ISBN: 978-628-96613-3-0. |SSN: 2414-6390. Digital Object Identifier: https://dx.doi.org/10.18687/LACCEI2026.1.1.2215

Cluster Analysis: Theoretical Development and
Application to Socioeconomic Data of Ecuador

Jennifer Avilés @; Ysai Ronquillo @; Jorge Chamba
Facultad de Ciencias Naturales y Matematicas, Escuela Superior Politécnica del Litoral (ESPOL), Ecuador,
Jjaaviles@espol.edu.ec, yronquil@espol.edu.ec, jechamba@espol.edu.ec

Abstract— This study proposes a socioeconomic vulnerability
typology for Ecuadorian parishes based on official data from the
2022 Population and Housing Census. A total of 308 parishes are
analyzed using 17 socioeconomic and basic services indicators,
previously standardized. Hierarchical cluster analysis is applied
using Ward’s method with Manhattan distance, evaluating multiple
linkage criteria and distance metrics. The optimal number of
clusters is determined through the agglomerative coefficient,
silhouette width, and dendrogram inspection, resulting in a robust
five-cluster solution. The validity of the classification is further
assessed through a comparison with the K-means algorithm,
achieving a 93% agreement between both clustering approaches.
The resulting clusters reveal distinct fterritorial patterns in
socioeconomic conditions and access to basic infrastructure,
enabling the identification of priovity areas for targeted public
policy interventions. These findings demonstrate the usefulness of
cluster analysis as a data-driven tool for territorial planning and
decision-making, providing a reproducible and adaptable
methodological framework applicable to other geographic and
socioeconomic contexts.

Keywords-- Cluster Analysis, Ward's Method, Socioeconomic
Vulnerability, Ecuador Census 2022, Public Policy.
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Resumen— El presente trabajo expone un estudio detallado de
andlisis cluster aplicado a datos socioeconomicos del Censo
Nacional de Ecuador 2022. Se analizan 308 parroquias mediante
17 indicadores socioeconoémicos y de acceso a servicios bdsicos,
previamente estandarizados. Se emplea andlisis de conglomerados
jerdarquico evaluando miltiples configuraciones de enlace y
métricas de distancia, siendo el método de Ward con la distancia de
Manhattan la configuracion con la clasificacion mds optima. La
seleccion del niimero consistente de conglomerados se fundamenta
en el coeficiente aglomerativo, el ancho de silueta y la inspeccion
del dendrograma, identificandose una particion robusta de cinco
clusters. La validez de los resultados se refuerza mediante una
comparacion con el algoritmo K-means, obteniéndose una
concordancia promedio del 93% entre ambas soluciones. Los
clusters resultantes revelan patrones territoriales diferenciados en
términos de condiciones socioeconomicas 'y acceso a
infraestructura bdsica, lo que permite identificar zonas prioritarias
para la formulacion de politicas publicas focalizadas. Los
resultados evidencian el potencial del andlisis de conglomerados
como herramienta para el apoyo a la planificacion territorial y la
toma de decisiones basadas en datos, ofreciendo un marco
reproducible y adaptable a otros contextos geogrdficos.

Palabras clave-- Andlisis Cluster, Meétodo de Ward,
Vulnerabilidad Socioeconomica, Censo Ecuador 2022, Politica
Publica.

1. INTRODUCCION

La identificacion de desigualdades socioecondmicas y
territoriales constituye un desafio central para la planificacion
y formulacion de politicas publicas en América Latina. En
paises con alta heterogeneidad territorial, como Ecuador, las
condiciones de vida, el acceso a servicios basicos y las
oportunidades socioecondmicas  presentan  marcadas
diferencias entre regiones y unidades administrativas locales
[16]. Estas disparidades dificultan la asignacion eficiente de
recursos y la correcta implementacion de intervenciones
focalizadas, especialmente cuando se carece de herramientas
analiticas que sinteticen informacion multidimensional de
manera objetiva y reproducible.

En este contexto, el analisis de clusters se ha consolidado
como una técnica ampliamente utilizada para la clasificacion
de territorios a partir de multiples indicadores
socioecondmicos, permitiendo identificar patrones latentes y
tipologias territoriales sin imponer estructuras a priori [1,4].
Diversos estudios han demostrado su utilidad en el analisis de
pobreza multidimensional, desarrollo regional y planificacion
territorial; sin embargo, en el caso ecuatoriano, la mayoria de

las aplicaciones existentes se han concentrado en escalas
agregadas, como provincias o cantones, o han considerado
conjuntos limitados de variables, lo que restringe la capacidad
de capturar heterogeneidades locales a escalas administrativas
mas finas como las parroquias, una division politico-territorial
de tercer nivel que representan el escalafén administrativo de
menor rango dentro de la organizacion del estado.

Adicionalmente, una limitacion recurrente en la literatura
aplicada es la escasa validacion de las soluciones de
agrupamiento y la falta de transparencia en los criterios
utilizados para la seleccion de variables, métricas de distancia
y numero Optimo de conglomerados. Estas debilidades
metodologicas reducen la reproducibilidad de los resultados y
limitan su utilidad como insumo técnico para la toma de
decisiones basada en evidencia.

Motivado por estas brechas, el presente estudio tiene
como objetivo principal identificar y caracterizar tipologias de
vulnerabilidad socioecondmica a nivel parroquial en Ecuador,
utilizando informacion oficial del VIII Censo de Poblacion y
VII de Vivienda 2022 del Instituto Nacional de Estadistica y
Censos (INEC) [5]. Para ello, se analizan 308 parroquias
mediante un conjunto de 17 indicadores relacionados con
condiciones socioecondmicas y acceso a servicios basicos. Se
emplea un enfoque de analisis de conglomerados jerarquico,
evaluando distintas  configuraciones metodologicas 'y
aplicando criterios cuantitativos para la seleccion del numero
optimo de clusters, complementado con una validacién
mediante el algoritmo K-means.

La principal contribucién de este trabajo radica en la
construccion de wuna clasificacion territorial robusta y
reproducible a escala parroquial, que permite identificar
patrones  espaciales  diferenciados de  vulnerabilidad
socioeconomica. Los resultados obtenidos constituyen un
insumo técnico relevante para la planificacion territorial y la
priorizacion de intervenciones publicas, y ofrecen un marco
metodologico adaptable a otros contextos geograficos y
conjuntos de datos censales.

II. FUNDAMENTOS TEORICOS

El anélisis cluster es una técnica multivariante de
aprendizaje no supervisado cuyo objetivo es agrupar
observaciones de manera que los elementos dentro de un
mismo grupo sean lo mdas similares posible entre si y, al
mismo tiempo, lo mas diferentes posible de los elementos
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pertenecientes a otros grupos [1,4]. A diferencia de los
métodos de clasificacion supervisada, el analisis de
conglomerados no requiere etiquetas previas, lo que lo
convierte en una herramienta especialmente adecuada para la
exploracion de estructuras latentes en datos socioecondmicos
multidimensionales.

Dentro de las técnicas de agrupamiento, los métodos
jerarquicos permiten construir una estructura anidada de
conglomerados que puede representarse mediante un
dendrograma, facilitando la interpretacion del proceso de
agrupamiento y la seleccion del numero de clusters [2,4].
Estos métodos se caracterizan por no requerir la especificacion
previa del nimero de grupos y por ofrecer una vision global de
las relaciones de similitud entre las observaciones. En
particular, el algoritmo de agrupamiento jerarquico
aglomerativo de Ward emplea un criterio de optimizacion
basado en la minimizacion de la varianza intra-grupo en cada
iteracion de fusion. Al priorizar la reduccion de la varianza
intragrupo (heterogeneidad interna), el método maximiza la
homogeneidad local, lo que resulta en una particion del
espacio de datos caracterizada por conglomerados compactos

[6].

La medida de similitud o distancia desempefia un rol
fundamental en el desempefio de los algoritmos de clustering.
En aplicaciones socioecondmicas, donde los datos suelen
presentar escalas heterogéneas y distribuciones asimétricas, el
uso de métricas robustas como la distancia Manhattan ha
mostrado un buen desempefio al reducir la influencia de
valores extremos [2,10]. Para garantizar la comparabilidad
entre variables, es practica comun aplicar procesos de
estandarizacion previa, como la normalizacion de z-scores.

La evaluacion de la calidad de una solucion de
agrupamiento constituye un aspecto clave del analisis. Entre
los criterios internos mas utilizados se encuentran el
coeficiente aglomerativo y el ancho de silueta, este ultimo
propuesto por Rousseeuw [7], que permite evaluar la
coherencia interna de los clusters y su separacion relativa.
Adicionalmente, la comparacion entre diferentes algoritmos de
agrupamiento jerarquico y el algoritmo K-means [3],
contribuye a validar la estabilidad y robustez de la
clasificacion obtenida.

III. DATOS Y VARIABLES

El presente estudio utiliza informacion oficial proveniente
del VIII Censo de Poblacion y VII de Vivienda 2022,
elaborado por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos del
Ecuador (INEC) [5]. El censo constituye la fuente mas
reciente 'y completa de informacion demografica,
socioecondomica y habitacional a nivel nacional, lo que
garantiza la representatividad y actualidad de los datos
empleados en el analisis.

La unidad de andlisis corresponde a las parroquias,
considerada como el nivel politico administrativo mas
desagregado del pais para el cual se dispone de informacion
censal homogénea y sistematica. En total, se analizaron 308
parroquias pertenecientes a provincias claves del territorio
ecuatoriano, excluyéndose aquellas unidades administrativas
con informacioén incompleta o inconsistencias en los registros,
a fin de asegurar la calidad del conjunto de datos utilizado.

A partir de la base censal, se seleccioné un conjunto de 17
indicadores socioecondmicos y de acceso a servicios basicos,
disenados para capturar de manera integral la calidad de vida y
vulnerabilidad territorial. Estos indicadores incluyen variables
relacionadas con condiciones de vivienda, disponibilidad de
infraestructura basica, caracteristicas demograficas y aspectos
socioeconomicos de la poblacion. La seleccion de variables se
fundamentd en criterios de relevancia tedrica, disponibilidad
de informacién y uso recurrente en estudios de caracterizacion
territorial y analisis de desigualdad socioeondmica.

Previo a la aplicacion de las técnicas de agrupamiento, los
indicadores  fueron sometidos a un proceso de
preprocesamiento que incluy6 la revision de valores atipicos y
la estandarizacion mediante el popular método de
normalizacion de la puntuacion Z (z-scores), de manera que
las variables tengan una media de 0 y una desviacion estandar
de 1. Este procedimiento permitié garantizar que todos los
datos tengan la misma escala y evita que aquellas variables
con mayor varianza dominen el proceso de clustering.

La Tabla 1 presenta el conjunto de indicadores
considerados en el estudio, junto con su definicién conceptual
y estadisticos descriptivos basicos. Esta estructura de datos
proporciona la base para la identificacion de patrones latentes
y la posterior construccion de tipologias territoriales de
vulnerabilidad socioeconémica.

TABLAT
INDICADORES SELECCIONADOS PARA EL ANALISIS

Dimension Indicadores Representativos

Educacion Tasa de analfabetismo, Poblacion sin educacion

basica, Poblacion con educacion superior

Servicios Basicos Viviendas sin agua por red publica, Sin

alcantarillado, Sin recoleccion de basura

Vivienda Déficit cualitativo, Déficit

Hacinamiento, Materiales precarios

cuantitativo,

Conectividad Hogares sin internet, Hogares sin computadora

Economia Tasa de dependencia demografica, Pobreza por

NBI (Necesidades Basicas Insatisfechas)

IV. METODOLOGIA

Con el objetivo de identificar tipologias territoriales de
vulnerabilidad socioeconémica, se aplico un enfoque de
analisis de clusters basado en métodos jerarquicos y no
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jerarquicos. El procedimiento metodologico se estructurd en
tres etapas principales: (i) definicion de la medida de
disimilitud y el método de agrupamiento, (ii) determinacion
del ntimero 6ptimo de clusters y (iii) validacion de la solucion
obtenida.

A. Anadlisis de clusters jerarquico

En una primera etapa, se empled el andlisis de clusters
jerarquico aglomerativo, el cual permite construir una
estructura progresiva de agrupamiento sin requerir la
especificacion previa del nimero de clusters. Entre los
distintos métodos de enlace evaluados, se selecciond el
método de Ward, dado que minimiza el incremento de la
varianza intra-grupo en cada etapa de fusion, favoreciendo la
obtencion de conglomerados compactos y homogéneos [6].

Como medida de disimilitud se utiliz6 la distancia
Manhattan, ampliamente recomendada en contextos
socioecondmicos debido a su robustez frente a valores
extremos y su adecuada interpretacion cuando se trabaja con
variables estandarizadas [2,10]. La combinacion del método
de Ward con esta métrica fue evaluada frente a otras
alternativas, seleccionando aquella que presentd un mayor
coeficiente aglomerativo, indicador que mide el grado de
cohesion interna de la estructura jerarquica.

El proceso de agrupamiento se representd mediante un
dendrograma, el cual permiti6 analizar visualmente las
posibles particiones del conjunto de datos y orientar la
seleccion del nimero de conglomerados.

B. Seleccion del numero optimo de clusters

La determinacion del numero oOptimo de clusters se
realizd a partir de un enfoque combinado que integra criterios
cuantitativos y analisis grafico. En particular, se consideraron
el coeficiente aglomerativo, el ancho promedio de la silueta y
la inspeccion del dendrograma. El indice de silueta, propuesto
por Rousseeuw [7], evalia simultaneamente la cohesion
interna y la separacion entre clusters, proporcionando una
medida global de la calidad de la particion.

A partir de estos criterios, se identifico una solucion de
cinco clusters como la mas adecuada para representar la
estructura subyacente de los datos, al ofrecer un balance
favorable entre interpretabilidad, cohesion interna 'y
diferenciacion entre grupos.

C. Validacion de la solucion de agrupamiento

Con el fin de evaluar la robustez de la clasificacion
obtenida mediante el método jerarquico, se realizd una
validacién cruzada utilizando el algoritmo K-means [3]. Para
este proposito, se fijo el numero de clusters en cinco y se
compararon las asignaciones resultantes con las obtenidas a
partir del método de Ward.

La concordancia entre ambas soluciones fue cuantificada
mediante el porcentaje de coincidencia en la asignacion de las

parroquias a los clusters, alcanzandose un nivel de acuerdo del
93%. Este resultado sugiere una alta estabilidad de la
estructura de agrupamiento identificada y refuerza la
consistencia de las tipologias territoriales obtenidas.

Todos los analisis fueron realizados utilizando el software
estadistico R. R (v4.3.2; R Core Team 2023) [15], empleando
paquetes especializados para analisis multivariado vy
visualizacion de resultados. Este enfoque metodologico
garantiza la reproducibilidad del estudio y facilita su
adaptacion a otros contextos territoriales o conjuntos de datos
censales.

V. RESULTADOS Y DISCUSION

A. Seleccion del Mejor Método

La comparacion de los coeficientes aglomerativos reveld
diferencias significativas entre los métodos. El método de
Ward con distancia Manhattan obtuvo el coeficiente mas alto
(0.98), lo que indica una estructura de agrupamiento muy
fuerte. En contraste, el enlace promedio con distancia
euclidiana mostré un desempefio inferior (0.80), tendiendo a
generar el efecto de 'encadenamiento' donde las observaciones
se afladen una a una a un gran grupo, sin revelar estructura
real.

TABLA II
COMPARACION DE COEFICIENTES AGLOMERATIVOS
Método de Enlace Distancia Coef. Aglomerativo
Ward Manhattan 0.98 (Seleccionado)
Promedio Euclidiana 0.80

Basado en estos resultados, se procedié con la solucion
Ward-Manhattan. El analisis del dendrograma (Fig. 1) muestra
saltos grandes en la distancia de fusion, sugiriendo un corte
natural.

Dendrograma

0 100 250

Altura

Cluster

Fig. 1. Dendrograma del agrupamiento jerarquico (Método Ward, Distancia
Manbhattan).

El método del codo (Fig. 2) corrobora esta decision,
mostrando que la varianza intra-cluster deja de disminuir
significativamente después de k = 5.
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Fig. 2 Grafico del Codo (Elbow Method) para la determinacion de k.

B. Caracterizacion de los Clusters

La segmentacion en 5 clusters revela una estratificacion
socioecondmica clara:

Cluster 1: Nivel Medio-Alto (La clase media emergente).

Este es el grupo mas grande (109 parroquias). Se
caracteriza por tener indicadores socioecondmicos positivos,
aunque no excelentes. En general, las parroquias de este grupo
tienen una cobertura de servicios basicos alta, asi como
ventajas en condiciéon de vivienda y empleo respecto, pero
existen brechas en la educacion de nivel superior y acceso a
tecnologias avanzadas. Representa a las zonas periurbanas
consolidadas y cabeceras cantonales secundarias.

Cluster 2: Alta Precariedad (El cinturon de pobreza).

Conformado por 37 parroquias, este es el grupo mas
critico. Las parroquias de este grupo presentan los peores
indicadores en casi todas las dimensiones, analfabetismo
superior al 15%, un mayor porcentaje de viviendas con piso de
tierra o materiales precarios, y falta critica de alcantarillado.
Geograficamente, incluye zonas marginales y rurales aisladas
de la sierra y costa.

Cluster 3: Nivel Alto (La élite urbana).

Compuesto por 38 parroquias. Aqui se concentran
parroquias con los mejores indicadores del pais: cobertura
completa (o cercana al 100%) de servicios eléctricos y de
agua, mejores condiciones de vivienda, mayor acceso a
tecnologia y empleo, analfabetismo cercano a cero y alta tasa
de profesionales universitarios. Corresponde a las parroquias
urbanas centrales de Quito (ej. [fiaquito) y zonas exclusivas de
Guayaquil (ej. Samboronddn satélite).

Cluster 4: Vulnerabilidad Rural (Déficit de Infraestructura y
Educacion).

Agrupa a 56 parroquias. Su caracteristica distintiva no es
la pobreza monetaria extrema, sino la falta de acceso a la
educacion. Tienen viviendas aceptables, pero carecen de

alcantarillado y recoleccion de basura, dependiendo de pozos
sépticos y quema de residuos, la mayor parte de los hogares no
disponen de equipos de computo. La caracteristica de este
grupo es tipica de la ruralidad productiva agricola.

Cluster 5: Transicion (Vulnerabilidad Habitacional).

Incluye 68 parroquias. Las parroquias de este grupo
tienen un elevado porcentaje de viviendas consideradas como
no aceptables, asi como de viviendas sin acceso a red publica
de agua, ademas de ser uno de los grupos con mayores casos
de hacinamiento. Son zonas densamente pobladas en proceso
de urbanizacion desordena.

TABLA 111
ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS PROMEDIO POR CLUSTER (Z-SCORES)

Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Analfabetismo -0.5 2.1 -1.2
Sin Alcantarillado -0.2 1.8 -1.5
Hacinamiento 0.1 1.5 -0.9
Sin Internet -0.3 1.2 -1.8
Dependencia 0.0 1.1 -1.0

C. Validacion y Comparacion

Para verificar la robustez de estos resultados, se ejecuto el
algoritmo K-means fijando k = 5. La matriz de confusion
(Tabla IV) muestra una coincidencia del 93%.

TABLA IV
MATRIZ DE CONFUSION (WARD VS K-MEANS)
Coincidencia Cantidad

Parroquias coincidentes 285 (93%)

Parroquias reasignadas 23 (7%)

Las discrepancias se encontraron principalmente en el
Cluster 5 (Transicion), que K-means tendi6 a dividir entre los
clusters 1 y 4. Esto sugiere que el Cluster 5 es el mas variable
y representa una zona gris en la estratificacion social.

Se presenta (Fig. 3) el agrupamiento de parroquias por
cluster de las provincias representativas del Ecuador (Guayas,
Pichincha, Azuay, El Oro y Tungurahua) con la aplicacion del
enlace de Ward.
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Agrupamiento de parroquias con enlace de Ward
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Fig. 3. Mapa de distribucion espacial de los clusters en Ecuador.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este estudio ha demostrado la utilidad del analisis de
clusters como una herramienta eficaz para desglosar la
complejidad socioeconémica del Ecuador a partir de la
informaciéon del Censo de Poblacién y Vivienda 2022. Los
resultados confirman que el uso del método de Ward
combinado con la distancia Manhattan permite obtener
tipologias territoriales coherentes y estables en contextos
censales caracterizados por alta variabilidad y la presencia de
valores atipicos, al minimizar la varianza interna de los
conglomerados y garantizar una mayor robustez del proceso
de agrupamiento.

La identificacion de cinco clusters socioecondmicos
diferenciados evidencia que las condiciones de vulnerabilidad
no son homogéneas en el territorio y que las politicas publicas
de caracter universal resultan, en muchos casos, ineficientes.
Desde una perspectiva aplicada, los resultados permiten
avanzar hacia un enfoque de politicas focalizadas, ajustadas a
las necesidades especificas de cada perfil territorial. En
particular, el Cluster 2 presenta un nivel de rezago
multidimensional que sugiere la necesidad de intervenciones
de emergencia en ambitos como transferencias monetarias,
condiciones de vivienda y alfabetizacion. El Cluster 4 requiere
prioritariamente  inversion en infraestructura sanitaria,
especialmente en recoleccion de basura y alcantarillado, mas
que programas de asistencia econdémica directa, también es
necesario mejorar el acceso a la educacion superior . Por su
parte, el Cluster 5 demanda estrategias orientadas al
mejoramiento de vivienda y a la planificacion urbana, con el
objetivo de reducir los niveles de hacinamiento identificados,
incrementar el acceso a la red publica de agua y mejorar la
habitabilidad de las viviendas.

La validacion realizada mediante el algoritmo K-means,
que mostrd una alta concordancia con la solucion jerarquica,
refuerza la estabilidad y consistencia de las tipologias
obtenidas, consolidando su potencial como insumo técnico
para la planificacion territorial y la toma de decisiones basada
en evidencia.

La coincidencia del 93% entre Ward y K-means confirma
que las estructuras de vulnerabilidad en Ecuador estan
fuertemente polarizadas y son detectables independientemente
del algoritmo utilizado, aunque los métodos jerarquicos
demostraron mayor sensibilidad para capturar los clusters de
transicion (Cluster 5).

No obstante, el estudio presenta algunas limitaciones. El
analisis se basa en datos transversales, lo que impide capturar
la evolucidn temporal de la vulnerabilidad socioecondmica, y
no incorpora de manera explicita restricciones espaciales en el
proceso de agrupamiento. Como linea de trabajo futuro, se
propone la inclusiéon de variables espaciales y métodos de
clustering con restricciones de contigiiidad, con el fin de
garantizar la formacion de regiones geograficamente continuas
que faciliten la implementacion y administracion logistica de
los programas sociales.
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