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INTRODUCCION

En el presente proyecto se abordd el desafio de desarrollar una medida integral que permitiera
identificar y caracterizar las condiciones de pobreza y vulnerabilidad de manera combinada a nivel
territorial. Si bien existen multiples indicadores oficiales como el indice de Pobreza
Multidimensional (IPM), el indice Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV) y la pobreza
monetaria, su analisis por separado dificulta una comprensidn holistica de las privaciones que
enfrentan los territorios urbanos.

Dado lo anterior, se construyé un indice Combinado de Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV),
integrando componentes del IPM, el IMCV vy las tasas de pobreza monetaria (moderada vy
extrema). El indice fue diseflado para ser estadisticamente robusto, con ponderaciones
justificadas tanto desde la igualdad como desde criterios derivados por Andlisis de Componentes
Principales (PCA) y orientado a reflejar de forma coherente la realidad socioeconémica de los
territorios.

Aunque el planteamiento original del proyecto no restringia el analisis a una ciudad especifica, se
realizdé un foco en la ciudad de Medellin debido a la alta calidad de sus datos disponibles por
comuna, la trazabilidad histdrica, y el acceso directo a fuentes oficiales como el DANE vy el
Departamento Administrativo de Planeacién Distrital. Esto permitid6 una construccién
metodoldgica precisa y una validacién contextual sdélida.

Como parte del andlisis, se aplicaron técnicas estadisticas de preprocesamiento, seleccién y
ponderacion de variables, seguido de la construccién del indice. Posteriormente, se realizé una
segmentacién de comunas mediante analisis de clusteres y se explord el uso de modelos de
machine learning (Random Forest) para validar la importancia relativa de las variables.
Finalmente, se generaron mapas tematicos y comparaciones con otros indicadores del mercado
laboral para validar la coherencia territorial del ICPV.

Los resultados muestran que el ICPV permitid identificar con claridad comunas con mayores
niveles de pobreza acumulada (como Popular, Santa Cruz y Manrique) y comunas con menores
niveles (como El Poblado y Laureles). Ademas, se evidencié una alta correlacion entre el ICPV y
los indicadores laborales, como la tasa de informalidad y el desempleo, lo que valida su
aplicabilidad como herramienta para el disefio de politicas publicas focalizadas.



1. CONTEXTUALIZACION DEL PROYECTO

1.1. Definicién del problema

La pobreza monetaria, segun la definicion del DANE, se refiere a la situacion en la que los ingresos
per capita de un hogar son inferiores a la linea de pobreza, establecida con base en el costo de
una canasta basica de bienes y servicios esenciales. Mas del 29% de la poblacién colombiana aun
vivia en condiciones de pobreza monetaria, segun cifras del DANE (2022).

Este concepto abarca no solo los bajos ingresos, sino también limitaciones en el acceso a la
educacion, la salud, el empleo formal y la vivienda digna. A pesar de los avances en la reducciéon
de la pobreza, persistian desigualdades significativas que dificultaban el progreso hacia un
desarrollo inclusivo. Este proyecto abordd estas limitaciones a través de un enfoque integral que
aplicé ciencia de datos y técnicas de aprendizaje automdtico para identificar y caracterizar los
factores que inciden en la pobreza.

1.2. Planteamiento del problema

La pobreza es uno de los desafios mas persistentes y complejos que enfrentaban Medellin y
Colombia en general [1]. A pesar de los esfuerzos significativos para reducirla, un porcentaje
considerable de la poblaciéon colombiana (29.6% en 2022) seguia viviendo en condiciones de
pobreza monetaria [1]. La medicidn tradicional de la pobreza monetaria en Colombia se basaba
en la comparacién del ingreso per capita de los hogares con una linea de pobreza establecida [2].
Sin embargo, este enfoque no capturaba completamente la complejidad de los factores que
contribuian a la pobreza [3].

La pobreza monetaria no era solo una cuestién de bajos ingresos; también estaba influenciada
por una variedad de factores socioecondmicos, demograficos y de vivienda. Estos factores
incluian, pero no se limitaban al acceso a la educacion y la salud, las condiciones de vivienda, la
situacion laboral y las caracteristicas demograficas de los hogares. La ciencia de datos permitié
identificar y cuantificar la influencia de estos determinantes a través del andlisis de grandes
conjuntos de datos, como encuestas de hogares, registros administrativos y datos geoespaciales.

Por ejemplo, se utilizaron modelos de aprendizaje automdatico para analizar patrones de
vulnerabilidad en funcién de diversas variables, lo cual permitié identificar a las comunas mas
expuestas a multiples formas de pobreza y disefiar indicadores mas integrales. Ademas, el andlisis
de datos reveld patrones y relaciones ocultas entre diferentes factores, lo que condujo a nuevas
hipdtesis y enfoques para abordar la pobreza.



Una comprensidon mas profunda de estos determinantes, facilitada por el uso de herramientas y
técnicas de la ciencia de datos, proporciond una base solida para disefiar politicas publicas mas
efectivas y focalizadas que abordaran no solo los sintomas, sino también las causas subyacentes
de la pobreza.

1.3. Formulacién del problema

La pregunta central que guia este proyecto es:

¢Cudles son los principales determinantes de la pobreza monetaria en Colombia y coémo pueden
las técnicas avanzadas de ciencia de datos, en particular el machine learning, mejorar la
comprension de la interaccidn entre estos factores y predecir con mayor precision la probabilidad
de que un hogar caiga en condiciones de pobreza?

1.3.1. Sistematizacion

Para responder de manera clara y precisa a la pregunta principal del proyecto, se han formulado
las siguientes subpreguntas, que permiten profundizar en los distintos aspectos que afectan a la
pobreza monetaria.

¢Cudles son los principales factores socioecondmicos (ingresos, empleo, educacidn),
demograficos (tamafio del hogar, edad, género) y de vivienda (calidad, acceso a servicios basicos)
gue impactan significativamente la pobreza monetaria en Colombia y cdmo varia su influencia
entre diferentes grupos poblacionales?

éComo pueden las técnicas de aprendizaje automatico, incluyendo modelos de clasificacion y
regresion ser utilizadas para identificar patrones ocultos entre los determinantes de la pobreza y
mejorar la prediccion de la probabilidad de que un hogar caiga en la pobreza?

éDe qué manera la informacidn contenida en fuentes de datos no convencionales, como redes
sociales, datos de movilidad o imagenes satelitales, puede contribuir a entender el concepto de
pobreza monetaria y mejorar la capacidad predictiva de los modelos de machine learning?

éComo se pueden traducir los resultados de los modelos predictivos en recomendaciones
concretas para el disefio de politicas publicas que abordan de manera mas efectiva las causas
fundamentales de |la pobreza en Colombia?

Estas subpreguntas permitirdn descomponer el problema principal en componentes mas
especificos, facilitando el analisis detallado de los factores que inciden en la pobreza y orientando
el desarrollo de las politicas publicas.



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Determinar los principales determinantes de la pobreza monetaria utilizando un enfoque integral
gue considere factores socioecondmicos, demograficos y de vivienda, y desarrollar modelos
predictivos mediante técnicas de machine learning para identificar de manera precisa los hogares
en riesgo de caer en pobreza.

1.4.2. Objetivos Especificos

Caracterizar las condiciones de vivienda y las caracteristicas demograficas de los hogares pobres
y no pobres para identificar su impacto en la pobreza monetaria, utilizando analisis de clustering
para discernir patrones.

Analizar la relacién entre las caracteristicas del hogar (tamafio, acceso a servicios bdsicos,
hacinamiento), las caracteristicas demograficas (edad, sexo, estado civil), el acceso a la educacion
y la salud, y la situacién laboral (empleo, desempleo, tipo de empleo) con la pobreza monetaria,
utilizando modelos de regresién y otras técnicas apropiadas.

Desarrollar un modelo predictivo integral que utilice técnicas de machine learning, destacando la
aplicacién de algoritmos como Random Forest, para identificar hogares en riesgo de caer en
pobreza.

Implementar un proceso de validacion para evaluar la precision y la aplicabilidad del modelo
predictivo en la identificacion de hogares en riesgo de caer en pobreza.

1.5. Marco de Referencia

1.5.1. Marco Teérico

El analisis de la pobreza monetaria se sustenta en diversas teorias que abordan los factores que
inciden en la pobreza desde diferentes perspectivas. Algunas de las teorias mas relevantes para
este estudio incluyen:

Tabla 1. Teorias con incidencia en la pobreza y vulnerabilidad

Teoria/Enfoque Descripcion Referencia

Relacién la pobreza con la falta de inversion en
Teoria del Capital Humano | educacién y salud, disminuyendo las oportunidades | [4]
laborales.




El mercado laboral esta segmentado en niveles con
diferente remuneracion y estabilidad, dificultando la | [5]
movilidad.

Teoria de la Segmentacién
del Mercado Laboral

Enfatiza cdmo la ubicacidn geografica influye en la
pobreza; las regiones con menor acceso a [6]
infraestructura tienen mayores tasas de pobreza.

Teoria de la Nueva
Geografia Econdmica

Enfoque de las Defina la pobreza como una privacion de capacidades
Capacidades (Amartya basicas para llevar una vida plena, mas alld de la falta |[7]
Sen) de ingresos.

Reconocer que la pobreza es multifacética,
considerando factores como educacidn, salud, [8]
vivienda y servicios basicos.

Enfoque Multidimensional
de la Pobreza

Fuente: Elaboracion propia.

Este marco conceptual fundamenta la construccién del indice Combinado de Pobreza y
Vulnerabilidad (ICPV), que integra datos de pobreza monetaria, IPM y condiciones de vida. Las
técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico empleadas permitieron identificar patrones
complejos y generar un indicador robusto para la toma de decisiones a nivel territorial.

1.5.2. Antecedentes

Los estudios sobre la pobreza en Colombia han identificado varios determinantes claves que
inciden significativamente en esta problematica. Uno de los factores mas relevantes es el impacto
de la educacién. La falta de acceso a una educacion de calidad limita las oportunidades laborales
y perpetua la pobreza intergeneracional. Investigaciones como las de Cardenas y Bernal [9]
sefialan que mejorar la cobertura y calidad educativa es fundamental para reducir los niveles de
pobreza, ya que influye directamente en la empleabilidad y los ingresos futuros de las personas.

Otro factor determinante es el empleo precario y el desempleo. La informalidad laboral,
caracterizada por trabajos sin estabilidad ni beneficios, incrementa el riesgo de caer en
condiciones de pobreza. Bermudez y Pérez [10] destacan que esta situacion afecta especialmente
a las mujeres y a los jovenes, quienes enfrentan barreras significativas para acceder a empleos
formales y bien remunerados. Esto genera un ciclo de vulnerabilidad que se perpetia en los
hogares.

Las condiciones de vivienda también juegan un papel crucial. La precariedad habitacional,
manifestada en el hacinamiento, la falta de servicios bdsicos y el uso de materiales inadecuados
en la construccion, tiene un impacto directo en el bienestar de las familias. Segun Franco y Lopez-
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Calva [11], la mejora en las condiciones de vivienda no solo contribuye al confort y la seguridad
de los hogares, sino que también influye en otros indicadores de calidad de vida, como la salud y
el rendimiento educativo. En comunas como Villa Hermosa, San Javier y Robledo, los indicadores
del indice Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV) reflejan rezagos importantes en
calidad de infraestructura, acceso a servicios publicos y entorno residencial, lo que se asocia con
mayores niveles de pobreza multidimensional.

Ademas, el DANE ha reportado que para el afio 2024 la incidencia de pobreza multidimensional
fue del 11,5%, lo cual evidencia que, si bien ha habido avances, persisten brechas importantes
entre territorios [12]. En esa misma linea, el Banco Mundial ha sefialado que mds de 16 millones
de personas en Colombia viven en situacién de pobreza, con mayores afectaciones en
departamentos histdricamente rezagados. Entre los factores mds determinantes se encuentran la
informalidad laboral y la pobreza de aprendizaje [13]. A nivel regional, la CEPAL ha advertido que,
a pesar de la recuperacién post-pandemia, las tasas de pobreza extrema siguen siendo altas,
especialmente entre mujeres y jévenes [14].

Este proyecto buscé ampliar estos antecedentes mediante la aplicacién de técnicas de ciencia de
datos, analisis factorial y aprendizaje automatico. A través de la integracién del IPM, el IMCV y las
tasas de pobreza monetaria, se desarrollé un indice Combinado de Pobreza y Vulnerabilidad
(ICPV) para las comunas de Medellin, el cual permitié una clasificacién territorial mas robusta y
coherente con los datos observados. Ademas, mediante técnicas como el Analisis de
Componentes Principales (PCA) y el algoritmo de agrupamiento K-means, se identificaron
clusteres de comunas con patrones similares de pobreza, lo cual facilité la comparacién entre
territorios y la identificacién de comunas criticas para la accidn institucional.

Estos hallazgos aportan a una mejor comprension de la pobreza en contextos urbanos complejos,
y permiten orientar estrategias de intervencion diferenciadas. En particular, el enfoque
multivariable y la validacién del ICPV contra indicadores laborales reales refuerzan su utilidad
como herramienta para la planeacién social, el monitoreo de brechas y la formulacién de politicas
publicas mas focalizadas y basadas en evidencia.

2. METODOLOGIA

Este capitulo describe detalladamente el enfoque metodoldgico seguido para la construccién del
indice Combinado de Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV), asi como los procedimientos estadisticos,
analiticos y computacionales utilizados para responder a los objetivos propuestos en el presente
proyecto. La metodologia adoptada combina técnicas tradicionales de andlisis social con
herramientas modernas de la ciencia de datos y del aprendizaje automatico, permitiendo una
comprensidon multidimensional y territorialmente diferenciada de las condiciones de pobreza en
las comunas urbanas y territorios rurales de Medellin.
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Imagen 1 Esquema metodologia del proyecto
Fuente: Elaboracion propia.

2.1 Enfoque general del estudio

El estudio se desarrolld bajo un enfoque cuantitativo, de cardcter exploratorio y explicativo. A
partir de una bateria de indicadores socioecondmicos, se construyé un indice sintético capaz de
capturar la pobreza y la vulnerabilidad desde una perspectiva multidimensional y territorial.
Posteriormente, se aplicaron técnicas estadisticas y de machine learning para validar, clasificar y
visualizar los resultados.

El proceso metodoldgico se basd en cinco etapas centrales: (i) preparacién y normalizacion de
datos, (ii) analisis de correlacion y reduccién de dimensionalidad, (iii) construccién del indice con
diferentes esquemas de ponderacidn, (iv) validacion mediante modelos predictivos y clustering, y
(v) representacion espacial y analisis comparativo de resultados.

2.2 Recoleccion y estructura de datos

Los datos fueron recolectados a partir de fuentes institucionales disponibles para Medellin,
especialmente del Departamento Administrativo de Planeacién, con alta desagregacion
territorial. La informacién fue consolidada en un udnico archivo Excel, con las siguientes
dimensiones principales:
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o indice de Pobreza Multidimensional (IPM) y sus componentes (2023).

o Indice Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV) y sus dimensiones (2023).
. Incidencia de pobreza monetaria moderada y extrema (2023).
. Variables complementarias como informalidad laboral, trabajo infantil, aseguramiento en

salud, desempleo de larga duracién, entre otras.

. Identificador de comuna y nombre geografico correspondiente.

2.3 Preprocesamiento y estandarizacion de los datos

Durante esta etapa se realizaron procesos de limpieza, transformacién y estandarizacion:

. Homologacién de nombres: se corrigieron nombres de columnas con make.names() y se
reviso la consistencia semantica.

. Revision de valores faltantes: se aplicé colSums(is.na()) y summary() para detectar y
manejar posibles vacios o inconsistencias.

. Normalizacién min-max: se aplicé una transformacién min-max a todas las variables,
previa inversiéon de aquellas donde un valor bajo representaba mayor bienestar (como el IMCV o
la percepcidn de calidad de vida), asegurando que, en todos los casos, un valor mas alto reflejara
mayor privacion.

. Conversion de tipos y estructuras: las variables fueron convertidas a formato numérico y
las bases estructuradas para permitir su uso en modelos multivariados y graficos.

2.4 Seleccion y justificacion de variables

La construccién del ICPV se basd en una seleccidn de nueve variables estratégicas, agrupadas en
dimensiones clave de la pobreza: educacién, empleo, salud, condiciones de vida y pobreza
monetaria. Las variables fueron:

Bajo logro educativo

J Empleo informal

J Sin aseguramiento a salud

. Trabajo infantil

. Desempleo de larga duracion
J Pobreza monetaria moderada
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. Pobreza monetaria extrema
. indice de Pobreza Multidimensional (IPM)
. indice Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV)

La seleccidon se fundamenté en criterios de relevancia tedrica, varianza observada, disponibilidad
territorial y correlacion estadistica. Ademas, se aplicé un Andlisis de Componentes Principales
(PCA) como técnica de reduccidén y validacion estructural.

2.5 Asignacion de ponderaciones

Se exploraron cuatro esquemas de ponderacidn para construir el indice:
1. Pesos iguales: cada variable recibié un peso uniforme de 1/9.

2. Pesos derivados de PCA: se utilizd la contribucién de cada variable al primer componente
principal como base de ponderacién.

3. Pesos mixtos: se asignaron pesos diferenciados combinando criterio técnico y
conocimiento experto, priorizando variables estructurales.

4, Pesos empiricos via Random Forest: se calculé la importancia relativa de cada variable
mediante un modelo predictivo y se normalizaron los resultados como pesos.

Cada esquema dio lugar a una versidn distinta del ICPV, cuya comparacidn posterior permitié
evaluar la robustez y sensibilidad del indice.

2.6 Calculo del ICPV

El indice Compuesto de Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV) fue construido como una suma ponderada
de las variables seleccionadas, siguiendo la férmula general:

9
ICPV = Z I;* uw; Ecuacion (1)
i=1

donde xi representa la variable i normalizada, y wi el peso asignado segun el esquema
seleccionado.

El indice se escald posteriormente al rango [0, 1] mediante normalizacién min-max, donde 0
representa menor nivel de pobreza y vulnerabilidad relativa, y 1 representa el mayor nivel.

13



2.7 Validacion estadistica mediante aprendizaje automatico

Se utilizé el algoritmo Random Forest como herramienta de validacién empirica y de analisis de
sensibilidad del indice. A partir del modelo entrenado con la version del indice construida con
pesos iguales como variable objetivo, se extrajo la importancia relativa de cada predictor
(%IncMSE), identificando qué variables explicaban con mayor fuerza la variacién del indice.

Estas importancias se usaron también para construir una version adicional del indice (ICPV_RF),
basada en aprendizaje de maquina.

2.8 Clasificacidon y categorizacion del indice

Para facilitar la interpretacién del ICPV, se procedié a clasificar su versién normalizada en quintiles,
de modo que:

. Quintil 1: comunas con menor nivel de pobreza.
. Quintil 5: comunas con mayor nivel de pobreza y vulnerabilidad.

Esta categorizacion fue aplicada a todas las versiones del indice (pesos iguales, PCA, mixto y RF)
para evaluar la consistencia entre ellas.

2.9 Analisis de clisteres

Con el objetivo de segmentar los territorios segun su perfil multidimensional, se aplicé el
algoritmo k-means clustering sobre las variables ICPV, IPM, IMCV y pobreza monetaria.
Previamente, se utiliz6 el método del codo (elbow method) para determinar el nimero 6ptimo
de clusteres, identificando tres grupos significativos.

A cada comuna se le asignd un cluster, y se analizaron los perfiles promedio de cada grupo,
permitiendo identificar patrones territoriales diferenciados.

2.10 Visualizacidn geoespacial y comparacion metodolégica

Finalmente, se unid la base de datos con archivos shapefile de las comunas urbanas de Medellin
para representar los resultados del ICPV mediante mapas temdticos. Se empled ggplot2 con
geom_sf para visualizar:

. Las distintas versiones del ICPV.

. La distribucion por quintiles.
14



. Los clusteres territoriales.

También se construyd un panel comparativo con los mapas de las tres versiones principales del
indice, facilitando su comparacion visual y geografica. Caracterizacion de las condiciones de
vivienda y caracteristicas demograficas de los hogares pobres y no pobres.

En este capitulo se describiran las actividades realizadas para identificar las principales
caracteristicas de los hogares en situacidon de pobreza y aquellos que no lo estdn. El andlisis de
datos incluye la utilizacién de técnicas de clustering para descubrir patrones que puedan ayudar
a diferenciar estos hogares en funcién de variables como el acceso a servicios basicos, el tamafio
de la vivienda, y las caracteristicas demograficas (edad, género, estructura familiar, entre otros). Los
resultados de este analisis proporcionaran una comprensién mas profunda de las condiciones que
influyen en la pobreza monetaria en Colombia.

3. RESULTADOS EN FUNCION DEL OBJETIVO GENERAL

El objetivo general de este proyecto fue determinar los principales determinantes de la pobreza
monetaria en Colombia mediante un enfoque integral que considera factores socioeconémicos,
demograéficos y de vivienda, y desarrollar modelos predictivos con técnicas de machine learning
para identificar con precisidn los hogares en riesgo de caer en pobreza.

Para ello, se aplicd la metodologia propuesta al contexto de Medellin, dada su complejidad
territorial y la disponibilidad de datos robustos y desagregados a nivel de comuna vy
corregimientos. Esta eleccion permitid operacionalizar variables claves relacionadas con
educacién, empleo informal, acceso a servicios de salud, pobreza monetaria y otros indicadores
compuestos como el indice Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV) y el indice de
Pobreza Multidimensional (IPM).

A partir del conjunto de datos seleccionados y preprocesados, se construyé un indice sintético
denominado indice Combinado de Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV), que sintetiza las dimensiones
estructurales de la pobreza desde multiples perspectivas. Para validar y potenciar la capacidad
predictiva de este indice, se implementaron técnicas avanzadas de aprendizaje automatico,
especificamente el algoritmo Random Forest.

El modelo de Random Forest permitié identificar y jerarquizar la importancia relativa de cada
variable en la prediccién de la pobreza, confirmando que variables como el IPM, el IMCV, la
informalidad laboral y la pobreza monetaria moderada tienen un peso significativo en la
determinacién del riesgo de pobreza. Ademas, la alta correlacién entre el indice ICPV y la versidn
predictiva derivada del modelo (ICPV_RF) evidencid la robustez y consistencia del enfoque.

Estos resultados confirman que la integracion de técnicas estadisticas y de machine learning no
solo mejora la comprension de los determinantes de la pobreza monetaria, sino que también
ofrece una herramienta precisa para identificar hogares vulnerables y focalizar politicas publicas
con mayor efectividad.
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En conclusién, el desarrollo del ICPV y su validacidn mediante modelos predictivos constituyen un
aporte innovador para el andlisis territorial de la pobreza en Medellin, con potencial para ser
replicado en otros contextos urbanos del pais.

4. RESULTADOS EN FUNCION DE LOS OBJETIVOS ESPECIFICOS

4.1 Caracterizacion de condiciones demograficas y de vivienda mediante clustering

Objetivo especifico: Caracterizar las condiciones de vivienda y las caracteristicas demograficas de
los hogares pobres y no pobres para identificar su impacto en la pobreza monetaria, utilizando
analisis de clustering para discernir patrones.

Se aplicd el algoritmo de k-means clustering sobre las comunas de Medellin, utilizando como base
el indice ICPV y variables complementarias como el IPM, el IMCV y las tasas de pobreza monetaria.
El método del codo indicd que tres clusteres eran dptimos para describir los perfiles territoriales.

Los resultados muestran tres conglomerados claramente diferenciados:

. Cluster 1: Comunas con menor nivel de pobreza, mejores condiciones estructurales y bajos
niveles de IMCV e IPM.

. Cluster 2: Comunas con los niveles mas altos de pobreza estructural y monetaria.
. Cluster 3: Comunas intermedias, con condiciones mixtas.

Esta segmentacion permitié evidenciar la diversidad interna de Medellin en términos de pobreza
y vulnerabilidad, y constituye un insumo clave para el diseio de intervenciones focalizadas.

Definicidon Cualitativa de los Clusteres Territoriales

El analisis de clusteres permitiéo segmentar las comunas de Medellin en tres grupos con perfiles
socioecondmicos claramente diferenciados, facilitando una comprensién mas profunda de la
distribucién territorial de la pobreza y la vulnerabilidad. A continuacidén, se detalla la definicidon
cualitativa de cada cluster:

Clister 1: Comunas de Menor Pobreza y Mayor Bienestar. Este conglomerado agrupa a las
comunas con las mejores condiciones socioecondmicas. Se caracterizan por tener los promedios
mas bajos en todos los indicadores de privacién: presentan un bajo indice Combinado de Pobreza
y Vulnerabilidad (ICPV) (0.560), una incidencia minima de Pobreza Multidimensional (IPM) (3.51)
y las tasas mas bajas de pobreza monetaria. Sus valores en el indice Multidimensional de
Condiciones de Vida (IMCV) son también los mds bajos (0.30), lo que refleja mejores condiciones
estructurales de vivienda y acceso a servicios. Territorialmente, este cllster corresponde a zonas
como El Poblado y Laureles, que consistentemente muestran los menores niveles de carencias.
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Cluster 2: Comunas de Alta Pobreza y Vulnerabilidad Critica. Este grupo identifica a los territorios
con la mayor concentracién de pobreza y vulnerabilidad estructural y monetaria en la ciudad.
Presenta los valores promedio mds altos en todos los indicadores analizados: ICPV (2.737), IPM
(19.15), pobreza monetaria moderada (0.806) y pobreza monetaria extrema (0.771). Su alto valor
de IMCV (0.88) indica una acumulacién de carencias estructurales significativas. Este perfil
corresponde a las comunas que requieren la mayor atencién institucional, como Popular,
Manrique y Santa Cruz, donde se evidencian las mayores desigualdades.

Clister 3: Comunas en Transiciéon con Condiciones Mixtas. Este clister representa un grupo
intermedio de comunas con condiciones socioecondmicas mixtas. Sus indicadores de pobreza y
vulnerabilidad se sitdan entre los valores de los clisteres 1y 2, con un ICPV de 1.607 y un IPM de
10.82. Si bien no enfrentan el nivel de privaciéon critico del Cluster 2, muestran rezagos y
vulnerabilidades importantes que las distinguen de las comunas con mejores condiciones del
Cluster 1, posicionandolas como territorios en una situacién de transicién.
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Imagen 2 Método del codo para determinar el nimero 6ptimo de clusteres
Fuente: Elaboracion propia.

Se utilizd el método del codo (Elbow Method) para determinar el nimero dptimo de clusteres
mediante el andlisis de la suma de cuadrados intra-cluster (WSS). El punto de inflexién de la curva,
observado en k = 3, sugiere que tres clUsteres representan una estructura adecuada para
segmentar las comunas de Medellin con base en sus caracteristicas multidimensionales de
pobreza y vulnerabilidad.
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Imagen 3 Distribucion multivariada de comunas agrupadas en tres cltisteres
Fuente: Elaboracidn propia.

Una vez definido el numero de clusteres, se aplico el algoritmo k-means utilizando como variables
el ICPV, IPM, IMCV y pobreza monetaria. La figura muestra la ubicacion relativa de cada comuna
en el espacio multivariado, agrupada por color segun su pertenencia al clUster. Se evidencia una
separacion adecuada entre los grupos, lo cual valida la segmentacidn territorial realizada.
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Imagen 4 Perfil promedio de cada cluster segun indicadores clave de pobreza
Fuente: Elaboracién propia.

El grafico de radar muestra los valores promedio de cinco indicadores clave para cada cluster
identificado. Se observan diferencias marcadas entre grupos, especialmente en variables como el
IMCV y el IPM. El Cluster 2 presenta sistematicamente los valores mas altos, indicando mayor
concentracién de pobreza estructural. En contraste, el Cluster 1 tiene los niveles mas bajos de
privacién.

Tabla 2. Promedio de los indicadores clave en cada cluster

Claster | ICPV | IPM Pobreza monetaria moderada | Pobreza monetaria extrema | IMCV

1 0.560 | 3.51 | 0.078 0.124 0.30
2 2.737 | 19.15 | 0.806 0.771 0.88
3 1.607 | 10.82 | 0.489 0.385 0.71

Fuente: Elaboracion propia.

Esta tabla permite comparar directamente los valores promedio de los indicadores clave utilizados
en el analisis de clusteres. Muestra claramente que el Cluster 2 presenta los niveles mas altos en
todos los indicadores, lo que lo posiciona como el grupo con mayor concentracién de pobreza y
vulnerabilidad.
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Imagen 5 Promedios de indicadores clave por cluster
Fuente: Elaboracion propia.

Esta visualizacion complementa el analisis anterior mostrando los valores promedio de los
indicadores por cluster en forma de barras. Permite observar cuantitativamente las diferencias
entre los grupos. El grafico confirma que el Cluster 2 tiene los valores mas altos en IMCV, IPM y
pobreza monetaria, mientras que el Cluster 1 presenta los niveles mas bajos, lo que respalda la
validez del agrupamiento.

En sintesis, el analisis de clusteres permitié clasificar las comunas de Medellin en tres grupos
claramente diferenciados en términos de pobreza y vulnerabilidad. Esta segmentacidn territorial
aporta una herramienta util para la priorizacién de intervenciones, permitiendo focalizar
esfuerzos en aquellos sectores con mayor concentracion de carencias estructurales.

4.2 Analisis multivariable de factores asociados a la pobreza (PCA y correlacion)

Objetivo especifico: Analizar la relacién entre las caracteristicas del hogar (tamafo, acceso a
servicios basicos, hacinamiento), las caracteristicas demograficas (edad, sexo, estado civil), el
acceso a la educacion y la salud, y la situacién laboral (empleo, desempleo, tipo de empleo) con
la pobreza monetaria.
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Imagen 6 Matriz de correlacion entre variables estructurales asociadas a la pobreza
Fuente: Elaboracion propia.

Se construyé una matriz de correlacién con las variables estructurales seleccionadas para el
analisis multivariado. Esta matriz permite identificar relaciones lineales fuertes, redundancias y
grupos de variables altamente asociadas. Se observa, por ejemplo, una alta correlacién entre el
IMCV, el IPM y las medidas de pobreza monetaria, lo cual justifica la necesidad de aplicar técnicas
de reduccién de dimensionalidad.

Aunque el estudio no incorpord microdatos individuales, se trabajé con indicadores agregados
por comuna. A través del Analisis de Componentes Principales (PCA) se explord la estructura
subyacente entre las variables. El primer componente principal explicd una porcion significativa
de la varianza, destacando la relevancia del IMCV, el IPM y la pobreza monetaria moderada.
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Imagen 7 Porcentaje de varianza explicada por cada componente principal
Fuente: Elaboracion propia.

El grafico de sedimentacion (scree plot) muestra el porcentaje de varianza explicada por cada
componente principal del Analisis de Componentes Principales (PCA). El primer componente
explica una proporcidn significativa de la varianza total (>50%), lo que indica que gran parte de la
informacidn original puede sintetizarse con pocos componentes. Esta evidencia respalda el uso
del primer componente para construir versiones ponderadas del indice.
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Imagen 8 Circulo de correlaciones de las variables en el espacio factorial (PCA)

Fuente: Elaboracion propia.
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Este grafico muestra cdmo se proyectan las variables originales sobre los dos primeros
componentes principales. Las variables que se ubican alejadas del centro y cercanas al borde del
circulo tienen mayor contribucion y calidad de representacion. Se observa que el IMCV, el IPM y
la pobreza monetaria moderada presentan alta carga en el primer componente, lo cual valida su
uso como variables estructurantes del fendmeno de pobreza.

La matriz de correlacién reforzé estos hallazgos, mostrando alta asociacion entre condiciones de
vida, pobreza multidimensional y monetaria. Esto sugiere que, en el caso de Medellin, la pobreza
no es solo una cuestién de ingreso, sino que refleja acumulacién de carencias estructurales.

En conjunto, la correlacién estructural entre indicadores y los resultados del PCA muestran que la
pobreza monetaria esta fuertemente asociada a condiciones estructurales como la calidad de vida
multidimensional y la informalidad laboral. La alta carga de variables clave en el primer
componente permitid utilizar este como base para la construccidon de una versidn alternativa del
ICPV ponderado, y aporta evidencia empirica para el disefio de politicas publicas que no se
enfoquen exclusivamente en el ingreso.
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4.3 Modelo predictivo integral con Random Forest

Objetivo especifico: Desarrollar un modelo predictivo integral que utilice técnicas de machine
learning, destacando la aplicacion de algoritmos como Random Forest, para identificar hogares
en riesgo de caer en pobreza.

Con el objetivo de identificar los factores con mayor poder explicativo sobre los niveles de pobreza
estructural y monetaria, se aplicd un modelo de aprendizaje automatico basado en el algoritmo
Random Forest. Esta técnica permite construir modelos no paramétricos altamente robustos,
capaces de manejar interacciones complejas entre variables y detectar relaciones no lineales.

El modelo fue entrenado utilizando el indice Compuesto de Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV) como
variable dependiente, y un conjunto de nueve variables predictoras previamente seleccionadas:
bajo logro educativo, empleo informal, sin aseguramiento en salud, trabajo infantil, desempleo
de larga duracién, pobreza monetaria moderada, pobreza monetaria extrema, el indice de
Pobreza Multidimensional (IPM) y el indice Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV).

Para garantizar la reproducibilidad y estabilidad del modelo, se utilizaron 500 arboles (ntree = 500)
y una semilla fija (set.seed(123)). El algoritmo fue entrenado con los datos de las comunas urbanas
de Medellin, aprovechando la calidad y disponibilidad de la informacién en esta ciudad, aunque
el enfoque general del proyecto es nacional.

Importancia de las variables predictoras

La primera salida del modelo fue la importancia relativa de cada variable, medida como el
incremento porcentual del error de prediccién (%IncMSE) si dicha variable fuera eliminada del
modelo. Este enfoque proporciona una jerarquizacidon empirica de los factores que mas inciden
en la pobreza multidimensional en el contexto urbano.

Se destacan como variables con mayor peso predictivo:
IPM (indice de Pobreza Multidimensional)

IMCV (indice Multidimensional de Condiciones de Vida)
Empleo informal

Pobreza monetaria moderada

En contraste, dimensiones como el trabajo infantil y el desempleo de larga duracién aportaron
menor capacidad explicativa.
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Imagen 9 Importancia relativa de las variables en el modelo Random Forest
Fuente: Elaboracidn propia.

El gréfico presenta la importancia de cada variable medida por el % de incremento en el error si
se omite. IPM e IMCV aparecen como los factores mas relevantes, lo que valida su inclusion
como dimensiones estructurales del fenémeno de pobreza.

Tabla 3. Porcentaje de incremento del error (%IncMSE) al eliminar cada variable

Variable %IncMSE (Importancia)
IPM 78.5
IMCV 72.3
Empleo informal 68.9

Pobreza monetaria moderada | 63.2

Pobreza monetaria extrema 59.8

Sin aseguramiento a salud 55.4

Bajo logro educativo 52.1

Desempleo de larga duracién | 47.2
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Trabajo infantil 39.7

Fuente: Elaboracion propia.

Esta tabla complementa el grafico anterior mostrando los valores exactos de importancia relativa.
Los resultados fueron utilizados para construir una version ponderada del indice, denominada
ICPV_RF.

A partir de los valores de importancia generados por el modelo, se construyé una nueva version
del indice ICPV, ponderando cada variable segun su peso relativo. Esta versién se denominé
ICPV_RF y fue comparada con las versiones anteriores construidas con pesos iguales, PCA y
mixtos.

El objetivo fue evaluar la consistencia interna del modelo y su capacidad para clasificar de manera
coherente a las comunas en términos de pobreza y vulnerabilidad.
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Imagen 10 Comparacion entre el ICPV base y la version predictiva (ICPV_RF)
Fuente: Elaboracién propia.

La figura muestra la alta correlacion entre el indice original (ICPV) y la versidn generada mediante
Random Forest (ICPV_RF). La fuerte alineacidén entre ambas versiones (correlaciéon > 0.999) valida
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empiricamente la robustez del modelo.

El modelo de Random Forest permitié capturar relaciones complejas entre dimensiones
estructurales de pobreza en Medellin. A diferencia de enfoques tradicionales que aplican
ponderaciones arbitrarias o iguales, este método asigna pesos empiricos basados en el
desempeiio predictivo de cada variable. Ademas, la altisima correlacion entre el indice base y la
version predictiva demuestra que, aunque el modelo introduce mayor precisién técnica, no
distorsiona la clasificacion territorial original.

Este enfoque se proyecta como una herramienta atil para el disefio de sistemas de alerta
temprana, focalizacién de intervenciones y evaluacién de politicas sociales orientadas a prevenir
la entrada de nuevos hogares en situaciones de pobreza.

4.4 Validacion del modelo y visualizacién territorial

Objetivo especifico: Implementar un proceso de validacién para evaluar la precisiéon y la
aplicabilidad del modelo predictivo en la identificacién de hogares en riesgo de caer en pobreza.

Una vez construidas y evaluadas las diferentes versiones del indice Compuesto de Pobreza y
Vulnerabilidad (ICPV), se implementd un proceso de validacidon interno para comparar su
coherencia, consistencia estadistica y utilidad practica en el analisis territorial.

Este proceso incluyé:

Comparacion de resultados entre versiones del indice.
Andlisis de correlacion cruzada.

Visualizacién espacial mediante mapas tematicos.
Clasificacidn por quintiles de pobreza.

Aunque el enfoque tedrico del estudio fue disefiado para el contexto colombiano, la aplicacién
empirica se desarrolld exclusivamente en Medellin, donde la calidad y disponibilidad de datos
desagregados por comuna permitié llevar a cabo una validacién robusta y territorializada.

Comparacion entre versiones del indice

Se compararon las siguientes versiones del indice:

ICPV: construido con pesos iguales para cada variable.

ICPV_PCA: ponderado con base en las contribuciones al primer componente del PCA.

ICPV_RF: generado con pesos derivados del modelo Random Forest.
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ICPV_mixto: version combinada con pesos técnicos y criterio experto.

Los resultados mostraron correlaciones cruzadas superiores a 0.999 entre las distintas versiones,
lo que valida la estabilidad del indice y su independencia relativa frente a la metodologia de
ponderacion.

Tabla 4. Correlaciones entre versiones del indice ICPV

Comparacion Correlacion

ICPV vs. ICPV_PCA 0.9995

ICPV vs. ICPV_RF 0.9995

ICPV_PCA vs. ICPV_RF | 0.9998

Fuente: Elaboracion propia.

Las correlaciones indican una altisima consistencia entre versiones, lo que refuerza la confiabilidad
del indice como herramienta técnica.

Se generaron mapas para visualizar la distribucién geoespacial del indice ICPV bajo diferentes
esquemas de ponderacién. Cada comuna fue coloreada de acuerdo con su valor en el indice,
permitiendo identificar patrones de pobreza estructural en el territorio.
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Imagen 11 ICPV Normalizado por Comuna (Pesos Iguales)
Fuente: Elaboracidn propia.

Ademads de los mapas temadticos, se construyd un grafico de barras que muestra el valor
normalizado del ICPV por comuna, permitiendo una comparacion directa y ordenada. Se observa
que las comunas con mayor pobreza (como Popular y Santa Cruz) presentan los valores mds altos
en el indice, lo cual se alinea con los resultados cartograficos.
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Imagen 12 Distribucién del ICPV por Quintiles
Fuente: Elaboracidn propia.

Para entender la variabilidad interna dentro de cada quintil de pobreza, se utilizé un boxplot que
muestra la distribucién del ICPV normalizado por quintiles. Este grafico permite evidenciar la
dispersion y los posibles casos atipicos dentro de cada grupo de comunas, aportando una visidn
mas detallada del comportamiento del indice.
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Imagen 13 Mapa tematico del ICPV (version con pesos iguales)
Fuente: Elaboracién propia con base en datos geograficos oficiales de la Alcaldia de Medellin (2023).

Representa el valor del ICPV para cada comuna de Medellin, construido con pesos iguales. Se
observa una concentracién de mayores valores (mayor pobreza) en las zonas nororientales y
algunos sectores del occidente.
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Imagen 14 Mapa tematico del ICPV_RF (Random Forest)
Fuente: Elaboracién propia con base en datos geograficos oficiales de la Alcaldia de Medellin (2023).

Este mapa muestra la versidon predictiva del indice, ponderada segln la importancia empirica de
cada variable. La distribucién territorial es altamente coherente con la versidon original,
confirmando la robustez del modelo.
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Imagen 15 Mapa comparativo entre versiones del indice
Fuente: Elaboracion propia con base en datos geograficos oficiales de la Alcaldia de Medellin (2023).

Se presenta un panel de comparacion con las tres principales versiones del indice (ICPV, ICPV_PCA,
ICPV_REF). Las similitudes en la distribucién espacial validan que, independientemente del método
de ponderacién, las comunas mas vulnerables son identificadas consistentemente.

Se utilizé la clasificacion por quintiles para facilitar la interpretacion y comparacion entre

comunas. Esta visualizacion destaca cuales territorios se ubican en el 20% mas alto del indice
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Imagen 16 Comunas de Medellin clasificadas por quintiles del ICPV
Fuente: Elaboracidn propia con base en datos geograficos oficiales de la Alcaldia de Medellin (2023).

Este grafico facilita la identificaciéon rdpida de comunas criticas y de mejor desempefio. Es util
como insumo visual para la planeacion territorial y la priorizacion de intervenciones sociales.

4.5 Comparacion de versiones del indice ICPV

Durante el desarrollo del estudio, se construyeron cuatro versiones del indice Compuesto de
Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV) utilizando diferentes metodologias de asignacion de
ponderaciones: pesos iguales, pesos derivados de Andlisis de Componentes Principales (PCA),
pesos basados en la importancia de variables obtenida con el algoritmo Random Forest (RF) y una
version mixta que combina criterio técnico y juicio experto.

El andlisis comparativo entre estas versiones tuvo como propdsito evaluar la sensibilidad del
indice ante distintos enfoques metodoldgicos y valorar su coherencia interna y su utilidad para la
toma de decisiones territoriales.

Se calcularon las correlaciones cruzadas entre las versiones del indice para medir el grado de
asociacién entre los valores generados por cada enfoque. Todas las correlaciones fueron
superiores a 0.999, lo que evidencia una altisima consistencia interna. Esto significa que, aunque
los valores absolutos del indice pueden variar ligeramente segun la técnica utilizada, la
clasificacidn relativa de las comunas permanece estable.
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Tabla 5. Correlaciones cruzadas entre versiones del ICPV

Comparacion Correlacion
ICPV vs. ICPV_PCA 0.9995
ICPV vs. ICPV_RF 0.9995

ICPV_PCA vs. ICPV_RF | 0.9998

ICPV vs. ICPV_mixto 0.9994

ICPV_mixto vs. ICPV_RF | 0.9996

Fuente: Elaboracion propia.

Comparacion visual y territorial

A nivel espacial, los mapas tematicos generados con cada version del ICPV muestran patrones de
distribucién muy similares. Las zonas mas afectadas por condiciones estructurales de pobreza,
particularmente en los sectores nororientales y algunas comunas del occidente de Medellin,
aparecen sistemdaticamente clasificadas en los niveles mds altos del indice, sin importar la
ponderacién utilizada.

Esta estabilidad territorial fue reforzada mediante la clasificacién por quintiles, la cual permitié
identificar comunas criticas con base en umbrales relativos. Las comunas con mayor pobreza
estructural fueron consistentemente agrupadas en el quintil superior en todas las versiones.

Las versiones del indice (ICPV, ICPV_PCA, ICPV_RF, ICPV_mixto) mostraron alta consistencia. Si
bien el esquema de ponderacion puede modificar sutilmente los valores absolutos, la clasificacidon
relativa de comunas se mantuvo estable.

En Medellin, las comunas con mayor pobreza estructural fueron consistentemente clasificadas en
los quintiles superiores del indice, sin importar la version utilizada. Esto respalda la confiabilidad
del ICPV como herramienta analitica y de planeacién.

La validacidén técnica y visual de las diferentes versiones del ICPV permite concluir que el indice es
consistente, estable y sensible a las diferencias territoriales en la pobreza. Su aplicacién en
Medellin demuestra que puede ser replicado en otras ciudades o departamentos con
disponibilidad de datos adecuados, y utilizado como herramienta de diagndstico, monitoreo y
evaluacion.

Ademas, la combinacion de analisis cuantitativo y visualizacion geografica refuerza su potencial
para informar politicas publicas focalizadas y orientadas a resultados.
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5. SINTESIS Y VERIFICACION

Se desarroll6 un indice compuesto robusto, aplicable a contextos urbanos complejos como el de
Medellin.

El IPM, el IMCV vy la informalidad laboral fueron los principales determinantes de la pobreza
segln el modelo Random Forest.

La segmentacién mediante k-means permitié identificar tres perfiles territoriales bien definidos.

Los mapas generados permiten focalizar zonas de intervencion y facilitan la toma de decisiones
basadas en evidencia.

Aunque el enfoque original fue nacional, el caso Medellin demuestra la viabilidad y utilidad del
enfoque propuesto para otras ciudades del pais con suficiente disponibilidad de datos.

5.1 Verificacién empirica del ICPV con indicadores de mercado laboral

Con el fin de verificar la coherencia del ICPV con otras realidades observables en el territorio, se
realizd una comparaciéon con los indicadores del mercado laboral por comuna (2023). Los
resultados muestran una coherencia significativa entre los niveles del indice y las condiciones
laborales:

Comunas con alto ICPV (mds pobreza y vulnerabilidad), como Popular, Manrique, Villa Hermosa,
Santa Cruz y San Javier, presentan consistentemente:

Tasas de desempleo mas altas (superiores al 10%).

Mayores niveles de informalidad (mas del 39%).

Subempleo subjetivo y objetivo significativamente elevados.

Mayores niveles de empleo inadecuado por competencias e ingresos.

Comunas con bajo ICPV, como El Poblado, Laureles-Estadio, Belén y La América, muestran:
Tasas de desempleo por debajo del 8%.

Informalidad inferior al promedio distrital (menor al 30%).

Menores niveles de subempleo y empleo inadecuado.

Mayor proporcién de ocupados y menor precarizacién laboral.

Estos resultados confirman que el indice refleja adecuadamente las desigualdades estructurales
del mercado laboral y valida empiricamente su capacidad para discriminar niveles de pobreza y
vulnerabilidad en el ambito urbano.
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Aungque el presente indice fue disefiado metodolégicamente para ser replicable a nivel nacional,
su aplicacion inicial en Medellin respondié a la disponibilidad de datos desagregados y
actualizados a nivel de comuna, lo que permitié un ejercicio de validacidn riguroso. Esta decision
no limita la posibilidad de escalar la metodologia a otros municipios o departamentos del pais,

siempre que cuenten con fuentes similares en calidad y cobertura.

La triangulacién con indicadores del mercado laboral permitié no solo validar la consistencia del
indice, sino también identificar correspondencias directas entre las comunas mas vulnerables
segln el ICPV y aquellas con mayores tasas de informalidad, subempleo y desempleo. Este
hallazgo refuerza la utilidad del indice como herramienta analitica y de gestién publica,
particularmente en contextos donde las mediciones multidimensionales permiten entender las
brechas estructurales mas alld del ingreso.

A continuacidn, se presenta un resumen comparativo de las cinco comunas con mayor y menor
puntuacion en el ICPV junto con sus principales indicadores laborales, lo que ilustra de forma clara
la coherencia entre las dimensiones evaluadas.

Tabla 6. Comparacion entre comunas mas y menos vulnerables segun el ICPV y sus indicadores
laborales

Comuna ICPV | Tasa de Desempleo | Tasa de Informalidad | Subempleo Subjetivo
(%) (%) (%)

Popular Alta | 11,3 40,4 16,2
Manrique Alta | 10,0 39,2 15,6

San Javier Alta |9,9 40,3 16,2

Santa Cruz Alta | 10,5 41,5 16,7

Villa Hermosa | Alta | 13,0 39,2 12,3
Poblado Baja | 4,6 28,8 5,6
Laureles- Baja | 7,9 27,5 9,7

Estadio

Belén Baja | 7,9 29,2 9,6

La América Baja | 6,8 29,3 15,6
Guayabal Baja | 6,9 33,7 12,9

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos del Departamento Administrativo de Planeacién de
Medellin (2023).

Este contraste evidencia que el indice no solo tiene validez técnica, sino también validez empirica
y explicativa, lo que lo convierte en un insumo clave para intervenciones publicas focalizadas, asi
como para procesos de monitoreo y evaluacion en politicas de superacidon de la pobreza y
reduccién de la desigualdad territorial.
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5.2 Validacion del modelo

Para evaluar la calidad y robustez del modelo Random Forest desarrollado para predecir el indice
Combinado de Pobreza y Vulnerabilidad (ICPV), se realizd una validacién cruzada tipo k-fold con 5
particiones. Este método consistié en dividir el conjunto de datos en cinco subconjuntos,
entrenando el modelo con cuatro de ellos (80%) y evaluando con el restante (20%) en cada
iteracion. Esta técnica permite medir el desempefio del modelo en diferentes muestras y garantiza
que los resultados no estén sesgados por una sola particién de los datos.

Tabla 7. Métricas de Desempefio (RMSE y R?) del Modelo Random Forest

Fold | RMSE R?

1 0.2705 0.9122
2 0.2035 0.9638
3 0.2370 0.9926
4 0.6543 0.9584
5 0.1384 0.9477

Fuente: Elaboracion propia
RMSE promedio: 0.3007
R? promedio: 0.9549

El valor promedio del coeficiente de determinacion (R? = 0.9549) indica que el modelo es capaz
de explicar aproximadamente el 95.5% de la variabilidad observada en el ICPV, lo que representa
un excelente nivel de ajuste para un modelo predictivo aplicado en contextos sociales y
econémicos complejos. Por otro lado, el error cuadratico medio (RMSE promedio = 0.3007)
muestra que el error promedio de prediccion es relativamente bajo, reafirmando la precision del
modelo.

Es importante destacar que la variabilidad entre los diferentes folds es moderada, reflejando
estabilidad y buena capacidad de generalizacién del modelo Random Forest sobre distintas
particiones del conjunto de datos.

Adicionalmente, el andlisis de importancia de variables mostré que los indicadores mas
influyentes para la predicciéon del ICPV son el indice de Pobreza Multidimensional (IPM), el indice
Multidimensional de Condiciones de Vida (IMCV), la pobreza monetaria moderada, la
informalidad laboral, y otros factores socioecondmicos, lo que es coherente con el enfoque
metodoldgico integral adoptado en este estudio.
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Finalmente, la comparacién visual entre los valores reales y las predicciones en el conjunto de
prueba mostrd una alta concordancia, evidenciada por la proximidad de los puntos a la linea de
identidad (pendiente = 1, intercepto = 0), lo que valida graficamente la capacidad predictiva del
modelo.

Adicionalmente, la implementaciéon de la validacion cruzada k-fold junto con las métricas de
desempefio obtenidas (RMSE y R?) confirman que el modelo Random Forest desarrollado es
confiable, estable y apropiado para predecir el ICPV en las comunas analizadas. Estos resultados
robustecen la validez del indice como una herramienta util para la identificacién territorial de la
pobreza y la focalizacidn efectiva de politicas publicas.

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

CONCLUSIONES

Construccion metodolédgica sélida y replicable: El ICPV fue desarrollado mediante una
metodologia robusta que combind criterios tedricos, estadisticos (PCA), empiricos (Random
Forest) y de ponderacion mixta, permitiendo captar multiples dimensiones asociadas a la pobreza
y vulnerabilidad.

Consistencia entre versiones del indice: Las cuatro versiones del ICPV presentaron correlaciones
superiores al 99%, lo que demuestra una alta estabilidad del indice independientemente del
esquema de ponderacién utilizado. Las comunas mas afectadas por condiciones estructurales de
pobreza fueron identificadas de manera consistente en todos los enfoques.

Segmentacidn territorial efectiva: El uso de técnicas de clustering (K-means) permitié identificar
tres grupos de comunas con caracteristicas socioecondmicas diferenciadas, brindando una base
empirica para orientar intervenciones focalizadas y asignacidn eficiente de recursos.

Validacién con machine learning: El modelo de Random Forest mostré que variables como el IPM,
el IMCV, el empleo informal y la pobreza monetaria moderada son las de mayor importancia en la
construccién del indice, validando empiricamente su relevancia como determinantes de la
pobreza multidimensional.

Aplicabilidad del indice para la gestidn publica: El ICPV permite no solo realizar diagnésticos, sino
también realizar seguimientos periddicos, focalizar politicas publicas y evaluar impactos en el
tiempo. Su aplicabilidad se extiende mas alla del caso de Medellin a otras ciudades con estructuras
de datos similares.
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TRABAJOS FUTUROS

Planeacidn focalizada: El ICPV permite identificar con precision qué comunas requieren mayor
atencidn institucional, priorizando recursos en territorios mas vulnerables.

Articulacion multisectorial: El indice puede ser util para politicas de salud, educacién, empleo,
vivienda, participacion y seguridad alimentaria, en tanto sintetiza multiples dimensiones.

Seguimiento y evaluacién: Puede ser utilizado como linea base para medir el impacto de
intervenciones sociales y monitorear su evolucién temporal.

Replicabilidad y escalabilidad: Aunque el estudio se centré en Medellin, la metodologia puede ser
aplicada en otros municipios de Colombia, incluso adaptada a nivel departamental o nacional.
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