mostrando valores numéricos coherentes entre las distintas variables predictoras. 
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Figura 125. Tabla de atributos final de la capa calles_rivadavia_predictoras con las variables integradas 

 

4.5.9. Incorporación del indicador de densidad comercial (KDE) 

Hasta este punto, se logró obtener la capa calles_rivadavia_predictoras, que integra 

la información de cercanía a paradas de colectivo y a calles principales. Sin embargo, para 

analizar el potencial comercial real de cada tramo, se necesitó agregar una tercera variable: la 

densidad de comercios. 

Esta variable permitió entender qué tan concentrada está la actividad comercial 

alrededor de cada calle, es decir, si se trata de una zona con muchos locales próximos entre sí 

o de un área más dispersa. 

Para poder relacionar esta densidad (que se encontraba en un ráster generado con el 

método KDE) con las calles, fue necesario crear un buffer de 15 metros alrededor de cada 

tramo. Este paso resultó importante porque el ráster de densidad trabaja por píxeles y no por 

líneas, mientras que las calles son entidades lineales. Al generar el buffer, se crea una pequeña 

franja alrededor de cada calle que representa su entorno inmediato, esto es, el espacio donde se 

concentran comercios, veredas y frentes de locales. De esta manera, el buffer permitió capturar 

los valores del ráster dentro de esa zona de influencia (véase Figura 126). 
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Figura 126. Generación del buffer de 15 m alrededor de cada tramo de calle 

 

Luego de configurar los parámetros, se ejecutó el proceso de sobre la capa 

calles_rivadavia_predictoras. El resultado fue una nueva capa, llamada 

calles_rivadavia_predictoras_buf15m, donde cada calle aparece rodeada por su franja de 

influencia. Tras esto puede observarse en el mapa cómo las calles quedan resaltadas en color 

rosado, mostrando claramente el área que se analizará en relación a la densidad de comercios 

(véase Figura 127). 

 

Figura 127. Visualización del buffer de 15 m aplicado sobre el entramado urbano 
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Con la capa de buffer lista, se aplicó luego el algoritmo de Estadísticas de zona. En este 

caso, se utilizó el ráster de densidad de comercios (KDE) como capa de entrada, y la capa de 

buffer como zona de análisis. El objetivo fue obtener, para cada tramo de calle, el valor 

promedio de densidad comercial dentro de su área de influencia (véase Figura 128). 

 
Figura 128. Configuración del análisis de Estadísticas de zona usando el ráster KDE 

 

Tras ejecutar el proceso, se generó la capa calles_rivadavia_predictoras_buf15m_kde, 

que incorporó el nuevo campo en su tabla de atributos (kde_mean), con la media de densidad 

comercial de cada tramo. 

La tabla de atributos resultante muestra los valores de kde_mean junto a los demás 

indicadores (mean_paradas y mean_calles). Estos valores permitieron identificar qué calles se 

encuentran en zonas con mayor o menor concentración comercial, completando así el conjunto 

de variables necesarias para el análisis (véase Figura 129). 
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Figura 129. Tabla de atributos con la variable kde_mean incorporada 

 

Finalmente, para unificar toda la información en una sola capa, se utilizó nuevamente 

el algoritmo Unir atributos por localización. En este caso, se cruzó la capa base 

calles_rivadavia_predictoras con la capa resultante del análisis de zona 

calles_rivadavia_predictoras_buf15m_kde, de modo que los valores calculados de densidad 

comercial se integraran directamente en la capa de tramos (véase Figura 130). 

 

Figura 130. Parámetros del proceso de unión espacial entre capas 
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El proceso se ejecutó correctamente y generó la capa 

calles_rivadavia_predictoras_final, para reunir en una misma tabla los tres indicadores 

principales: 

• mean_paradas: cercanía a paradas de colectivo, 

• mean_calles: cercanía a calles principales 

• kde_mean: densidad de comercios. 

Esta capa constituyó la base completa del modelo de potencialidad comercial. 

La tabla de la Figura 131, muestra los valores combinados para cada uno de los 856 

tramos de calle. A partir de aquí, fue posible continuar con la construcción del índice de 

potencialidad comercial, integrando todas las variables normalizadas dentro de un mismo 

análisis comparativo. 

 

Figura 131. Tabla de atributos final con los tres indicadores integrados 

 

4.5.10. Creación y ajuste del índice de potencialidad 

En esta etapa se creó un nuevo campo llamado índice_potencialidad con el objetivo de 

integrar en una sola variable las tres dimensiones principales del modelo: la densidad de 
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comercios (kde_mean) y la media de proximidad a paradas de colectivo y calles principales 

(mean_paradas y mean_calles). 

Tal como puede observarse en la Figura 132, para calcular dicho índice, se utilizó la 

calculadora de campos de QGIS aplicando la siguiente fórmula: 

(0.4 * "kde_mean") + (0.3 * "mean_paradas") + (0.3 * "mean_calles") 

Esta fórmula combina tres aspectos que influyen en la actividad comercial: 

• la densidad de comercios (kde_mean). 

• la cercanía a las paradas de transporte (mean_paradas). 

• la cercanía a las calles principales (mean_calles). 

Se asignó un 40% de peso a la densidad de comercios porque es la variable que mejor 

refleja la concentración real de actividad comercial, esto es, cuanto más locales hay en un área, 

más fuerte es la atracción que ejerce. Con respecto a las otras dos variables, relacionadas a la 

accesibilidad y estructura vial, se les asignó una ponderación de 30% a cada una, ya que 

también fueron importantes pero actúan como factores de apoyo ya que facilitan el movimiento 

de personas y la visibilidad de los comercios, pero por sí solas no generan concentración. 

En términos simples, el 40% indica y responde a qué tanto movimiento comercial ya 

existe, mientras que los dos valores del 30% reflejan qué tan fácil es llegar y circular por esa 

zona. 

Al ejecutar el cálculo, QGIS generó un valor para cada tramo de calle, representando 

su potencial relativo dentro del área de estudio. 
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Figura 132. Creación del campo índice_potencialidad mediante la  calculadora de campos de QGIS, integrando 

las variables (kde_mean, mean_paradas, mean_calles) 

 

A continuación, se aplicó una simbología graduada para visualizar los valores del índice 

en el mapa (véanse Figuras 133 y 134). Los tonos amarillos representan los valores más bajos, 

mientras que los tonos rojos marcan los tramos con mayor potencial comercial, es decir, 

aquellos donde se combinan buena accesibilidad y concentración de comercios. Este primer 

mapa permitió identificar visualmente los ejes principales de actividad dentro del 

departamento. 

 

Figura 133. Configuración de la simbología graduada aplicada al índice de potencialidad, utilizando una escala 

de color de amarillo a rojo 
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Figura 134. Mapa resultante del primer índice de potencialidad, donde los valores altos se representan en rojo y 

los bajos en amarillo 

 

Sin embargo, al revisar los resultados se detectaron valores nulos en algunos campos 

utilizados para el cálculo. Esto generaban inconvenientes en la escala de colores y afectaban la 

correcta lectura del mapa. Por esa razón, tal como puede observarse en las Figuras 135, 136 y 

137, fue necesario crear nuevos campos corregidos utilizando la función coalesce(), para 

reemplazar los valores nulos por cero y garantizar que todos los registros tengan un valor 

válido. 

 

Figura 135. Aplicación de la función coalesce() en la Calculadora de Campos para reemplazar los valores nulos 

por cero en la variable kde_mean 
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Figura 136. Aplicación de la función coalesce() en la Calculadora de Campos para reemplazar los valores nulos 

por cero en la variable mean_paradas 

 

 

Figura 137. Aplicación de la función coalesce() en la Calculadora de Campos para reemplazar los valores nulos 

por cero en la variable mean_calles 

 

Una vez normalizados los datos, se volvió a calcular el índice, esta vez bajo el nombre 

indice_pot_0a1 (véase Figura 138). Este nuevo campo reescaló los valores entre 0 y 1, 

permitiendo una comparación uniforme entre los distintos tramos. 

En resumen, este proceso permitió pasar de un cálculo inicial del índice con posibles 

vacíos de información a una versión normalizada que integra de manera consistente las tres 

variables predictoras, logrando un modelo más estable y visualmente claro. 
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Figura 138. Cálculo del nuevo campo indice_pot_0a1 normalizado con valores entre 0 y 1 para facilitar la 

comparación entre tramos 

 

Luego del índice de potencialidad previamente calculado, se generaron nuevos campos 

con el propósito de ajustar y representar los valores de forma más comprensible. 

Primero, se creó el campo indice_pot_100, que multiplica los valores originales del índice 

(entre 0 y 1) por 100, para expresarlos en una escala de 0 a 100. Este cambio facilita la lectura, 

ya que permite interpretar los valores como porcentajes de potencialidad comercial. 

El resultado de esto se incorporó a la tabla de atributos, donde cada segmento de calle obtuvo 

un valor para indicar cuán favorable es para la localización de actividades comerciales (véanse 

Figuras 139 y 140). 

 

Figura 139. Creación y cálculo del campo índice_pot_100 para expresar los valores en escala de 0 a 100 
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Figura 140. Visualización del campo indice_pot_100 agregado a la tabla de atributos 

 

Seguidamente, se aplicó una normalización de los valores para aprovechar todo el rango 

disponible de la base de datos. Este proceso permitió que los tramos de calle con valores muy 

distintos pudieran compararse en igualdad de condiciones (véase Figura 141). El nuevo campo 

indice_pot_norm reflejó esa corrección y mostró los datos ajustados entre 0 y 1 (véase Figura 

142). 

 

Figura 141. Normalización de los valores del índice para ajustar el rango de comparación 
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Figura 142. Tabla de atributos con el nuevo campo indice_pot_norm con los valores ajustados 

 

A continuación, los valores se escalaron nuevamente a una escala de 0 a 100 en un 

nuevo campo (indice_pot_norm100), lo que permitió visualizar con mayor claridad el 

comportamiento espacial de la variable. El resultado final se verificó en la tabla de atributos 

(véanse Figuras 143 y 144). 

 

Figura 143. Escalado de los valores normalizados a una escala de 0 a 100 
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Figura 144. Verificación de los resultados en la tabla de atributos 

 

Con los valores finales del índice se aplicó una simbología graduada, asignando colores 

claros a los tramos con baja potencialidad y colores más intensos a los de alta (véase Figura 

145). 

Esta representación permitió distinguir visualmente los sectores con diferentes niveles 

de atractivo comercial, es decir, los tonos rojos se concentraron en los principales ejes y nodos 

comerciales del departamento, mientras que los valores intermedios y bajos se distribuyeron 

en calles secundarias o residenciales. 

 

Figura 145. Aplicación de simbología graduada al índice de potencialidad 
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Para comprender mejor el significado de esos valores, se realizó una lectura por 

umbrales. 

Se probaron distintos cortes y se observaron que estos tres niveles permitieron 

diferenciar claramente tres situaciones del territorio:  

• El umbral ≥ 70 representa los tramos con muy alta potencialidad, es decir, calles 

que ya funcionan como ejes consolidados del tejido comercial. Allí se 

concentran la mayor cantidad de locales, la mejor accesibilidad y las 

condiciones más favorables para el desarrollo económico (véase Figura 146). 

• El umbral ≥ 50 incorpora tramos de potencial medio-alto, que suelen ubicarse 

en zonas de transición o expansión del comercio, cercanas a los ejes principales 

o con buena conexión vial (véase Figura 147). 

• El umbral ≥ 30 incluye tramos de potencial emergente, donde comienzan a 

aparecer nuevas actividades comerciales o donde existe espacio para 

promoverlas mediante políticas de incentivo o mejoras urbanas (véase Figura 

148). 

 

Figura 146. Visualización de tramos con valores de potencialidad mayores o iguales a 70 
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Figura 147. Visualización de tramos con valores de potencialidad mayores o iguales a 50 

 

 

Figura 148. Visualización de tramos con valores de potencialidad mayores o iguales a 30 

 

4.5.11. Interpretación del índice de potencialidad 

A partir del índice de potencialidad se pudo apreciar la capacidad en términos relativos 

de cada tramo de calle, para concentrar o sostener actividades comerciales, a partir de la 

combinación de tres dimensiones: densidad de locales, accesibilidad a paradas de transporte y 

jerarquía de la estructura vial. No mide la ausencia de comercios, sino la fortaleza de las 

condiciones espaciales que favorecen su localización. 

Los valores altos (≥70) representan zonas con muy alto potencial, lo cual indica que ya 

cuentan con características consolidadas tales como alta densidad comercial, buena 
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conectividad y ubicación sobre ejes estructurales del tejido urbano de Rivadavia. Son los 

sectores más dinámicos del municipio, donde el comercio se concentra y sostiene de forma 

natural. 

Los valores medios (50–79) corresponden a áreas que podrían ser consideradas en 

proceso de consolidación, donde la presencia comercial comienza a fortalecerse, generalmente 

asociada a barrios residenciales con buena accesibilidad o a calles secundarias con creciente 

tránsito. Estas zonas constituyen oportunidades de expansión equilibrada del comercio. 

Los valores bajos (≤30) identifican sectores con baja potencialidad, donde la 

accesibilidad y la densidad de locales comerciales son reducidas. Si bien en estos lugares la 

actividad comercial es limitada, su identificación resulta relevante para planificar de manera 

preventiva y evitar desequilibrios en la distribución de servicios. 

En conjunto, la lectura de los umbrales del índice permitió comprender la estructura 

comercial del territorio y orientar decisiones de planificación urbana y económica. En áreas de 

alta potencialidad se recomienda consolidar el comercio existente, priorizando el 

mantenimiento urbano y la calidad del espacio público. En zonas de potencial medio, 

promover incentivos o infraestructura que acompañen su desarrollo natural. Finalmente, en 

áreas de bajo potencial, fomentar estrategias de equidad territorial, acercando servicios y 

creando pequeñas centralidades complementarias. 

De este modo, el modelo predictivo desarrollado se presenta como una herramienta útil 

para la gestión municipal, al ofrecer una visión integrada y cuantitativa del tejido comercial y 

de sus oportunidades de intervención. 
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V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS 

5.1.Conclusiones generales 

El presente trabajo permitió caracterizar y analizar la distribución comercial del 

departamento de Rivadavia (San Juan, Argentina), mediante la aplicación de técnicas de 

Ciencia de Datos Geoespacial, empleando datos abiertos y herramientas de software libre. A 

lo largo del proceso se logró cumplir con el objetivo general de diseñar y construir un marco 

de análisis reproducible, accesible y técnicamente sólido, capaz de generar evidencia territorial 

útil para la gestión de políticas urbanas locales. 

La metodología implementada demostró la viabilidad de articular fuentes de 

información colaborativa, como OpenStreetMap, con entornos de análisis geoespacial basados 

en QGIS y PyQGIS. Esta integración posibilitó obtener diagnósticos actualizables y 

comprensibles, que pueden ser replicados por equipos técnicos municipales o académicos sin 

requerir licencias propietarias ni infraestructura costosa. 

El proceso metodológico se estructuró en fases sucesivas —obtención y preparación de 

datos, análisis exploratorio, procesamiento y análisis geoespacial, modelado predictivo y 

validación— que no se desarrollaron de forma lineal, sino de manera iterativa y 

retroalimentada. Cada fase aportó nuevos hallazgos que permitieron ajustar procedimientos y 

mejorar la calidad de los resultados. Este enfoque de trabajo, basado en la experimentación y 

el aprendizaje progresivo, dio lugar a una metodología práctica de construcción de 

conocimiento, en la que se combinaron la búsqueda teórica, la exploración técnica y la 

validación constante de cada decisión tomada. 

Lejos de aplicar un esquema predefinido, el proceso implicó aprender a utilizar las 

herramientas, comprender sus alcances y limitaciones, y adaptar los procedimientos según las 

necesidades del análisis. En ese recorrido se fueron integrando saberes técnicos y conceptuales, 
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lo que permitió transformar la exploración inicial en una secuencia metodológica coherente y 

documentada, que puede servir de referencia para trabajos similares. 

Los resultados obtenidos a partir del modelo predictivo permitieron reconocer patrones 

claros en la distribución de las actividades comerciales. Se identificó una marcada 

concentración de rubros de abastecimiento cotidiano tales como almacenes, kioscos, 

panaderías y farmacias en zonas centrales y sobre los ejes viales principales, coincidiendo con 

las áreas de mayor accesibilidad al transporte público. En contraste, los rubros especializados 

se localizan en sectores periféricos, con menor conectividad y densidad comercial. Estas 

evidencias confirmaron la relación directa entre accesibilidad, estructura vial y localización de 

actividades comerciales, aportando información útil para la planificación urbana y la gestión 

del desarrollo local. 

El modelo predictivo desarrollado se enmarca dentro de los enfoques determinísticos-

heurísticos multicriterio, en los cuales las ponderaciones y criterios se definen en función del 

conocimiento del territorio y de los objetivos del análisis. A diferencia de los modelos basados 

en aprendizaje automático, este tipo de enfoque se caracteriza por su transparencia, 

interpretabilidad y facilidad de aplicación en contextos donde la disponibilidad de datos es 

limitada. Por lo tanto, su valor no radica en la automatización, sino en la capacidad de integrar 

criterios espaciales claros y verificables para estimar la potencialidad comercial. 

El aprendizaje y dominio de las herramientas empleadas se desarrolló de forma gradual, 

a partir de la consulta de documentación oficial, materiales institucionales y la práctica 

sostenida durante el desarrollo del trabajo. A lo largo del proceso se fueron incorporando 

conceptos y procedimientos propios del análisis geoespacial, comprendiendo la lógica de 

funcionamiento de QGIS, el uso de complementos y la aplicación de scripts en Python para 

automatizar tareas y asegurar la reproducibilidad de los resultados. Este aprendizaje aplicado 
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permitió avanzar con criterio técnico en cada fase del análisis y consolidar una metodología 

coherente con los objetivos del estudio. 

El proceso completo representó un recorrido extenso y progresivo de análisis, 

interpretación y verificación, en el que cada paso, desde la obtención de datos hasta la 

construcción del modelo predictivo, requirió la integración de múltiples técnicas y la revisión 

constante de los resultados intermedios. 

En conclusión, el proceso desarrollado permitió alcanzar plenamente el objetivo 

general, consolidando un marco metodológico replicable que vincula la Ciencia de Datos 

Geoespacial con la gestión pública local. La experiencia acumulada a lo largo del trabajo 

demuestra que los métodos abiertos, la iteración constante y el análisis crítico de los resultados 

constituyen un camino válido para generar evidencia territorial confiable. De esta forma, el 

modelo predictivo obtenido se convierte en un insumo concreto y en una demostración del 

potencial de las herramientas libres para fortalecer las capacidades analíticas e institucionales. 

5.2.Líneas de trabajo futuro 

A partir de los resultados obtenidos, se identifican diversas líneas de trabajo que 

permitirían ampliar y profundizar los alcances del presente estudio. En primer lugar, se plantea 

la incorporación de datos catastrales oficiales como complemento a las capas geoespaciales 

construidas. Este cruce posibilitaría analizar con mayor detalle la relación entre usos del suelo, 

tipologías edilicias y patrones comerciales, aportando una visión más integral de la estructura 

urbana. 

En segundo término, sería de interés incorporar variables socioeconómicas y de 

movilidad, que permitan contrastar los resultados del modelo de potencialidad con indicadores 

de población, densidad residencial y conectividad del transporte. Esta integración favorecería 
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la elaboración de diagnósticos más precisos sobre las condiciones de accesibilidad y equidad 

territorial. 

Otra línea de avance corresponde a la automatización de los procesos analíticos 

mediante PyQGIS y flujos reproducibles, lo que facilitaría la actualización periódica de los 

resultados ante cambios en los datos de OSM u otras fuentes abiertas. 

Finalmente, se propone explorar la implementación de técnicas de aprendizaje 

automático (machine learning) como complemento al modelo determinístico desarrollado, con 

el fin de evaluar su capacidad predictiva frente a nuevos datos y fortalecer la generación de 

evidencia territorial. 

Estas proyecciones permitirían consolidar un sistema de análisis geoespacial dinámico 

y replicable, orientado a la toma de decisiones estratégicas y a la planificación urbana 

sostenible. De este modo, el trabajo presentado constituye una base sólida sobre la cual 

continuar desarrollando herramientas y metodologías abiertas que fortalezcan la capacidad de 

los gobiernos locales y de la comunidad académica en el uso inteligente de los datos 

territoriales. 
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