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Summary

The cadastral appraisal is a key element in territorial management, used to calculate
property taxes and provide information on property values. In the municipality of
Dagua, Valle del Cauca, the cadastral valuation process faces challenges related to the
lack of data systematization and reliance on manual methods, which limits its accuracy

and updates.

This study develops a predictive model based on machine learning techniques to impro-
ve the estimation of cadastral appraisals. During the research, eight supervised models
were evaluated, including Random Forest, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting
Machines, and Neural Networks. Random Forest was selected for its outstanding per-
formance, achieving a determination coefficient (R?) of 87.15 % and lower error metrics

compared to the others.

The methodological development included data preparation, selection of relevant featu-
res such as land area, geoeconomic zone, and block /neighborhood, and hyperparameter
optimization. Additionally, a graphical user interface was implemented for specialized
users, such as cadastral management officials or technicians, providing access to the
necessary information. This interface requests specific data required to make accura-
te predictions, such as the physical characteristics of the property and its location,

ensuring that the estimates are useful and relevant in a professional context.

The results show that integrating machine learning into cadastral valuation can improve
the accuracy and efficiency of the process. Specifically, the Random Forest model stood
out for its performance compared to other evaluated models. With a mean absolute
error (MAE) of 14.5M, the model achieved a determination coefficient (R?) of 87.15 %,
indicating a high capacity to explain the variability of cadastral values in the test set,

providing a practical and replicable approach in other territorial contexts.

Keywords: Avalto catastral, aprendizaje automético, Random Forest,Regresién Lineal,
Redes neuronales, K-Nearest Neighbors, Gradient Boosting Machines, prediccién, ges-

tién territorial.
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1. Descripcion del Problema

1.1. Planteamiento del Problema

Dagua, un municipio ubicado en la regién del Valle del Cauca en Colombia, cuenta
con una poblacién de 39.665 habitantes y enfrenta un desafio critico relacionado con la
precision y eficiencia en la valoracion catastral. Esta problematica impacta tanto a los
propietarios de bienes inmuebles en la localidad como a las entidades responsables de
gestionar la tributacion predial y planificar el desarrollo urbano. La falta de exactitud
en la valoracion catastral puede ocasionar discrepancias en los impuestos prediales y

una distribucién desigual de la carga fiscal.

RESTRICCIONES SOCIO-AMBIENTALES N
EN EL MUNICIPIO DE DAGUA

Figura 1: Cartografia de Dagua

En Colombia, el Instituto Geogréfico Agustin Codazzi (IGAC) es la entidad encargada
de la recoleccion de informacién cartografica, geodésica y geogréfica, conforme a las
disposiciones establecidas por esta institucién [I]. Ademds, la Unidad administrativa
especial de catastro (UAEC) es responsable de la valoracién catastral, actualizacién y
la conservacién del catastro multipropoésito. En el municipio de Dagua, perteneciente
al departamento del Valle del Cauca, el proceso de evaluacion del avalio catastral se
lleva a cabo a través de una serie de etapas estructuradas, orientadas a precisar el valor
de los predios en cuestion.

En Dagua, donde el catastro se implemento en el ano 2006 y cuenta con 24,774 predios



registrados en el 2023 [2], se enfrentan limitaciones significativas en las metodologias
actuales para resolver el desafio de la valoracién catastral. Estas limitaciones estan
influenciadas por diversos factores, como la falta de sistematizacion de datos, la carencia
de un enfoque basado en tecnologia vanguardista y la ineficacia en la identificacién
de zonas homogéneas geoeconémicas. Ademas, la escasez de herramientas inteligentes
y la insuficiente implementacién de politicas publicas agravan la imprecision en las
valoraciones catastrales. La falta de instrumentos de planificaciéon urbana adecuados
anade una capa adicional de complejidad debido a que son esenciales para ordenar el
uso del suelo, regular las condiciones de su transformacion y conservacién e incluso
logran promover un desarrollo sostenible, denotando asi una dificultad ain mayor de

mantener actualizada y precisa la valoracion catastral.

Figura 2: Predios urbanos y rurales, Municipio de Dagua

Como primera instancia, se emprende la fase de identificacion predial, donde se recolec-
ta informacién fisica y legal de los terrenos, abarcando elementos como dimensiones y
construcciones presentes en dicha localidad. No obstante, la ausencia de una sistemati-
zacion adecuada de estos datos abarca un desafio significativo que marca la inexactitud
y mala gestion del proceso.

Posteriormente, se procede con la delimitacién de las zonas homogéneas geoeconémi-
cas, agrupando predios con similitudes particulares. Subsecuentemente, se establecen
los valores unitarios correspondientes a las diversas categorias de construcciones, te-
niendo en cuenta una serie de variables tales como materiales utilizados, estandares de
calidad, contexto urbanistico y caracteristicas arquitecténicas, entre otros.

El aprendizaje automatico se destaca como una herramienta valiosa para abordar estos
desafios. Su principal beneficio es su habilidad para realizar una clasificacién mas pre-

cisa y eficaz de las zonas geoeconémicas homogéneas, lo que conduce a una valoracion
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catastral mas acertada de los bienes inmuebles. Al integrar tecnologias avanzadas co-
mo los Sistemas de Informacién Geografica (SIG) y la Inteligencia Artificial, se mejora
la recopilacién, organizacién y analisis de datos. Esto perfecciona la determinacion de
los valores unitarios en areas especificas, resultando en una evaluacion catastral mas
precisa y transparente.

Como tltima instancia del proceso, este involucra la liquidacién de los avaltios catas-
trales, no obstante, este paso se encuentra sujeto a un margen de error considerable
debido a los factores mencionados anteriormente. Esta problematica se manifiesta con
particular relevancia en el municipio de Dagua, especificamente en relacién con la lti-
ma actualizacién reflejada catastralmente realizada en el ano 2023.

La carencia de un enfoque tecnolégicamente avanzado obstaculiza una clasificacién efi-
ciente y precisa de las zonas mencionadas, comprometiendo la fiabilidad de los valores
catastrales. La deficiente implementacién de la politica publica y la falta de herramien-
tas inteligentes pueden ocasionar errores significativos en los avaltos.

Sin embargo, la integracion de tecnologias innovadoras como los sistemas de infor-
macién geografica (SIG), la inteligencia artificial y el aprendizaje automético brinda
perspectivas alentadoras. Estas herramientas tienen el potencial de agilizar el proceso
de recoleccién y organizacion de datos, asi como de mejorar la determinacion de valores
unitarios en dreas especificas [3], contribuyendo asi a una evaluacién mas precisa de los
bienes inmuebles en el municipio de Dagua.

En definitiva, estas soluciones tecnolégicas ofrecen la oportunidad de optimizar el pro-
ceso de valoracion y mitigar errores, impulsando una gestion transparente y eficiente
de la propiedad en la localidad. Asimismo, la introducciéon de herramientas técnicas
destinadas a monitorear las fluctuaciones del mercado inmobiliario y ajustar los valo-
res unitarios, promueve una distribucién mas equitativa de la carga fiscal en el ambito

nacional.

1.1.1. Formulacién

.. Como predecir el valor del avalio catastral para un predio urbano y rural en el mu-
nicipio de Dagua usando técnicas de aprendizaje automéatico?
1.1.2. Sistematizaciéon

= ;Como preparar un dataset para aplicar un modelo de aprendizaje automatico?
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= Qué modelos de aprendizaje automatico se utilizan, junto con sus métodos de
entrenamiento correspondientes, para predecir el avaliio catastral en el municipio

de Dagua
= ;Cémo optimizar el desempeno de los modelos?

= ;Como evaluar el desempeno de los modelos construidos?

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo que permita predecir el avalio catastral del municipio de Dagua

Valle del Cauca, utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Preparar la base de datos catastral del municipio de Dagua utilizando técnicas

de exploracion de datos.

= Entrenar varios modelos de aprendizaje automatico apropiados para predecir el

avalio catastral en el municipio de Dagua.
= Optimizar los modelos de prediccién entrenados.

» Evaluar la eficacia de los modelos construidos.

1.3. Justificacién

La implementacion de un modelo basado en técnicas de aprendizaje automatico para
predecir el avaliio catastral en el municipio de Dagua, Valle del Cauca, se presenta como
una solucién innovadora. El uso del aprendizaje automatico es fundamental debido a su
capacidad para manejar grandes voliumenes de datos y descubrir patrones complejos que
pueden no ser tan evidentes. Este modelo de prediccién permitira organizar y analizar la
informacion catastral disponible, mejorando la precision del proceso. Ademas, permitira

identificar y analizar patrones y relaciones significativas entre las variables catastrales
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especificas de esta localidad, lo que conducird a una valuacién més precisa y justa de

los predios junto con su actualizacion.

No obstante, es importante reconocer el papel fundamental de los reconocedores ca-
tastrales en este proceso. [4]Estos profesionales son esenciales para proporcionar datos
precisos y actualizados sobre las propiedades, que son la base para cualquier modelo
predictivo eficaz. La labor de los reconocedores catastrales, al inspeccionar y docu-
mentar las caracteristicas fisicas y legales de los predios, garantiza que el modelo de
aprendizaje automético cuente con informacién verificada y confiable. Su trabajo en te-
rreno complementa el andlisis automatizado, asegurando que las predicciones del avaliio

catastral reflejen fielmente la realidad de las propiedades en Dagua.

Asimismo, el modelo de prediccién mejora la actualizacion del proceso. Es importante
contar con la informacion actualizada y precisa para la toma de decisiones en la pla-
nificacion territorial y el desarrollo urbano y rural de Dagua, ya que se debe contar
con una base de datos sélida para la correcta gestion transparente de la propiedad en
el municipio. Esta solucién beneficiara tanto a los propietarios de los predios, ya que
podran obtener una valoraciéon mas justa y precisa, como a los actores gubernamentales
y privados involucrados en el mercado inmobiliario local, los cuales tomaran decisiones
mas informadas basadas en datos precisos y actualizados, esto es fundamental para la
correcta implementacion y los resultados efectivos del modelo predictivo utilizado en
este caso, ya que permite que el modelo de predicciéon aprenda de tendencias hasta
cambios recientes en el territorio, especificamente desde el ano 2020, mejorando asi
su capacidad predictiva y su relevancia para la planificacién y gestion y desarrollo de
Dagua, Valle del Cauca. La adopcion del catastro multipropodsito y la base normati-
va [B] permitird una representacién mas precisa de la realidad territorial, incluyendo
la informalidad detectada [6] y la discrepancia de datos entre el DANE y la base del
IGAC. Este enfoque integral y actualizado es esencial para una actualizacién catastral
efectiva, como lo establece la resolucién 70 de 2011 [7], y para la consecucién de una

gestion catastral que respalde el desarrollo sostenible de Dagua.[§]

La viabilidad de esta solucién se basa en la disponibilidad de datos catastrales y la
capacidad del aprendizaje automatico para manejar y analizar estos datos. Ademaés,
nuestra contribucién personal a esta solucién serd la aplicacién de nuestros conocimien-
tos y habilidades en aprendizaje supervisado, para asi, desarrollar, optimizar modelos
predictivos y la interpretacion de los resultados para lograr informar las decisiones de

valoracién catastral.
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Por lo tanto, la adopcién de un sistema de prediccion del avalto catastral utilizan-
do tecnicas de aprendizaje automatico en el municipio de Dagua representaria una
oportunidad estratégica para mejorar la precision, eficiencia y escalabilidad del pro-
ceso de valoracion catastral, beneficiando tanto a los propietarios, como a los actores

gubernamentales y privados involucrados en el mercado inmobiliario local.

1.4. Delimitaciones y Alcances

Para el enfoque del proyecto:

= Se proponen técnicas de preparacién y exploracion de datos adecuadas para dis-
tinguir las correlaciones entre las variables que se encuentran en la base de datos

catastral.

= Se toma la decision de utilizar un modelo de aprendizaje automatico en especifico

con el objetivo de predecir el avaltio catastral.

= Mediante la implementacion de estrategias fundamentales de optimizacion, se
busca mejorar el modelo de prediccion de avaliio catastral en el municipio de

Dagua.

= El modelo se entrena seleccionando las variables en la base de datos del IGAC
(Instituto Geografico Agustin Codazzi) enfocado solo en los datos referentes al

municipio de Dagua.

= La evaluacion del desempeno de los modelos seleccionados de aprendizaje auto-
matico desarrollados, se realizard aplicando un conjunto de métricas y técnicas (
error cuadratico medio, error absoluto medio, coeficiente de determinaciéon, pro-
porcién precision, recall, F1-score, validaciéon cruzada, grid search o perceptrén).
Este proceso es esencial para determinar la precision, capacidad y confiabilidad

de los modelos en el contexto del proyecto.

= El modelo tendrd un alcance limitado ya que tomara en cuenta tinicamente los
datos disponibles del ano 2020 hasta Enero del 2024, correspondientes a la base de
datos del IGAC especificamente los datos del municipio de Dagua, lo que puede

limitar el alcance del andlisis a la informacion existente.

14



2. Marco de referencia

2.1. Areas Temdticas

De acuerdo al Sistema de Clasificacién de Computaciéon ACM (CCS), las dreas temati-

cas que abarca el proyecto son:

Computing methodologies - Machine learning - Neural networks

Computing methodologies - Artificial intelligence - Natural language processing

- Machine translation

Information systems - Data management systems

Social and professional topics - User characteristics - People with disabilities

Information systems - Information systems applications

Human-centered computing

2.2. Marco Tedrico

El marco tedrico establece los fundamentos conceptuales y técnicos necesarios para
la prediccion de avalios catastrales en el municipio de Dagua, Valle del Cauca. Este
capitulo se centra en definir y analizar los conceptos esenciales que sustentan el estudio,
proporcionando claridad sobre los procesos y herramientas utilizadas. Entre los temas
clave a desarrollar se encuentran el avalio catastral, la gestién de datos territoriales
y las metodologias de aprendizaje automadtico que permiten mejorar la precision y

eficiencia en la valoracién de predios.
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Desarticulacion del censo Avaliios catastrales mal

Efectos catastral, con la b enla
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Calculo eroneo de los

Mala implementacion de la avallios catastrales,
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Causas

cobros
inadecuados

Figura 3: Arbol de problemas

Para abordar el problema planteado, es crucial comprender las bases del avalio catas-
tral como herramienta de gestion territorial y fiscal. Este proceso, crucial en la sociedad
contemporanea, evidencia la importancia del control fiscal al reflejar el aumento del
capital de ciertos individuos en el territorio [9]. Ademads, resulta esencial explorar el uso
de modelos avanzados de aprendizaje automatico. Estos incluyen técnicas predictivas
que procesan grandes volimenes de datos para generar resultados precisos y confiables.
También se enfatizara en el rol de los datos territoriales y su adecuada gestion. Estos
conceptos seran desarrollados en detalle a lo largo del capitulo, sentando las bases para

la implementacion de las estrategias propuestas.

2.2.1. Avalio catastral

Es un procedimiento riguroso y sistematico realizado por la autoridad catastral para
estimar el valor oficial de inmuebles, incluyendo terrenos y edificaciones. Este valor se
calcula con base en un andlisis detallado y estadistico del mercado inmobiliario local,
tomando como referencia los valores comerciales, pero sin superarlos en ningtin caso
[10].

Para determinar el avaliio catastral de cada predio, se agregan los valores asignados por

separado al terreno y a las edificaciones existentes. Su calculo se expresa en la formula:

Avaliio Catastral = Valor m2C' x m2C + Valor m?T x m?T

= mZ: Area construida en metros cuadrados.
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» m2: Area del terreno en metros cuadrados.
= Valor m%: Valor por metro cuadrado de la construccion.

= Valor m2: Valor por metro cuadrado del terreno.

Adicionalmente, con esta informacion, se puede calcular el valor integral de la cons-

truccién utilizando la formula:

Avaluo Catastral

Valor m? Integral de la Construccién = —
m? de la Construcciéon

Etapas claves del avalio catastral

= Identificacion de los predios: Incluye la recopilaciéon de datos fisicos, juridicos y

econdémicos mediante herramientas tecnologicas y georreferenciacion.

Clasificacion en zonas homogéneas

» Zonas Homogéneas Fisicas (ZHF): Areas con caracteristicas similares en topo-
grafia, infraestructura vial, servicios ptblicos, uso del suelo y tipo de edificacio-

nes.

» Zonas Homogéneas Geoeconémicas (ZHG): Representan dreas con valores unita-
rios consistentes segiin el mercado inmobiliario especificamente del municipio de

Dagua, Valle del Cauca.

= Asignacion de valores unitarios: Basada en andlisis de mercado y caracteristicas

especificas del predio.

= Liquidacion del avaltio: Calculo final utilizando las férmulas mencionadas ante-

riormente en la seccién de avalio catastral.

Metodologia de avaliios catastrales

Aqui se mencionan las variables clave para la determinacion del avaliio catastral.
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= Clase del suelo: Son las actividades permitidas segin la normatividad de la la

region.

= Uso actual del suelo: Clasificacion segin destinaciones residenciales, comerciales,

industriales, entre otras.

= Tipologia de construcciones: Calificaciéon basada en materiales, diseno y estado

de conservacion.

» Levantamiento de informacion: Recoleccidn en la zona mediante métodos directos

e indirectos.

2.2.2. Numero predial nacional

El Nimero Predial Nacional (NPN) se encuentra disenado bajo una estructura com-
puesta por 12 categorias que exactamente cuenta con treinta digitos, cuya finalidad
es sistematizar y detallar la informacién asociada a cada predio de manera logica y
jerarquica. Estas categorias integran aspectos fundamentales del predio, incluyendo
su ubicacion geografica, caracteristicas fisicas, atributos constructivos y condiciones
juridicas. Esta configuracion garantiza una identificacion tinica y precisa del inmueble,

optimizando su gestién, anélisis y administracién a nivel catastral y territorial [11].

Por ejemplo, las primeras categorias, como el departamento, municipio, zona y sector,
establecen la ubicacién exacta del predio dentro del territorio nacional. A continuacién,
elementos como el barrio, la manzana o vereda, y el terreno, definen su delimitacion
especifica dentro de una comunidad o zona, ya sea rural o urbana. Finalmente, las
categorias asociadas a la condicién de propiedad y a la construccién detallan aspectos

concretos relacionados con el uso, la estructura y la naturaleza juridica del predio.
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Figura 4: Numero predial nacional

Esta estructura trasciende su funcién administrativa, convirtiéndose en una herramien-
ta clave para optimizar procesos como la planificacion territorial, la valoracién catastral,
la recaudacién de impuestos y la toma de decisiones estratégicas. La segmentacion de
la informacion en categorias permite un acceso preciso y detallado a los datos de cada
predio, lo cual es esencial para entidades publicas, propietarios, empresas y cualquier

organizacion dedicada a la gestion del territorio o al analisis de datos catastrales.

2.2.3. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético es una disciplina de la inteligencia artificial que se dedica
a la creacién de sistemas capaces de aprender y mejorar su desempeno a partir de la
experiencia, sin ser programados de manera explicita para cada tarea. Esta area inves-
tiga y desarrolla algoritmos que pueden procesar datos y, a través de ellos, perfeccionar
sus habilidades. De esta forma, los sistemas pueden realizar predicciones y tomar de-
cisiones con mayor precision de una forma independiente. Aunque el enfoque principal
de este trabajo recae en el aprendizaje supervisado, que utiliza datos etiquetados para
entrenar modelos predictivos, es importante mencionar los otros dos enfoques princi-
pales: el aprendizaje no supervisado, que identifica estructuras o patrones en datos no
clasificados, y el aprendizaje por refuerzo, que optimiza el desempeno de los modelos
mediante un sistema de recompensas y penalizaciones basado en la interaccién con
el entorno. Lo anterior nos da lugar a un concepto que se manejara a lo largo de la

investigacion:

19



= Aprendizaje supervisado: En este enfoque, los modelos se entrenan con datos
previamente etiquetados y clasificados, lo que les permite aprender a predecir

resultados basandose en esos ejemplos.

Los métodos de aprendizaje supervisado se dividen en dos categorias principales,

dependiendo del propodsito de la tarea:

1. Clasificacion: Este enfoque se utiliza para asignar cada dato a una clase o
categoria especifica. Por ejemplo, en el ambito del avaliio catastral, podria
implicar categorizar predios segiin su uso, como residencial”, ¢omercial.®

ndustrial”.

2. Regresion: En este método, el objetivo es prever valores continuos a partir
de datos de entrada. Un caso especifico seria calcular el valor de un predio
tomando en cuenta factores como su ubicacién geografica, extensién del

terreno o caracteristicas de construccién.

2.2.4. Meétricas Utilizadas

» R? (Coeficiente de Determinacién): Es el indicador de que nos muestra que
tan bien el modelo se ajusta los datos.
Formula . o
R2 —1— Zi:l(yi - yi)
>ima (Wi — )

» RMSE (Root Mean Squared Error): Es una métrica que penaliza los errores

grandes, lo que lo hace bastante sensible a valores o datos atipicos.

Formula

n

1
RMSE = |~ s — )2
néfy Ui)

» MAE(Mean Absolute Error): Es el promedio de los errores absolutos entre los

valores predichos y los valores reales, esta metrica no es sensible a datos atipicos.

Formula

1 n
AE:— Z'—AZ'
M n;Jy 9il
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2.2.5. Meétodos de Regresién

La regresion es una técnica utilizada en el aprendizaje supervisado para modelar rela-
ciones entre variables independientes y una variable dependiente continua. En el &mbito
de la prediccion de avaliios catastrales, esta metodologia permite generar estimaciones
basadas en datos histéricos y caracteristicas especificas de cada propiedad, ofreciendo

resultados consistentes y ttiles para el andlisis.

Para este proyecto, se seleccionaron y emplearon los siguientes algoritmos de regresion,
cada uno con caracteristicas particulares que los hacen adecuados para esta investiga-

cién:
1. Regresién lineal
2. Regresion multiple de 3 grados
3. Gradient boosting machines
4. Random Forest
5. Ensamble (Random Forest - Gradient Boosting)

6. K-Nearest Neighbors (KNN)

7. Maquina de soporte vectorial

2.2.6. Regresion lineal

La regresiéon lineal es una técnica utilizada para representar y analizar cémo una va-
riable dependiente se relaciona con una o mas variables independientes, aplicandose
tanto en el estudio de datos experimentales como en la prediccion de valores futuros
[12].En su esencia, la regresién lineal supone que los cambios en una variable afectan
de manera lineal a la otras, permitiendo cuantificar cémo los cambios en una variable
afectan a otra de manera proporcional. Bajo este contexto, la linea de regresion, tam-
bién conocida como linea de mejor ajuste, desempena un papel fundamental [13]. Esta
linea representa la relacion matematica entre las variables y se ajusta para minimizar

la discrepancia entre los valores proyectados por el modelo y los valores observados en
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los datos reales. La precision de esta linea de ajuste es esencial para comprender la

tendencia general de los datos y evaluar la calidad del modelo de regresion.

En este trabajo, ademas de la regresion lineal, se ha utilizado la regresién lineal multi-
ple, que permite modelar relaciones mas complejas al incluir multiples variables inde-
pendientes en el analisis. Cada tipo de regresién sera descrito y analizado en detalle
en las siguientes secciones, explorando su relevancia y aplicacién en el contexto de la

prediccion de avaltios catastrales.

Por otro lado, pero no menos importante, la regresion lineal simple puede expresarse

COINoO:

y =B+ Piw+e

Donde:

y: Variable dependiente.

x: Variable predictora.

[o: Término constante.

B1: Coeficiente de regresion que indica el cambio en y por cada unidad de cambio

en x.

e: Término de error que representa la variacion no explicada por el modelo.
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Figura 5: Regresion lineal [14]

Como se evidencia en la grafica de predicciones B se observa una relacién lineal entre
las variables predichas y los valores reales. Los puntos representan las observaciones
individuales, mientras que la linea recta corresponde al ajuste del modelo de regresion
lineal, estas expresiones permiten modelar y predecir con precision la relacion entre
las variables y son fundamentales en el analisis de datos para la prediccion de avaltios

catastrales.

2.2.7. Regresién lineal miltiple tres grados

La regresion lineal multiple de tercer grado es una herramienta estadistica disenada pa-
ra analizar relaciones complejas entre una variable dependiente y varias independientes,
al incluir términos lineales, cuadrados y ctbicos en su modelo. En el ambito del avaltio
catastral, esta técnica resulta clave para identificar como factores como el tamano del
terreno, la ubicacién geoecondmica o las caracteristicas fisicas del predio influyen en su
valor. Al integrar términos polinomiales, el modelo puede capturar patrones no lineales

que reflejan de manera més precisa la realidad [15].
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Figura 6: Regresion lineal multiple tres grados [14]

En la anterior gréfica[f] se presenta una regresion lineal miltiple de tercer grado, donde
las variables independientes X; y X5 se utilizan para predecir los valores de la varia-
ble dependiente Y. Los puntos marcados representan los datos reales, mientras que la
superficie curva muestra el modelo ajustado. Como se observa, la relacion entre las va-
riables sigue un patrén no lineal, capturado adecuadamente por la regresién polinémica
de tercer grado representada en la grafica. Esta representacion permite visualizar como

el modelo ajusto los datos en un espacio tridimensional.

Durante el desarrollo de este proyecto, también se probod la regresion lineal multiple de
segundo grado, pero finalmente se optd por la de tercer grado debido a su capacidad
para representar de manera mas precisa las relaciones complejas presentes en los datos y
a los mejores resultados obtenidos en las métricas de evaluacion. El éxito de este modelo
radica en un correcto ajuste y validaciéon, utilizando métricas como el error cuadrético

medio (MSE) para evitar el sobreajuste y garantizar predicciones confiables.

En el caso de la regresion lineal multiple, que considera multiples variables indepen-

dientes, la ecuacién se utiliza de esta manera:
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y= LB+ Prr1+ Boxa+ -+ By + €

Donde:
= 1y,%9,...,%,: Variables independientes.
= 31,52, ..., 0, Coeficientes de regresién asociados a cada variable independiente.

2.2.8. Gradient boosting machine

Es un modelo supervisado basado en técnicas de ensamble que combina multiples pre-
dictores débiles, generalmente arboles de decision poco profundos, para construir un
modelo robusto y preciso. Su enfoque se desarrolla de manera iterativa, donde cada
arbol adicional se entrena especificamente para reducir los errores residuales generados
por los arboles anteriores. Este proceso se guia mediante el calculo del gradiente nega-
tivo de métricas relevantes, como el error cuadratico medio en problemas de regresion,
permitiendo al modelo concentrarse en corregir las predicciones mas erréneas. Cada
arbol realiza contribuciones incrementales, reguladas por un parametro de aprendiza-
je, lo que garantiza un aumento gradual en la complejidad del modelo y reduce el riesgo

de sobreajuste.

A continuacion, se describen los pasos clave de su formulacién matematica y entendi-

miento base del algoritmo [16].
= Funcion objetivo y prediccion inicial

El objetivo principal es minimizar una funcién de pérdida L(y, F'(z)), donde y repre-
senta los valores reales, F'(x) es el modelo predictivo, y x denota las caracteristicas de

entrada.

El modelo comienza con una prediccién inicial, usualmente el valor medio de la variable

dependiente en problemas de regresion:

N
Fo(w) = argmin > L(y:. o), (1)
=1

donde N es el numero de muestras en los datos.
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s Iteracion del modelo

En cada iteracién m, el modelo entrena un nuevo predictor débil h,,(x) para corregir los
errores residuales generados por el modelo acumulado hasta ese punto F,_1(z). Esto

se logra mediante la aproximacion del gradiente negativo de la funcién de pérdida:

- :_{M}
OF(@:) | pay=rp ()

donde r;, son los residuales calculados para cada muestra 7 en la iteracién m.

, (2)

s Actualizacién del modelo

El nuevo predictor h,,(z) se ajusta para aproximar los residuales 7,,. Una vez entre-

nado, el modelo se actualiza como:
Fo(z) = Fo1(z) + v - hy(2), (3)

donde v € (0, 1] es el pardmetro de aprendizaje que regula la contribucién incremental

de cada predictor.

s Prediccién final

El modelo final después de M iteraciones se expresa como:

M
F(z) = Fo(z) + Y v hy(z). (4)
m=1
= Funcién de pérdida tipica
Se utiliza el error cuadratico medio (MSE):
T
Ly, F(z)) = (= F(:)". (5)

=1



250 Modelo de Gradient Boosting Machines
X Datos reales
=~ Modelo Gradient Boosting

200

150

100

Variable Dependiente (Y)

50

0 2 4 6 8 10
Variable Independiente (X)

Figura 7: Gradient boosting machines [14]

Como se evidencia en el grafico [7] se muestra como el modelo de Gradient Boosting
Machines se ajusta a los datos. Los puntos (x) representan los datos reales, mientras
que la linea sélida ilustra las predicciones generadas por el modelo. Se observa cémo el
modelo logra capturar la tendencia no lineal de la relacion entre la variable indepen-
diente (X) y la variable dependiente (Y'), proporcionando un ajuste preciso a lo largo
de todo el rango de datos. Este comportamiento evidencia la capacidad del modelo

para manejar relaciones complejas entre las variables.

2.2.9. Random Forest

El modelo de Random Forest se presenta como una herramienta bastante ttil en el
analisis estadistico y de prediccion, especialmente para el estudio de variables comple-
jas en datos tanto espaciales como no espaciales. Este enfoque metodologico permite
identificar patrones no lineales y relaciones intrincadas dentro de grandes conjuntos
de datos heterogéneos. Su capacidad para manejar un volumen significativo de datos
y capturar interacciones multifactoriales lo convierte en una soluciéon poderosa para

areas de aplicacién como la econometria, la geografia y la planificacién urbana.

En el caso especifico del municipio de Dagua, Valle del Cauca, el modelo de Random
Forest adquiere un valor particular en la prediccion de avalios catastrales. A diferencia
de técnicas més simples, como la regresion lineal, este modelo se basa en la generacion
y combinacion de multiples drboles de decision para representar y analizar relaciones

complejas entre las caracteristicas de los terrenos y sus valores catastrales. Esto le
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permite superar limitaciones inherentes a otros métodos, proporcionando una visién

mas completa y detallada de los factores que influyen en el avalio.

Esta metodologia no solo considera atributos individuales de los predios, tales como el
area, el uso econémico y el estado de construccion, sino que también incorpora variables
contextuales relevantes. Entre estas se destacan las infraestructuras disponibles y las
caracteristicas de las propiedades circundantes. Cada arbol generado en el modelo
contribuye de manera incremental a la prediccion final, mitigando el impacto de posibles

sesgos y garantizando una estimacion mas precisa y confiable.

Ademas, la implementacion de Random Forest en este contexto permite evaluar y je-
rarquizar la importancia de cada variable en la prediccion de los valores catastrales.
Esto resulta particularmente ttil para identificar los factores determinantes que in-
fluyen en el mercado inmobiliario de Dagua, tales como la ubicacion geografica, las

caracteristicas fisicas del terreno y el acceso a infraestructuras.

A continuacién, se presentan los pasos relevantes y a tener en cuenta para la formulacion

matematica y la comprensién fundamental del algoritmo [17]
= Construccion del bosque de arboles

El objetivo principal de Random Forest es minimizar una funcién de pérdida L(y, 3),
donde y representa los valores reales, § son las predicciones generadas por el modelo,
y las caracteristicas de entrada estan representadas por x. Para lograr esto, el modelo
entrena multiples arboles de decision T;, utilizando diferentes subconjuntos de datos

seleccionados mediante muestreo.
» Prediccién del modelo

Para un modelo con B arboles de decision, la prediccion final se obtiene mediante:

= Regresion: Promedio de las predicciones individuales:

i= 5> Tl ©



» Clasificacion: Votacién mayoritaria entre los arboles:

§ = arg mcaixz I(Ty(x) = ¢), (7)
b=1

donde I(-) es la funcién indicadora que toma el valor 1 si el arbol predice la clase
¢, y 0 en caso contrario.

= Importancia de las variables

La importancia de una variable j se evaliia mediante la disminucién promedio de la
impureza (criterio como el indice Gini o la entropia) cuando se utiliza la variable para

dividir los nodos en los arboles:
1 Z
]jZEZZAit'I(Ut:j)a (8)
b=1 teT

donde Ai; es la reduccion de impureza en el nodo ¢, v; es la variable utilizada en la

divisién, y I(+) es la funcién indicadora.

Modelo Random Forest: Estructura y Combinacion

Arbol 1 - Nodo 1 - Hoja 1
Arbol 1 - Nodo 1 - Hoja 2
Arbol 1 - Nodo 2 - Hoja 1
Arbol 1 - Nodo 2 - Hoja 2

Arbol 1 - Nodo 3 - Hoja 1

Arbol 1 - Nodo 1
Arbol 1 - Nodo 3 - Hoja 2
Arbol 1 - Nodo 2

Arbol 2 - Nodo 1 - Hoja 1
Arbol 1 - Nodo 3
Arbol 2 - Nodo 1 - Hoja 2
Arbol 1 Arbol 2 - Nodo 1

Arbol 2 - Nodo 2 - Hoja 1

VUUUUUUUU

Arbol 2 Arbol 2 - Nodo 2

Prediccién Final
Arbol 2 - Nodo 2 - Hoja 2

Arbol 3 Arbol 2 - Nodo 3

= Arbol 2 - Nodo 3 - Hoja 1
Arbol 3 - Nodo 1

UU%

Arbol 2 - Nodo 3 - Hoja 2
Arbol 3 - Nodo 2
Arbol 3 - Nodo 1 - Hoja 1
Arbol 3 - Nodo 3

Arbol 3 - Nodo 1 - Hoja 2
Arbol 3 - Nodo 2 - Hoja 1
Arbol 3 - Nodo 2 - Hoja 2

Arbol 3 - Nodo 3 - Hoja 1

il

Arbol 3 - Nodo 3 - Hoja 2

Figura 8: Random Forest [14]

Se aprecia en la previa ilustracion [§] la estructura y combinacién de un modelo Ran-

dom Forest. El modelo esta compuesto por miiltiples arboles de decision independientes
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(Arbol 1, Arbol 2, Arbol 3, etc.), cada uno dividido en nodos y hojas. Cada érbol gene-
ra una prediccion parcial basada en los datos que le corresponden. Estas predicciones
parciales se combinan posteriormente para producir una prediccion final, que resulta de
la regresion. Esta representacion destaca como el modelo Random Forest utiliza multi-
ples arboles para reducir el riesgo de sobreajuste y mejorar la precision, al aprovechar

la diversidad de las predicciones individuales.

2.2.10. Ensamble (Random Forest - Gradient Boosting)

Es un enfoque supervisado que combina las fortalezas de dos métodos de ensamble
para crear un modelo robusto y eficiente, ideal para la prediccién catastral y contextos
de investigacion. Por un lado, utiliza las predicciones de Random Forest, que entrena
multiples arboles de decision de forma independiente, lo que le permite manejar datos
diversos y ruidosos, como caracteristicas geograficas, areas de terreno y variables so-
cioecondmicas. Por otro lado, incorpora Gradient Boosting, que ajusta los arboles de
manera secuencial, enfocandose en corregir los errores mas significativos y capturando
relaciones no lineales y complejas entre las variables del predio y su valor. Esta combi-
nacién es especialmente 1til en investigaciones catastrales, ya que permite mejorar la
precisiéon en la prediccion del valor de los predios, ajustandose a las particularidades de
los datos, mientras controla la complejidad del modelo y reduce el riesgo de sobreajuste,

garantizando resultados confiables y generalizables.

Por otro lado,en esta seccion, se mencionan pasos claves de elementos matematicos que

se deben tener en cuenta para este tipo de modelo ensamble [18]:

s Prediccién de Random Forest

El modelo utiliza matemadticamente las mismas férmulas descritas en la Seccién
2.2.9] combinando las fortalezas de Random Forest para crear un modelo robusto

y eficiente.

» Prediccién de Gradient Boosting

Tal como se detalla en la Seccién [2.2.8] el modelo emplea las mismas bases ma-
tematicas descritas para Gradient Boosting, integrando sus capacidades de ajuste

secuencial para corregir errores significativos y mejorar la precision del modelo.
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= Combinar Random Forest y Gradient Boosting

Las predicciones de ambos métodos se combinan ponderadamente para aprovechar sus

ventajas:
g=a grr+(1—0a) Jos, (9)

donde yrr es la prediccion de Random Forest, 55 es la prediccion de Gradient Boos-

ting, y o € [0, 1] es un coeficiente que controla la contribucién relativa de cada modelo.
= Funciéon de pérdida tipica

Nos estamos enfrentando a un problemaa de regresién, por ende, en la funcion de

pérdida se utliza el error cuadratico medio (MSE):

Lw.9) = 3 2 (= 50" (10

donde y; son los valores reales y ¢; son las predicciones combinadas.

Estructura del Modelo de Ensamble (Random Forest - Gradient Boosting)

@rbol 1- Ho@
Arbol 1 - Ho@

A

RF Arbol 1 F Arbol 2 - Ho@

—_— . -
Random Forest RF Arbol 2 F Arbol 2 - Hu@
— =
_
R — L
&
Etapa 1- HQD

\/

— -
Gradient Boosting GB Etapa 1

GB Etapa 2

Etapa 1- HGB

A

Etapa 2 - HOD
@Etapa 2- HOB

Figura 9: Emsamble Random Forest - Gradient Boosting [14]

El anterior grafico [J) muestra el proceso que conlleva la prediccién en conjunto para los
modelos, se aprecia la similaridad que tiene con el modelo de Random Forest.
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2.2.11. K-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) se posiciona como una herramienta versatil y
eficaz dentro del aprendizaje supervisado, capaz de abordar problemas de clasificacién
y regresion. Su funcionamiento se basa en la proximidad entre observaciones en un
espacio de caracteristicas, lo que lo convierte en una opcion ideal para analizar datos
en contextos donde las relaciones locales tienen un papel critico en la precision de las
predicciones. En el caso especifico de los avaltios catastrales, el KNN permite identificar
patrones entre propiedades que comparten similitudes en atributos fisicos y ubicacién
geografica, bajo la premisa de que dichas similitudes se reflejan directamente en su

valor catastral [19].

Este modelo es particularmente relevante en situaciones donde intervienen variables
determinantes como el destino econdmico del predio, el uso del suelo, el area de terreno
y construccion, y caracteristicas espaciales como la manzana o vereda. Estas variables,
al ser integradas en el modelo, no solo contribuyen a capturar relaciones evidentes,
sino que también permiten explorar interacciones complejas y sutiles en los datos. Esto
refuerza su capacidad para representar de manera precisa las dindmicas que influyen
en los avaltios, consolidandolo como una herramienta valiosa en proyectos de analisis

predictivo que requieren manejar diversidad y complejidad en las caracteristicas.

Desde un enfoque técnico, el modelo KNN basa su operacién en la identificacién de
los K vecinos mas cercanos a un punto de interés dentro de un espacio de caracteristi-
cas, empleando métricas de distancia como la euclidiana o Manhattan. Cada vecino
aporta informaciéon clave a la prediccion, ya sea a través de un promedio ponderado
inversamente proporcional a la distancia o mediante un promedio simple. Esta estruc-
tura algoritmica le permite capturar relaciones no lineales, lo cual es especialmente
ventajoso en el andlisis de avaltios catastrales, donde los datos suelen ser heterogéneos

y altamente contextuales.

La eleccion del modelo KNN en este proyecto se justifico no solo por su simplicidad
y adaptabilidad, sino también por su capacidad para manejar un conjunto amplio y
diverso de caracteristicas, incluidas variables categoricas transformadas y normaliza-
das para garantizar su compatibilidad con las métricas de distancia. La optimizacion
del parametro k, mediante técnicas como la validacién cruzada, resulté crucial para
equilibrar el sesgo y la varianza, evitando tanto el sobreajuste como la omision de pa-

trones relevantes. Este enfoque, combinado con un preprocesamiento adecuado de los
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datos, permitio que el modelo se destacara entre las opciones evaluadas, demostrando
un rendimiento robusto y consistente en la prediccién de avaltios catastrales, asi como

una capacidad notable para adaptarse a las complejidades inherentes de este tipo de

s 1 .
Antes de aplicar KNN Después de aplicar KNN
1.0r x categoria A 1.0 x categoria A
Categoria B Categoria B
X Nuevo punto X Nuevo punto (Clasificado)
0.8 0.8
0.6 0.6
~ 3 &
x Aplicar KNN <
oal . ) / WA X
x x
x X x X
x x
0.2 x 0.2 x
x x
X x )2( x

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X1 X1

Figura 10: KNN [14]

La representacion visual muestra como el modelo KNN clasifica un nuevo punto
segun la proximidad a sus vecinos mas cercanos, medida por una métrica de distancia.
Es importante destacar que este modelo se fundamenta en la definicién de proximi-
dad entre puntos a través de una métrica de distancia. A continuacion, se presentan

definiciones especificas relacionadas con este modelo en el contexto matematico [20].

» Distancia Euclidiana:

d
d($, ZIZ'Z) = (l‘j — l’ij)2. (11)
j=1
s Distancia Manhattan:
d
j=1

= Predicciéon para problemas de regresion
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La prediccion ¢y para un punto de interés x se calcula como el promedio de los valores

asociados a los k vecinos mas cercanos:

i=r Y w (13)

donde Ny (x) denota el conjunto de indices de los k vecinos més cercanos a .
= Prediccion para problemas de clasificacién

La prediccion corresponde a la clase mayoritaria entre los k vecinos mas cercanos:

y = arg max Z I(y; = ¢), (14)

donde C es el conjunto de clases posibles e I(-) es una funcién indicadora que toma el

valor 1 si y; = ¢, y 0 en caso contrario.

2.2.12. Maquina de soporte vectorial

Las Maquinas de soporte vectorial, son algoritmos supervisados disenados para en-
contrar un hiperplano 6ptimo en un espacio multidimensional, con el fin de separar
o aproximar datos de manera eficiente. En el ambito del avalio catastral, este mode-
lo se utiliza para predecir valores continuos, como el valor aproximado de un predio,
mediante el ajuste de una funcién que minimiza el error entre los valores observados
y estimados. Una de sus ventajas es su capacidad para manejar relaciones bastante
complejas y no lineales entre variables como el area del terreno, la ubicacion geogréfica
o la zona econdémica. Esto se logra utilizando funciones de transformaciéon conocidas
como kernels, que proyectan los datos a un espacio de mayor dimensién, facilitando
la identificacion de relaciones mas lineales. Este enfoque ha demostrado ser altamente
efectivo en aplicaciones como la prediccion del area construida en entornos urbanos,

resaltando su importancia en estimaciones vinculadas al avalio catastral [21].

Mateméticamente, el objetivo principal de una Maquina de Soporte Vectorial es en-
contrar un hiperplano w - x + b = 0 que separe los datos de dos clases o ajuste una
funcién a los datos continuos en regresion, maximizando el margen entre los puntos
mas cercanos a dicho hiperplano. Para ello, se debe comprender y dar solucion a el

siguiente problema de optimizacion [22]:
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T yi(w - z; +b) > 1 Vi en clasificacion, |y; — (w - z; +b)| < ¢
min —|w|” sujeto a
wb 2 Vi, en regresion.

(15)

w representa el vector de pesos que define la orientacién del hiperplano.

b es el término independiente que ajusta la posicién del hiperplano.

= y; son los valores reales (en regresion) o las etiquetas de clase (en clasificacion).

e controla la tolerancia al error en regresion.

Mé&quinas de Soporte Vectorial: Escala de Grises

Separacion Lineal Mérgenes Ajustados Vectores de Soporte

6 6
X Clase A X Clase A X Clase A
A ClaseB A CaseB A ClaseB
5[ — Limite de decision 5| — Limite de decision 5 [ — Limite de decision

Figura 11: Maquina de soporte vectorial [14]

La figura [I1] de las méquinas de soporte vectorial ilustra diferentes etapas en el proceso
de clasificacion: la separacién lineal, el ajuste de margenes y la identificacién de los
vectores de soporte. Estas etapas son fundamentales para comprender cémo este mo-
delo maneja datos no linealmente separables, cuando los datos no lo son, se utiliza una
funcién de transformacién ¢(x) que proyecta los datos a un espacio de mayor dimen-
sién. Este modelo utiliza una funcién kernel K (z;,z;) = (¢(x;), #(x;)) para calcular el
producto interno entre los datos proyectados sin necesidad de realizar la transformacion

de manera explicita.
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2.2.13. Redes neuronales

Las redes neuronales son sistemas computacionales disenados para resolver problemas
complejos mediante el procesamiento de datos a través de miltiples capas interco-
nectadas. Estas capas, formadas por nodos o unidades computacionales, trabajan en
conjunto para modelar patrones y relaciones presentes en los datos. Cada nodo aplica
una funcién de activacién que introduce no linealidades en el modelo, lo que permi-
te a las redes neuronales aproximar funciones complejas y adaptarse a problemas no
lineales. En el ambito del aprendizaje automatico, estas redes se destacan por su capa-
cidad para aprender representaciones jerarquicas de los datos, haciéndolas altamente

efectivas en tareas como clasificacién, regresién y deteccién de patrones andémalos.

Cuando las redes neuronales incluyen multiples capas ocultas, se enmarcan dentro del
aprendizaje profundo, una subdisciplina que se enfoca en la resolucién de problemas
complejos mediante el andlisis de grandes volimenes de datos. Segin lo expuesto en
[23], estas redes pueden clasificarse en cuatro enfoques principales, cada uno diseniado
para abordar diferentes tipos de problemas. En este trabajo, se implementa uno de estos
enfoques, optimizando la capacidad de generalizacion y el rendimiento en escenarios

con alta dimensionalidad y relaciones complejas entre las variables.

2.2.14. Perceptrén multicapa

El modelo de perceptron multicapa (MLP) es una herramienta valiosa para mejorar la
precision de las predicciones en diversos contextos y aplicaciones. E1 MLP se basa en
una arquitectura de red neuronal artificial compuesta por varias capas, incluyendo una
capa inicial que recibe los datos de entrada, capas intermedias que procesan la infor-
macién mediante cdlculos y transformaciones (cominmente llamadas capas ocultas),
y una capa final que genera los resultados. Las neuronas dentro de cada capa estan
interconectadas, formando una red densa que permite al modelo aprender relaciones

no lineales complejas a partir de los datos.

24].
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Figura 12: Perceptrén multicapa [14]

Mateméaticamente, el Perceptréon Multicapa se basa en funciones de activacion que
transforman los datos a medida que pasan por las capas de la red como se muestra en
la figura [I2] Dados los datos de entrada X = x1,29,. .., 2y, el modelo aplica pesos y

sesgos en cada capa para calcular los valores intermedios de las neuronas [25].

= En la capa [, el valor de activacion para la neurona j esta dado por:

ag.l) =0 <Z wg-)agl_l) + b;”) , (16)
donde:

° agl) es la salida de la neurona j en la capa [.
. wg) son los pesos que conectan la neurona i de la capa (I —1) con la neurona

J de la capa (.

° by) es el sesgo asociado a la neurona j en la capa [.

e o(-) es la funcién de activacién, como la sigmoide o(r) = ——, ReLU

1+e=®?
méx (0, x) o tanh tanh(x).

= El aprendizaje de este modelo se basa en la minimizaciéon de una funcién de
pérdida L, la cual mide el error entre las salidas predichas ¢ y los valores reales
y. Esto se logra mediante el método de retropropagacion, que ajusta los pesos y
sesgos utilizando el gradiente descendente:

oL

—, 17
ng) (17)

!
Awfj) = -7
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donde 7 es la tasa de aprendizaje.

La salida final de la red, en la capa de salida L, se calcula como:

o= (Sl 4 s

J
donde g es la prediccion para la clase o el valor objetivo k.

Al lograr aplicar este tipo de modelo bajo el contexto mencionado anteriormente,
se puede aprovechar sus capacidades para capturar relaciones no lineales entre
las diversas caracteristicas de las propiedades y su valor catastral. Por ejemplo, al
identificar interacciones complejas entre caracteristicas como tamano de la propie-
dad, ubicacién geogréfica, caracteristicas estructurales y servicios disponibles[24],
lo que podria no ser capturado de manera efectiva por modelos lineales més sim-
ples mencionados anteriormente, no obstante, el MLP puede adaptarse para ma-
nejar datos geoespaciales, como la ubicacién de las inmuebles en un mapa, lo que
permite incorporar informacién espacial en el proceso de prediccién. denotando

gran utilidad en el contexto de la valoracién catastral en el municipio de Dagua.
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2.3. Antecedentes

En los tltimos anos, la estimacion del avaltio catastral ha sido un tema de cre-
ciente interés en la investigacion y en la implementacion de metodologias mas
eficientes. Diversos estudios han explorado soluciones automatizadas para la cla-
sificacion y valoracion de terrenos, en especial en areas rurales y urbanas. A
continuacion, se presentan algunos de los trabajos mas relevantes en el ambito
de la tasacién catastral, los cuales abordan desde métodos tradicionales hasta la
implementacién de tecnologias emergentes, como el aprendizaje automético y la

teledeteccion.

Uno de los trabajos relevantes es la propuesta de una metodologia automatizada
para la clasificacion fisica de terrenos rurales, enfocada en la valoracién catas-
tral dentro de un catastro multipropdsito. En este estudio se utilizé el analisis
espacial y la teledeteccion para definir variables dinamicas, como la accesibilidad,
conectividad y aprovechamiento de fuentes hidricas. Esta metodologia permitio
reemplazar los métodos tradicionales, reduciendo la subjetividad en la valora-
cién. La implementacion de esta metodologia en el municipio de San Francisco,
Cundinamarca, mostré una mejora considerable en la eficiencia y precisién, con

resultados validados en campo y comparados con estudios previos del IGAC.[26].

Por otro lado, en un enfoque para la valoracion de tierras urbanas, se identifico
que, en Latinoamérica, los valores catastrales generalmente no estan actualizados
debido a la complejidad del proceso de tasacion masiva. En este estudio se propo-
ne un método basado en el uso de datos abiertos y gratuitos, como los obtenidos
de OpenStreetMap y la Comisiéon Europea, para crear variables relacionadas con
las caracteristicas del terreno y el grado de urbanizacion. Estos datos se utilizan
para entrenar modelos de aprendizaje automatico que estiman el valor catastral,
demostrando que este enfoque puede reducir la complejidad, los costos y el tiempo

necesarios en el proceso de tasacién masiva [27].

Asimismo, otro trabajo relevante en la mejora de los modelos de valoracién in-
mobiliaria se centra en el uso de funciones de tendencia spline para reflejar los
cambios en los precios de bienes raices a lo largo del tiempo. Se argumenta que,
para obtener modelos de valoracion actualizados, es crucial que estos reflejen las
tendencias actuales del mercado. En este estudio se demostré que las funciones
spline son efectivas para modelar dichas tendencias, comparando su precisién con

la de otros métodos tradicionales y algoritmos de aprendizaje automatico [28].
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Por 1ltimo, un estudio sobre la comparacion de algoritmos expertos con modelos
de aprendizaje automatico para la valoracion inmobiliaria resalta la efectividad
de los algoritmos basados en comparaciones de ventas cuando se dispone de pocos
datos. Este andlisis comparativo se realizé utilizando datos reales de un sistema
catastral y registros de ventas de inmuebles, y se evalu6 el rendimiento de varios

modelos de regresién orientados a la valoracién inmobiliaria [29]

3. Desarrollo de la solucion

Para la implementacién de un modelo adecuado para la prediccion del avaltio ca-
tastral en el municipio de Dagua, el desarrollo se realizé en Python, aprovechando
su amplia gama de bibliotecas para el andlisis de datos y el modelado predictivo.
Se comenzd con la seleccion y evaluacion de diferentes enfoques algoritmicos que
pudieran abordar las caracteristicas del conjunto de datos, que incluye variables
tanto continuas como categéricas, asi como relaciones espaciales que deben ser
consideradas en la prediccion de los valores catastrales. Con el objetivo de en-
contrar la mejor opcién, se propuso la creacién y evaluacién de varios modelos,
los cuales fueron entrenados utilizando los datos disponibles y luego ajustados

mediante la bisqueda de hiperparametros.

Ademas, se emplearon herramientas de visualizacion de datos para realizar un
analisis exploratorio previo, lo cual permitié comprender mejor las relaciones
entre las variables y visualizar patrones relevantes. Esto incluyé el uso de graficos
y representaciones visuales que facilitaron la comprensién de la distribuciéon y

correlacion de las variables dentro del conjunto de datos.

A través de la optimizacion de pardmetros clave, se generaron modelos adicionales
que permitieron realizar un andlisis comparativo entre ellos. Estos modelos fueron
evaluados mediante diversas métricas de rendimiento, como el error cuadratico
medio (RMSE) y la precisién de las predicciones, utilizando una carpeta de datos
de prueba (" Test”). Con base en los resultados obtenidos, se seleccioné el modelo
con el mejor desempeno, que luego fue implementado en el prototipo funcional

para la prediccion del avalto catastral.

Para llevar a cabo este proyecto, se utilizaron bibliotecas como Pandas, Numpy,
Matplotlib y Scikit-learn, entre otras, las cuales fueron fundamentales para la

manipulacién, visualizacién y modelado de datos, asi como para la optimizacion
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de hiperparametros.

4. Preparacién de datos

El procesamiento inicial de datos constituye una etapa fundamental en proyec-
tos de analisis predictivo, ya que define la calidad y precisién de los resultados
[30]. En el caso del modelo de avaltio catastral para el municipio de Dagua, esta
fase se enfocé en preparar, limpiar y estructurar la informacién recopilada para
garantizar su consistencia y relevancia. Entre las tareas realizadas se incluyen la
imputacién de valores faltantes, la cual se llevé a cabo mediante metodologias
estadisticas, tales como la media y la mediana, segin el contexto de cada variable.
Este enfoque permite asegurar que los datos imputados no alteren la integridad
del conjunto de datos original. Ademas, se realiz6 el manejo de registros dupli-
cados, la correccién de inconsistencias y la normalizacién de variables. También
se ajustaron valores atipicos que podrian afectar la estabilidad y rendimiento del
modelo predictivo. La divisién y extraccion de informacion a partir del nime-
ro de predio representé una etapa fundamental en el procesamiento inicial de
los datos. Este identificador, proporcionado por el IGAC, contenia multiples di-
mensiones de informacion que requerian ser analizadas y estructuradas para su
uso en el modelo predictivo. El proceso implicé un analisis riguroso, apoyado en
investigacion, charlas técnicas con expertos del IGAC y pruebas iterativas, para
identificar y abstraer las caracteristicas mas relevantes contenidas en este niimero
unico. Estas acciones transformaron el conjunto de datos en una base confiable

y lista para las siguientes etapas del proyecto.

El procesamiento inicial también abarco la segmentacién del conjunto de datos
en categorias especificas, como terrenos, construcciones y predios, lo que permitio
un analisis mas detallado de las relaciones entre las variables.Como resultado de
este exhaustivo proceso de preparacién de datos, se obtuvo un conjunto de datos
depurado, estructurado y enriquecido, que integré tanto informacién estadistica
como visual crucial para las etapas posteriores de modelado predictivo. En esta
fase, se aplicaron técnicas avanzadas de anélisis exploratorio de datos (EDA),
como analisis de correlacion, visualizacion de distribuciones y deteccién de patro-
nes multivariantes, que permitieron identificar relaciones significativas entre las

distintas variables. Este enfoque facilité una mejor comprension de la estructura
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subyacente de los datos y de como las variables interaccionan entre si, lo cual es

fundamental para un modelo predictivo robusto.

El proceso de enriquecimiento de los datos fue importante, ya que no solo se
extrajeron insights sobre las caracteristicas que influyen en la valoracién catastral,
sino que también se procedid a la correccién y ajuste de anomalias, incluyendo
la imputacion de valores faltantes y la eliminacién de valores atipicos mediante
técnicas adecuadas para cada tipo de variable. Esto permitié optimizar la calidad
y la representatividad del conjunto de datos, lo cual redujo significativamente los

posibles sesgos derivados de errores en los datos originales.

La depuracion de datos realizada en esta etapa fue crucial para garantizar la
integridad y fiabilidad del modelo predictivo. La limpieza de los datos, median-
te la eliminacion de inconsistencias y la normalizaciéon de variables, fortalecio la
capacidad del modelo para generar predicciones precisas y coherentes. De esta
manera, la fase de preparacion de datos no solo establecié una base sélida para
la construccién del modelo, sino que también alineé los datos con los requisitos
técnicos de los algoritmos de Machine Learning. Como resultado, los modelos pre-
dictivos fueron entrenados con un conjunto de datos que representa de manera fiel
las complejidades y variabilidad inherentes a las caracteristicas y dindmicas del
sistema estudiado, mejorando significativamente su capacidad para generalizar y

realizar predicciones precisas en contextos y escenarios reales.

4.1. Procesamiento inicial de datos

El procesamiento inicial de los datos represento una de las etapas mas criticas del
proyecto, requiriendo un esfuerzo significativo para garantizar la correcta ejecu-
ci6n de cada parte del proceso [30]. Este paso no solo definié el punto de partida
para el desarrollo del modelo de avalio catastral, sino que también establecio los
cimientos para la calidad y precision de los resultados obtenidos. Durante esta fa-
se, se realizaron multiples pruebas y ajustes en cada etapa del procesamiento con
el fin de asegurar que los datos fueran consistentes, relevantes y perfectamente

adecuados para las siguientes fases del proyecto.

La etapa inicial del procesamiento de datos se centré en la carga y el andlisis
de las cuatro bases de datos proporcionadas por la unidad administrativa es-
pecial de catastro, las bases de datos proporcionadas del municipio de Dagua

incluyen informacién detallada sobre terrenos, construcciones, destinos y zonas

42



geoecondmicas. La base de datos de terrenos r1t [31] contiene informacién sobre
las caracteristicas fisicas de los predios, como su area y ubicacién. La base de
datos de construcciones rlc [32] almacena detalles sobre edificaciones dentro de
los terrenos, incluyendo su uso y distribucién. La base de datos de destino r1d
[33] asocia cada predio con su uso especifico y su valor catastral, permitiendo
analizar la relacién entre estos factores. Finalmente, la base de datos de zonas
r2b [34] incorpora informacién geoeconémica para la valoracién de los predios,
estas contienen en total 116.227 registros. En el siguiente gréfico se puede

apreciar la proporcion de cada uno.

Cantidad de Registros en las Bases de Datos
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Bases de Datos

Cantidad de Registros

Figura 13: Proporcién de bases de datos [14]

Este paso fue especialmente critico, ya que implicé abordar cuatro conjuntos
de datos independientes, cada uno con estructuras, formatos y caracteristicas
especificas. Fue necesario realizar un anélisis exhaustivo y aplicar pruebas itera-
tivas para identificar las correspondencias y relaciones entre los datos de cada
conjunto. Tras un analisis riguroso, se concluyé que las cuatro bases de datos re-
presentaban diferentes dimensiones de una misma entidad global. Este hallazgo
fue el resultado de un proceso minucioso de investigacién, que permitio establecer

una base sélida para los pasos subsecuentes.

4.1.1. Analisis y eliminacién de caracteristicas

Continuando con el procesamiento inicial de datos se realizo la eliminacion de ca-

racteristicas en varias bases de datos relacionadas con avalio catastral, siguiendo
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criterios de relevancia, concordancia y redundancia. El objetivo principal fue op-

timizar la calidad y consistencia de los datos para su uso en andlisis posteriores.

En este proyecto se procesaron cuatro bases de datos principales: destino (rid),
terrenos (rlt), construcciones (ric) y r2 (r2b). Se realiz6 una limpieza
exhaustiva eliminando columnas que contenian datos redundantes, nulos o irrele-
vantes para el propésito del andlisis. En la base de datos rit, por ejemplo, se eli-
minaron caracteristicas como metadatos (created_at, updated_at, id) y colum-
nas no utilizadas relacionadas con areas y geometrias (geom, area_privada, entre
otras). De manera similar, en ric se descartaron columnas irrelevantes, incluyen-
do identificadores y detalles especificos que no contribuian al anélisis (altura,
observacion, nombre_destino, entre otras). En el caso de r1d, solo se conserva-
ron columnas esenciales como nro_predial completo, destino, area terreno,
area_construida y avaluo_catastral, las cuales fueron procesadas y renombra-
das para asegurar consistencia. Se consolidaron datos redundantes, asegurando
que cada tipo de informacién estuviera presente unicamente en la base de datos
correspondiente. Por ejemplo, los datos relacionados con terrenos se mantuvieron
en r1t y no en otras bases. Ademas, se descartaron todas las caracteristicas nulas
o con valores no validos, lo que contribuyé a la consistencia y precision de los
datos finales.

El resultado de este trabajo fueron bases de datos depuradas con altas consisten-
cias, en la que todos los registros coincidian perfectamente entre las diferentes
tablas. Esto garantizd que, por ejemplo, los terrenos se correspondieran con pre-
dios existentes y que no hubiera construcciones asociadas a terrenos no véalidos.
La preparacion de los datos en esta etapa fue crucial para garantizar la calidad

y precision en los andlisis posteriores relacionados con los avaltiios catastrales.

4.1.2. Filtrado y reestructuracion de las bases de datos

El filtrado y reestructuracién de las bases de datos representé una etapa esencial
dentro del procesamiento inicial, enfocada en depurar y seleccionar iinicamente los
registros mas relevantes para el desarrollo del modelo. Tras completar el proceso
de carga, analisis y eliminacién de caracteristicas redundantes o irrelevantes, se
establecieron criterios especificos para garantizar el manejo y relevancia de los
datos utilizados en etapas posteriores. Este paso no solo permitié optimizar el

conjunto de datos, sino que también sento las bases para el correcto entrenamiento
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de los modelos predictivos.

La transicién del filtrado a la reestructuraciéon de datos marcé un punto crucial
en el procesamiento de la informacion. Se defini6 como criterio principal
la inclusién de predios con un maximo de cinco terrenos y aquellos
que no poseian construcciones o que tenian hasta cinco construccio-
nes. Este criterio, ademads, destaca por su flexibilidad, permitiendo su ajuste a
cualquier limite deseado lo que abre la posibilidad de realizar pruebas adicionales
y adaptar el enfoque segtin los requerimientos del andlisis futuro. En el contexto
técnico, este proceso también se evalué con un limite reducido de tres terrenos
y tres construcciones, proporcionando una perspectiva adicional al lector para
explorar diferentes configuraciones y su impacto en los resultados. Los registros
que excedian estas condiciones fueron eliminados, ya que representaban un im-
pacto significativo en la amplitud de la base de datos consolidada. Este impacto
se manifiesta en términos de complejidad computacional y dimensionamiento de
los datos, lo cual podria perjudicar el rendimiento y la precisién de los modelos de
aprendizaje automatico. En este contexto, se destaca que cada construccién aso-
ciada a un predio anadia siete caracteristicas adicionales a la base de datos. Por
ejemplo, un predio con dos construcciones incrementaba en catorce las columnas
del conjunto de datos, mientras que cada terreno adicional anadia dos carac-
teristicas. Un predio con dos terrenos y dos construcciones, por tanto, generaba
un aumento total de dieciocho columnas. Estas expansiones, aunque necesarias
para describir adecuadamente las propiedades, incrementaban exponencialmente
la complejidad del conjunto de datos. La inclusion de un ntimero excesivo de
caracteristicas afecta negativamente el rendimiento de los modelos por diversos
factores. En primer lugar, un aumento en la cantidad de datos puede llevar al
fenémeno conocido como "maldicion de la dimensionalidad”, donde los modelos
requieren un mayor nimero de observaciones para generalizar correctamente, lo
que a menudo resulta en un sobre ajuste y una menor capacidad de prediccion en
datos nuevos [35]. Ademéds, un mayor nimero de caracteristicas implica un incre-
mento significativo en los costos computacionales, tanto en términos de tiempo
de entrenamiento como de capacidad de almacenamiento [36]. Asimismo, no to-
das las caracteristicas adicionales aportan informacién relevante para el modelo,
y su inclusion puede introducir ruido en los datos, dificultando la identificacion

de patrones significativos [37].

La decisién de establecer un limite en el niimero de terrenos y construcciones res-
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pondio a la necesidad de equilibrar la diversidad y representatividad de los datos
con la eficiencia en el procesamiento. Este enfoque permitié reducir el tamano y
la redundancia del conjunto de datos, preservando tinicamente los registros que
aportaban valor al andlisis. Al mismo tiempo, garantizé que la base de datos
resultante fuera operativamente viable y adecuada para las exigencias de los mo-
delos de aprendizaje automatico empleados en el proyecto. Este filtrado no solo
optimizo la calidad de los registros seleccionados, sino que también aseguréd que
los datos utilizados en las etapas posteriores fueran consistentes y representativos

de las caracteristicas relevantes para el modelo de avaltio catastral.

4.1.3. Unién de bases de datos

Como parte integral de el procesamiento inicial de datos la unién de las bases de
datos tuvo como objetivo integrar la informacion proveniente de cuatro bases de
datos, cada una con estructuras y caracteristicas especificas, en un tnico conjun-
to de datos consolidado y coherente. La integracién fue clave para capturar las
multiples caracteristicas asociadas a los predios, garantizando que la informacion
fuera consistente y adecuada para los modelos predictivos. Se realizé un analisis
exhaustivo de cada una de las bases de datos ademas de este se identificaron las
claves primarias, relaciones entre las bases y los registros en comun, consideran-
do el criterio principal aplicado durante el filtrado previo. Se utilizé como eje el
identificador inico de predio, que permitié vincular de manera precisa los datos
relevantes. También se corrigieron inconsistencias, se eliminaron registros dupli-
cados y se descartaron variables irrelevantes para asegurar la compatibilidad y
calidad del conjunto de datos final. Este andlisis inicial permitié establecer una
estructura clara que facilit6 la integracién de los datos. La metodologia incluyé la
normalizacion de formatos, la eliminacién de inconsistencias y la consolidacién de
los datos en una estructura uniforme que contiene 22553 registros, representando
un 90 %
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Distribucion de uso de predios

Predios con max. 5 construcciones y max. 5 terrenos

51.7%

9.7%

Predios no usados

38.6%

Predios con max. 5 terrenos y 0 construcciones

Figura 14: Gréfico de distribucién de predios (datos capturados) [14]

de el total de predios que existian en el municipio de Dagua en el ano 2024 como
se aprecia en el gréfico circular [I4] El identificador tinico del predio aseguré que
los registros combinados fueran validos y representativos de todas las dimensiones
consideradas. El impacto de la unién fue significativo tanto en términos de cali-
dad como de manejabilidad del conjunto de datos. En el contexto del proyecto,
la unién de las bases de datos marcé un hito importante al permitir una visién
integrada y consistente de la informacién disponible. Este proceso senté las bases
para un analisis eficiente y un entrenamiento preciso de los algoritmos de aprendi-
zaje automatico. La calidad del conjunto de datos consolidado fue determinante
para garantizar la robustez y confiabilidad del modelo de avalio catastral, de-

mostrando la importancia de una integracion rigurosa y bien planificada.

4.1.4. Divisién del nimero de predio

Una parte crucial de esta fase fue la divisién del nimero de predio, un identifi-
cador proporcionado por el IGAC, del cual se derivaron multiples caracteristicas
esenciales para el analisis. Mediante un proceso riguroso que incluyé investiga-
cion, charlas con expertos del IGAC y pruebas iterativas, se lograron abstraer
inicialmente 16 caracteristicas relevantes. Estas caracteristicas incluian atributos
como el departamento, municipio, zona (rural o urbana), sector, manzana/vereda,
terreno, y otros detalles especificos sobre la propiedad, como el nimero de edi-
ficio, piso o unidad de propiedad horizontal. Sin embargo, durante el analisis

de datos, se determind que solo seis de estas caracteristicas eran criticas para

47



el modelo predictivo y para la funcionalidad de la aplicaciéon. En consecuencia,
desde la etapa de division se tomd la decision de abstraer tinicamente estas seis
caracteristicas mas relevantes: zona, sector, manzana/vereda, terreno, condicién

de propiedad, y tipo de registro.

La importancia de esta decision se refleja directamente en el modelo final, utiliza-
do por la aplicacion. Este modelo requiere que el usuario introduzca tinicamente
la manzana/vereda para predecir el avaliio de un predio en el municipio de Dagua.
Esta simplificaciéon no solo optimiza la eficiencia del sistema, sino que también
facilita la experiencia del usuario al reducir la cantidad de informacién necesaria

para realizar predicciones precisas.

4.2. Analisis de datos

El analisis de datos para la prediccién del avalué catastral en el municipio de
Dagua se fundamento en la seleccion de una base de datos que contiene 22,477
registros, representando exactamente el 90.3% de los predios en la regién. Este
porcentaje refleja el alto grado de representatividad de los datos utilizados, lo que
permite construir un modelo robusto y confiable. La decision de emplear esta base
responde a la necesidad de contar con un volumen significativo de datos como se
aprecia en el grafico[15], una condicién esencial para garantizar la precisién en los

modelos de Machine Learning.
Proporcién de registros en la base de datos

Otros predios

4

9.7%

90.3%

Predios con méx. 5 terrenos y 0-5 construcciones

Figura 15: Cantidad de datos obtenidos [14]

La base de datos incluye predios con caracteristicas mas complejas, tales como
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propiedades que abarcan hasta cinco terrenos y cinco construcciones por predio,
lo que proporciona una diversidad considerable en las caracteristicas evaluadas.
Esta variabilidad en los datos es crucial para capturar un espectro amplio de
escenarios y comportamientos en la regién de Dagua, enriqueciendo el analisis y

la capacidad predictiva del modelo.

4.2.1. Caracteristicas clave de los datos utilizados

Numero de habitaciones, banos, locales y pisos: Estas variables permiten
describir la capacidad funcional del predio y su potencial de uso. Por ejemplo, un
mayor numero de banos y locales suele asociarse a propiedades con un proposito
mas comercial o residencial de alto valor. El niimero de pisos, por su parte, indica
el nivel de verticalidad de la construccion, una caracteristica relevante en zonas

urbanas.

Areas totales, incluyendo area del terreno y area construida: Estas son
variables continuas que definen las dimensiones fisicas del predio. El area del
terreno mide el espacio total de la propiedad, mientras que el area construida de-
limita la superficie efectiva utilizada para edificaciéon. Ambas son fundamentales
para determinar el valor catastral como se puede apreciar en el grafico de im-
portancia de variables para el modelo de Random Forest [17] el cual fue realizado
posteriormente durante el desarrollo de la investigacion,ademas propiedades con
mayor superficie construida y terrenos extensos suelen presentar un incremento

en su valorizacion debido a su mayor utilidad o potencial.

Clasificacion del uso del predio: Este atributo describe la funcién principal
del predio, categorizandolo en residencial, comercial, industrial, o mixto; los pre-
dios comerciales e industriales generalmente poseen un valor superior debido a su
mayor rentabilidad y demanda en el mercado. Por ejemplo, propiedades comer-
ciales ubicadas en zonas estratégicas como areas urbanas o comerciales suelen
tener precios mas elevados. En el caso de predios mixtos, su versatilidad para
combinar actividades residenciales y comerciales les otorga un valor agregado.
Los usos residenciales, aunque menos valorados en términos generales, también
aportan insights relevantes al modelo, especialmente en zonas de desarrollo ur-
bano, esta informacion es crucial para establecer diferencias entre propiedades
que, pese a compartir caracteristicas estructurales similares, tienen fines y valo-

res completamente distintos.
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Estado fisico del predio: La condicién fisica de un predio es una variable

cualitativa que influye significativamente en su valoracion.

Propiedades en buen estado: Estas suelen tener mayor demanda y, por ende,
un valor catastral mas alto. Esto incluye propiedades recién construidas, renova-

das, o bien mantenidas.

Propiedades deterioradas o en estado de abandono: Estas tienden a pre-
sentar valores catastrales reducidos debido a los costos adicionales necesarios para
reparaciones o reconstrucciones. Este atributo permite al modelo incorporar la
depreciacién o apreciaciéon derivada de factores como el tiempo, el mantenimiento

y las condiciones climaticas que afectan el estado de la propiedad.

Contexto geografico: Las zonas fisicas y geoeconémicas son variables con-
textuales que proporcionan informacién sobre la ubicacién y las caracteristicas

econémicas del area donde se encuentra cada predio.

Zonas fisicas: Estas describen caracteristicas del entorno, como si el predio esta
ubicado en areas urbanas, rurales, planas, o montanosas. Por ejemplo, los terrenos
ubicados en zonas rurales tienden a tener menores costos por metro cuadrado que

aquellos en areas urbanizadas.

Zonas geoecondmicas: Estas clasifican los predios segtin el nivel socioeconémi-
co de la regién en la que estan situados. Predios en zonas de alto desarrollo
econdémico o comercial tienden a tener valores mas altos debido a factores como

acceso a infraestructura, proximidad a servicios esenciales, y desarrollo urbano.

4.2.2. Conclusién del analisis de datos

El anélisis de los datos para la prediccién del avaltio catastral en el municipio de
Dagua evidencia la relevancia de integrar variables estructurales, contextuales y
cualitativas previamente descritas, y cémo estas influyen de manera directa en
la valoracion catastral de los predios. Estas caracteristicas, explicadas detallada-
mente en las secciones anteriores, no solo mejoran la precisiéon de los modelos
predictivos basados en Machine Learning, sino que también profundizan en la
comprension técnica y contextual de los factores que determinan el valor de las

propiedades en la regién.

La combinacion de atributos fisicos del predio, como el niimero de habitaciones,

banos, locales y pisos, junto con el area del terreno y el area construida, per-
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mite capturar con precision las dimensiones y capacidades estructurales de cada
propiedad. Estos elementos son fundamentales para modelar las variaciones en
el mercado catastral, ya que reflejan las diferencias en funcionalidad, diseno y

potencial de uso entre los predios.

Asimismo, la clasificacion del uso del predio proporciona una categorizacién de-
tallada entre usos residenciales, comerciales, industriales y mixtos, destacando
cémo estas tipologias impactan de manera diferenciada en la valoracion econémi-
ca. Por ejemplo, los predios con fines comerciales o industriales, ubicados en zonas
estratégicas, presentan un mayor valor debido a su potencial de rentabilidad y

desarrollo econdémico.

El contexto geografico, que incluye las zonas fisicas y geoeconémicas, aporta un
marco critico para entender la influencia de la ubicacién en el valor de las propie-
dades. Las propiedades situadas en zonas urbanas o regiones de alto desarrollo
econémico reflejan un aumento en su valor, debido al acceso a infraestructura,
servicios y mercados dinamicos. Por el contrario, los predios rurales o en zonas
con menor desarrollo presentan valores relativamente bajos, lo que confirma la

importancia de esta dimensién en el andlisis.

Este enfoque integrador destaca la capacidad del modelo para capturar las com-
plejidades del mercado catastral, convirtiéndose no solo en una herramienta para
prediccién, sino también en un recurso estratégico para la toma de decisiones. La
posibilidad de emplear este modelo en la planificaciéon de politicas urbanisticas,
optimizacién de recursos y diseno de estrategias econémicas reafirma su aplica-

bilidad en escenarios practicos.

Finalmente, la inclusién de una base de datos [38] diversa y representativa,
que abarca el 90.3 % de los predios en Dagua y contiene las caracteristicas mas
esenciales para el contexto de avalio catastral, subraya el rigor técnico de esta
investigacion. Este enfoque garantiza que los resultados obtenidos sean escalables
y aplicables a otros municipios y regiones con caracteristicas similares, posicio-
nando este modelo como una soluciéon innovadora y adaptable para abordar retos

de valoracion catastral en diferentes contextos.
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4.3. Selecciéon de caracteristicas para los modelos

Este enfoque se centrd en elegir las mas relevantes, permitiendo a los modelos
procesar la informacién con mayor precision y eliminar posibles sesgos generados
por diferencias en las escalas de las variables. Ademas, este proceso aseguro6 que los
resultados reflejaran fielmente las relaciones entre las caracteristicas de entrada

y el valor catastral, evitando distorsiones en el anélisis.

Distribucién de caracteristicas en la base de datos

BN N W oW B
W o W\ o u o

Numero de caracteristicas

G
-
o

0.5

Categorias

Figura 16: Distribucién de las 46 caracteristicas [14]

Se trabajé con una base de datos que contiene el 90 % de los registros totales
(22,477 predios) del municipio de Dagua. El nimero total de columnas y ca-

racteristicas iniciales fue de 46.

4.3.1. Métodos de seleccion de caracteristicas

Se probaron diferentes métodos con cada uno de los modelos para determinar cual
ofrecia un mejor desempeno. Entre estos, los métodos Select KBest, Recursive
Feature Elimination (RFE) y Regularizacién Lasso (L1) se destacaron
por su consistencia en los resultados. Lasso, en particular, mostré ser efectivo
para manejar caracteristicas correlacionadas, eliminando aquellas irrelevantes las
cuales pudimos determinar por sus correlaciones y el grafico de variables de im-
portancia de variables para el modelo de Random Forest [I7], esto nos aseguré la
retencion de las mas influyentes en la prediccién del valor catastral. Esto resulto

en un modelo de Random Forest mas simplificado.
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Importancia de Variables para Random Forest
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Figura 17: Importancia de variables para el modelo de Random Forest [14]

Resultados de SelectKBest

¢ Random Forest

o Caracteristicas seleccionadas: puntaje_1, zona_fisica_1, zona_geoconomica_1,
area_terreno, area_construida, Manzana/Vereda

Numero de caracteristicas seleccionadas: 6

e KNIN

o Caracteristicas seleccionadas: zona fisica_1, zona_geoconomica_l,
area_terreno, area_construida

Numero de caracteristicas seleccionadas: 4

¢ Ensemble (Random Forest + Gradient Boosting)

o Caracteristicas seleccionadas: puntaje_1, zona fisica_1, zona_geoconomica_1,
area_terreno, area_construida, Manzana/Vereda

Numero de caracteristicas seleccionadas: 6

e Gradient Boosting

o Caracteristicas seleccionadas: puntaje_1, zona_fisica_1, zona_geoconomica_1,
area_terreno, area_construida

Numero de caracteristicas seleccionadas: 5

Resultados de RFE
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e RFE fue aplicado a varios modelos para determinar su eficacia, pero se
observo que, debido a las limitaciones del método en datasets grandes, su

desempeno fue menor comparado con SelectKBest y Lasso
Resultados de Lasso

e Lasso permitio construir modelos més simplificados y eficientes. Su capaci-
dad para manejar caracteristicas altamente correlacionadas y eliminar re-

dundancias es lo que lo destaca referete a otros métodos.

La seleccion de caracteristicas se llevd a cabo mediante métodos iterativos apli-
cados a los datos de entrenamiento, validacién y prueba. Entre los enfoques uti-
lizados, destaca la correlacion directa con el objetivo, que permitio identificar
variables altamente relacionadas con el valor catastral. Esto ayudé a reducir el
conjunto inicial de caracteristicas, manteniendo tinicamente aquellas con una re-
lacion significativa. Adicionalmente, se emplearon métodos como SelectKBest con
pruebas estadisticas, como f_regression y mutual_inforegression, que identificaron

caracteristicas basadas en la fuerza de su relacion con la variable objetivo.
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Mapa de Calor - Correlacion
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Figura 18: Correlacién [14]

Entre los métodos mas tradicionales, como el analisis de correlacién entre varia-
bles como se aprecia en el grafico de correlacién destacéd la Regularizacion
Lasso (L1) como el enfoque més efectivo para la seleccién de caracteristicas en el
modelo de Random Forest debido a que con 6 caracteristicas igualé la precision
de escoger las 46 caracteristicas iniciales, se pudo notar que al escoger un numero
diferente a 6 el modelo tendi6é a cometer errores en sus predicciones, la precision

comentada anteriormente se pudo evidenciar en el entrenamiento y resultados

previos en la investigacion 24}
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Porcentaje de caracteristicas seleccionadas vs. totales

Caracteristicas seleccionadas

12.8%

87.2%

Otras caracteristicas

Figura 19: Proporcién de caracteristicas seleccionadas [14]

El usuario final se ve beneficiado de este metodo debido a que en la interfaz,
debe digitar una cantidad muy baja con respecto a las caracteristicas totales,
esto se aprecia en el gréfico [19) Ademas este método permitié identificar las
variables con mayor impacto en la prediccion, eliminando aquellas con coeficientes
cercanos a cero y reteniendo tinicamente las mas relevantes. En este proyecto, las

caracteristicas seleccionadas mediante Lasso incluyeron:

e Area del terreno: Una variable crucial para calcular el valor catastral.
e Area construida: Indicador directo de la infraestructura del predio.

e Zona fisica y geoecondémica: Reflejan el contexto del predio en términos

de ubicacion y desarrollo econémico.

e Manzana/Vereda: Factor relevante que agrupa predios por su localizacién

especifica.

e Puntaje 1: Una métrica especifica que mostré una correlacién significativa

con el valor catastral.

La capacidad de Lasso para manejar caracteristicas correlacionadas fue especial-
mente valiosa, ya que permitioé seleccionar una representacion optima en casos
de alta multicolinealidad, descartando variables redundantes. Ademas, la flexi-
bilidad para ajustar el nivel de regularizacién garantizé un equilibrio adecuado

entre la complejidad del modelo y su desempeno predictivo.

o6



Aunque otros métodos, como Select KBest y RFE, también ofrecieron valor en
etapas iniciales, Lasso sobresalié por su capacidad para integrar la seleccion de
caracteristicas en el proceso de modelado. Esto simplifico el andlisis al generar

un modelo mas interpretable y eficiente.

4.4. Escalado de caracteristicas

El escalado de las caracteristicas seleccionadas complementd este proceso, asegu-
rando que variables como el area del terreno y el area construida contribuyeran
equitativamente al aprendizaje de los modelos. Esto fue esencial en modelos co-
mo Random Forest y MLP, donde diferencias en la escala pueden influir en la
asignacion de importancia y en la convergencia. Este enfoque integral, liderado
por Lasso y respaldado por el escalado adecuado, senté las bases para construir
un sistema predictivo solido y confiable para el avalio catastral de los predios en
Dagua.

5. Entrenamiento de modelos

Para la predicciéon de avaltos catastrales, se optd por implementar una serie
de modelos supervisados de aprendizaje automatico debido a su capacidad para
adaptarse a datos tabulares y capturar patrones complejos en las caracteristicas

de las propiedades.

total_habitaciones_1 total_locales_1 destino_1 puntaje_1 uso_id_1 total_habitaciones_2

762330001000000010001000000000
762330001000000010002000000000
762330001000000010003000000000
762330001000000010004000000000
762330001000000010006000000000

Figura 21: Continuacién de previsualizaciéon base de datos [14]
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En el transcurso y evolucién de la construccion de cada uno de los modelos, se
presentaron grandes desafios que demandaron atencién cuidadosa en distintas
etapas del proceso. Uno de los aspectos méas relevantes fue el tratamiento de los
datos, un paso esencial para garantizar su calidad y consistencia. Asimismo, se
realizé una evaluacién de los modelos para identificar cudl era el més adecuado

en términos de precision, capacidad de generalizacion y desempeno.

Por otro lado, entre los procesos destacados se encuentra el escalado de datos,
que jugo un papel crucial en algunos contextos y modelos especificos. Esta técni-
ca se utilizé como una herramienta clave para transformar las caracteristicas del
conjunto de datos, ajustandolas a un rango uniforme. Este ajuste permitio ase-
gurar que todas las variables contribuyeran de manera equilibrada al proceso de
aprendizaje, eliminando posibles sesgos generados por diferencias en magnitudes
y optimizando el rendimiento de los modelos en el manejo de datos complejos.
La transformacién de los datos mediante el escalado no solo mejoré la calidad del
aprendizaje, sino que también permitio realizar evaluaciones mas homogéneas y

representativas.

En este contexto, la particion de datos desempend un papel fundamental. Se
utilizo una estrategia de division precisa, como se visualiza en la Figura 18, donde
el 81 % de los datos se destiné al entrenamiento (X-Train), el 9% se utiliz6 para

la validacién (X-Val) y el 10 % restante se reservé para la prueba final (X-Test).

Distribucién General Distribucién de Datos X

Prueba (10%) X-Test (10%)

Validacién (9%) X-Val (9%)

9.0% 9.0%

81.0% 81.0%

Entrenamiento (81%) X-Train (81%)

Figura 22: Particién de datos [14]

Esta estrategia asegura que la mayoria de los datos estén disponibles para entre-
nar el modelo, mientras que una proporciéon menor se dedica a validar su desem-

peno y evaluar su capacidad de generalizacion con datos completamente nuevos.
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Esta separacién permite medir con precision y efectividad las predicciones tanto
en los datos accesibles para el modelo como en aquellos que nunca antes habia
visto. La correcta particion de los datos garantiza que los modelos se entrenen
con informacién de alta calidad, proporcionando un marco robusto para evaluar

y comparar resultados.

Para optimizar el desempeno de los modelos y mejorar su capacidad para identi-
ficar patrones significativos, se realizé un proceso iterativo de seleccién y escalado

de caracteristicas ampliado en la secciones 4.3 y 4.4.

Ademas, el entrenamiento de los modelos incluy6 un andlisis detallado de los da-
tos para garantizar que las caracteristicas seleccionadas fueran las mas relevantes
y aportaran el mayor valor al proceso predictivo, esta seleccién, permitié redu-
cir la dimensionalidad del conjunto de datos, facilitando la identificacién de las
variables més importantes para la prediccion del valor catastral. Esto mejord la
eficiencia de los modelos y optimizo los tiempos de entrenamiento, al tiempo que

se preservaba la precision en las predicciones.

Por dltimo, es importante resaltar que el enfoque integral adoptado durante el
entrenamiento asegurd que los modelos pudieran generalizar de manera efectiva y
proporcionar resultados confiables. Este proceso no solo optimizé el rendimiento
de los algoritmos en términos de precision y generalizacion, sino que también
permitio establecer un marco de trabajo replicable para futuras investigaciones
relacionadas con la prediccion de avalios catastrales. El uso del escalado, en
particular, demostré ser una herramienta esencial para mejorar la capacidad de
los algoritmos de procesar datos complejos, garantizando que las evaluaciones

fueran justas y representativas.
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Figura 23: Gréficos comparacién prueba base [14]

La grafica comparativa presentada en la figura [23| respalda estos hallazgos, mos-

trando cémo random forest, perceptrén multicapa y K-nearest neighbors (KNN)

se destacan entre los ocho modelos evaluados. Los puntos naranjas representan los

valores predichos por los modelos, mientras que los puntos azules corresponden

a los valores reales. En el caso de random forest, los puntos predichos estan sig-

nificativamente mas alineados con los valores reales, indicando su alta precisién.

Perceptrén multicapa también mostré un ajuste consistente, particularmente en

los predios con valores medianos, mientras que KNN destacé por capturar ten-

dencias generales con una dispersion controlada.

La figura24] que muestra las métricas de resultados de las pruebas base, confirma

que tanto como el modelo de Random forest y el modelo de KNN sobresalieron

en términos de precision, capacidad de generalizacion y desempeno global.

60



Modelo MSE RMSE R2

Regresion Lineal 20502695511.5M 143.2M -6.63%

Regresion Lineal Mltiple (3 grados) 16978488409.6M 130.3M 11.70%
Random Forest  2471292297.6M  49.7M 87.15%

Perceptrén Multicapa 27060706567.9M 164.5M -40.73%

KNN  6381879612.2M 79.9M 66.81%

Ensemble (Random Forest + Gradient Boosting)  2538316692.5M  50.4M 86.80%

M4&gquina de Soporte Vectorial 21590927124.3M 146.9M -12.29%

Gradient Boosting  3780927634.7M  61.5M 80.34%

Figura 24: Métricas de resultados de pruebas base [14]

Como resultado del proceso de entrenamiento, los modelos que son unicos en
su técnica que obtuvieron los mejores resultados fueron Random Forest, y K-
Nearest Neighbors (KNN), ya que la comparacion de los ocho modelos se logran
destacar por su superioridad en términos de precision, capacidad de generalizacion

y desempeno global.

El modelo Random Forest logré un MSE de 24,712,922.7, con un RMSE de 49.7TM
y un MAE de 14.5M, alcanzando un R? de 87.15 %, mientras que KNN obtuvo
un MSE de 6,381,879,612.2, un RMSE de 79.9M, un MAE de 22.9M y un R? de
66.81 %.

Sin embargo, al analizar los tiempos de entrenamiento que se encuentran en la
siguiente figura[25] KNN fue el més eficiente, con 0.01 segundos, siendo el modelo
mas rapido en comparacién con los demas. Random Forest, en cambio, requirié
49.39 segundos, un tiempo considerablemente mayor pero aun dentro de un rango

aceptable para su alto desempeno.
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Modelo Tiempo de Entrenamiento (s)

KNN 0.01
Regresion Lineal 0.34
Regresion Lineal Mdltiple (3 grados) 0.67
Gradient Boosting 6.65

Ensemble (Random Forest + Gradient Boosting) 30.87
Maquina de Soporte Vectorial 31.6

Random Forest 49.39

Perceptron Multicapa 258.84

Figura 25: Tiempos de entrenamiento [14]

En contraste, modelos como Perceptrén Multicapa presentaron tiempos de entre-
namiento significativamente més altos (258.84 segundos), lo que puede impactar

la escalabilidad del modelo en escenarios con grandes volimenes de datos.

Estos resultados sugieren que Random Forest es una excelente opcion cuando se
prioriza precisién y generalizacion, siendo una alternativa eficiente en contextos

donde el tiempo de procesamiento es un factor critico.

6. Optimizacién de modelos

6.1. Seleccion de mejores modelos

La selecciéon de estos modelos fue el resultado de un analisis técnico, basado en
métricas cuantitativas obtenidas de los conjuntos de entrenamiento, validacion y

test, donde se incluyo:

1. Seleccion de caracteristicas especificas adaptadas a las particularidades de

cada modelo, optimizando su capacidad de aprendizaje.

2. Técnicas de escalado de variables, aplicadas individualmente a cada modelo

para garantizar un equilibrio en la contribucién de las caracteristicas.

3. Ajustes de hiperparametros, realizados mediante una metodologia sisteméti-

ca de mejora continua para cada modelo.
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La seleccién de los tres modelos méas destacados se fundamenté en una estrate-
gia de diversificacién disenada para maximizar la robustez y el desempeno glo-
bal del sistema predictivo. Este enfoque combiné algoritmos con caracteristicas
complementarias, garantizando un analisis integral de los datos desde distintas

perspectivas.

El Random Forest fue elegido por su capacidad de manejar datos con alta di-
mensionalidad y su resistencia a la sobreajuste. Este modelo de ensamble utiliza
multiples drboles de decisién entrenados con subconjuntos aleatorios de datos y
de variables, lo que permite capturar relaciones complejas y reducir la varianza
en las predicciones. En el contexto de los datos catastrales, esta capacidad resulta
particularmente 1util, ya que permite modelar relaciones no lineales y gestionar la
posible redundancia en las variables. Ademas, Random Forest proporciona una
interpretabilidad considerable al calcular la importancia de cada caracteristica en
las predicciones, lo que facilita su aplicabilidad en escenarios donde la compren-
sién del modelo es clave. No obstante, su costo computacional puede ser elevado
cuando se emplean grandes cantidades de arboles, lo que requiere un equilibrio

adecuado en la configuracion de hiperparametros.

Por otro lado, el algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) fue seleccionado por su
simplicidad y efectividad en la clasificacién y regresién de datos catastrales. Su
principio de funcionamiento, basado en la similitud entre observaciones mediante
distancias euclidianas u otras métricas, permite realizar predicciones basadas en
los vecinos més cercanos dentro del espacio de caracteristicas. Esta metodologia
es especialmente 1util cuando se trabaja con datos que presentan estructuras es-
paciales o geograficas, como es el caso de la informacién catastral. Sin embargo,
KNN es altamente sensible a la escala de los datos, por lo que se requirié una
normalizacion adecuada para evitar sesgos en las predicciones. Ademas, su costo
computacional puede volverse prohibitivo en conjuntos de datos muy grandes,
yva que la buisqueda de los vecinos mas cercanos requiere un almacenamiento y

procesamiento significativo.

El Perceptron Multicapa fue elegido por su capacidad de representar relaciones no
lineales complejas dentro del conjunto de datos. De los ocho algoritmos probados,
siete emplean metodologias de regresién, mientras que el Perceptron Multicapa
es el tnico basado en redes neuronales. Esta diferencia es clave, ya que los datos
catastrales con los que se trabaja presentan patrones altamente no lineales, los

cuales pueden ser dificiles de modelar con técnicas tradicionales de regresion.
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La arquitectura de una red neuronal permite identificar y modelar interacciones
complejas entre variables, lo que mejora la capacidad predictiva cuando se trata

de datos con relaciones intrincadas.

Ademas, este modelo es particularmente sensible a valores atipicos y a datos de
gran magnitud. Debido a la naturaleza de los datos catastrales, que pueden incluir
valores extremos en variables como extension de terrenos o avalio, se requirid
una estrategia de escalado adecuada para evitar que estos valores dominen el
aprendizaje del modelo. Este fue uno de los factores mas determinantes para su
correcta implementacién. Sin una normalizacién o estandarizacion de los datos,
el Perceptrén Multicapa podria verse afectado negativamente, dificultando la

convergencia del entrenamiento y afectando su desempeno.

En resumen, la incorporacién de Random Forest, KNN y Perceptron Multicapa
dentro del conjunto de modelos seleccionados se justificd por su capacidad de cap-
turar diferentes aspectos de los datos, su complementariedad y su adaptabilidad
a los patrones intrinsecos de la informacién catastral. La combinacién de estos
modelos garantizé una soluciéon robusta y eficiente para el problema de analisis

predictivo.

6.2. Meétodos de biisqueda de hiperparametros

Para optimizar los modelos utilizados en la prediccion del avaliio catastral de
los predios en Dagua, se emplearon las técnicas de bisqueda de hiperparame-
tros como Grid Search, tras aplicar GridSearch para explorar combinaciones de
hiperparametros, se utilizaron métodos adicionales como RandomizedSearchCV
y técnicas avanzadas para ampliar la biisqueda a partir de los mejores resulta-
dos obtenidos inicialmente. Este enfoque permitié explorar rangos mas amplios
y valores alternativos que GridSearch no contempld, optimizando los resultados
en casos especificos. El criterio seguido fue iterativo: si los nuevos métodos me-
joraban el desempeno, se adoptaban los nuevos hiperparametros; de lo contrario,
se mantenian los mejores resultados previos. En lo que respecta de Grid Search,
este es un método que evalia todas las combinaciones posibles dentro de un
espacio de busqueda predefinido, lo que garantiza precision, reproducibilidad y
transparencia al identificar configuraciones éptimas [39]. Su enfoque sistemético
es particularmente til en modelos como Random Forest y Perceptron Multica-

pa (MLP), donde los hiperparametros afectan significativamente el desempeno.
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Por otro lado, tenemos el otro método empleado llamado Randomized Search,
este proporciona una alternativa mas eficiente al explorar combinaciones de hi-
perparametros de manera aleatoria, permitiendo cubrir rapidamente un espacio

amplio de posibilidades.

6.2.1. Meétodos de busqueda avanzados

Se implementaron técnicas avanzadas para la optimizacién de hiperpardmetros,
las cuales son optimizacién bayesiana, optuna y automatizaciéon mediante hy-
perOpt. Estas metodologias permitieron explorar y ajustar de manera eficiente
los hiperparametros, logrando mejoras significativas en los resultados de algunos
modelos [40].El uso combinado de grid search, randomized Search, optimizacion
bayesiana,optuna y automatizacion mediante hyperOpt asegura una optimiza-
cién eficiente y una evaluacion robusta de los modelos de prediccion. Su aplica-
cion incremento la precision de las predicciones y optimizé el proceso de ajuste,

contribuyendo al desarrollo de modelos mas robustos y confiables.

Ahora bien, la optimizacién bayesiana utiliza un modelo probabilistico para ex-
plorar de manera eficiente el espacio de hiperparametros, guiando la bisqueda
hacia configuraciones prometedoras basadas en informacién obtenida en itera-
ciones previas [41]. Dicho método tuvo un impacto positivo en modelos como el
perceptron multicapa, donde permitié ajustar parametros clave como el niimero
de capas ocultas y la tasa de aprendizaje de manera precisa, optimizando el des-
empeinio sin necesidad de exploraciones exhaustivas. Sin embargo, en el caso de
KNN;, la optimizacién no mostré mejoras significativas debido a la simplicidad
del modelo y su menor dependencia de multiples hiperpardametros, no obstante,
a pesar de estas limitaciones, este método destacd por su capacidad de reducir
tiempos de computo y mejorar la comprension del efecto de los hiperparametros

en los resultados.

Por otro lado, optuna se destacé como un marco avanzado para la optimizacion de
hiperparametros, integrando estrategias adaptativas que priorizan configuracio-
nes prometedoras, bajo este contexto, este método resulto especialmente efectiva
en el modelo perceptron multicapa, donde optimizé parametros como el nime-
ro de capas ocultas, funciones de activacion y tasas de regularizacion, lo que se
tradujo en mejoras notables en métricas como R? y RMSE en validacion y test;

se debe tener tambien en ¢ cuenta , que aunque en Random Forest las mejoras
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fueron mas limitadas, Optuna demostro su flexibilidad al adaptarse a los espacios

de busqueda y ofrecer configuraciones bien fundamentadas.

Para finalizar, tambien se tuvo en cuenta la automatizaciéon con hyperOpt, ya
que emplea algoritmos probabilisticos para ajustar hiperparametros de manera
eficiente, adaptandose a espacios de biisqueda mas complejos, es importante des-
tacar que este método tuvo un impacto notable en KNN, donde explor6 parame-
tros como el nimero de vecinos, métricas de distancia y ponderacion, logrando
configuraciones que incrementaron la consistencia y precision en validacion y
test. En Random Forest, HyperOpt contribuyé a identificar pequenos ajustes
que mejoraron la generalizacién del modelo. Sin embargo, en MLP, no superé los
resultados obtenidos con Optuna, debido a la mayor sensibilidad de este modelo
a la configuracion de hiperparametros complejos que requieren exploraciones mas
detalladas.

En conjunto, estas técnicas avanzadas de optimizacién proporcionaron herramien-
tas clave para identificar las configuraciones mas sélidas y precisas en los modelos

seleccionados (Random Forest, Perceptron multicapa, y KNN).

6.2.2. Analisis optimizacion de modelos

Los resultados de esta etapa, denota el comportamiento distinto en cuanto a su
rendimiento y capacidad de generalizacion, después de un detallado proceso de

optimizacién de hiperparametros.

En primer lugar, el modelo de K-Nearest Neighbors (KNN) mostré un rendimien-
to pre-optimizacién de 68.42 %. Sin embargo, después de las optimizaciones, que
incluyeron técnicas como Grid Search, randomizer, optimus, hyperOpt y optimi-
zacion bayesiana, se obtuvo una ligera disminucion en el desempeno, alcanzando
67.75 %. Este descenso se atribuye a la naturaleza probabilistica del algoritmo,
que puede verse afectada por las condiciones del conjunto de datos y los parame-
tros seleccionados, lo que ocasiona variaciones en el rendimiento en los datos de
prueba [42]. Por otro lado, el modelo de random forest presenté un rendimiento
pre-optimizacion sobresaliente, con una puntuacién de 84.33 %. Sin embargo, las
optimizaciones aplicadas, incluyendo todas las técnicas mencionadas, no logra-
ron mejorar su desempeno. A pesar de este estancamiento en la optimizacion,
se mantuvo como el mejor modelo en términos de rendimiento. Esto indica que,

sin necesidad de ajustes, random forest ya presentaba una excelente capacidad
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de generalizacién y prediccién, superando los otros modelos incluso sin modifi-
caciones, a continuacion se encuentran los mejores resultados para cada modelo

encontrados durante cada metodo.

Modelo Hiperparametros Buscados Resultados Finales (Hiperparametros) Método de Optimizacion|
Random Forest (GridSearchCV) {'n_estimators": [40, 50], 'max_depth': [None, 30], ‘min_samples_split": [2, 4]} {'max_depth": 30, 'min_samples_split": 2, 'n_estimators": 40} GridSearchCV

{n_estimators": [40, 50, 100, 200], 'max_depth': [None, 10, 20, 30, 40],
‘min_samples_split": [2, 4, 6, 8]}

KNN (GridSearchCV) {'n_neighbors'": [1, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50], ‘weights": [uniform’, 'distance?], ...} {'algorithm": 'ball_tree', 'leaf_size": 30, 'metric’: ‘manhattan’, ...} GridSearchCV

KNN (RandomizedSearchCV) {'n_neighbors": [1, 3, 5, 10, 15, 20, 30, 50], ‘weights'": [uniform’, 'distance’], ...} {'metric": ‘manhattan’, i ": 2, ‘'weights': 'distance’} RandomizedSearchCV

Random Forest (RandomizedSearchCV) {'n_estimators': 200, 'min_samples_split": 2, 'max_depth'": 40} RandomizedSearchCV

OrderedDict([(metric’, 'manhattan'), ('n_neighbors', 1), (weights',
‘uniform!)])

Perceptrén Multicapa (GridSearchCV) {'hidden_layer_sizes": [(100, 50), (100, 50, 25), (150, 75)], 'activation [...], ...} {'activation': 'tanh’, 'alpha’: 0.01, 'hidden_layer_sizes": (150, 75), ...} GridSearchCV
Perceptrén Multicapa
(RandomizedSearchCV)

Perceptrén Multicapa (Bayesiana) {'hidden_layer1": (50, 200), ‘hidden_layer2': (20, 100), ‘hidden_layer3" (50, 200), ...}  Mejores hiperparametros bayesianos para MLP Bayesiana
Random Forest (Optuna) {'n_estimators': Int(50, 300), 'max_depth': Categorical([None, 10, 20, 30, 40, 50]), ...} {'n_estimators' ‘'max_depth': 40, 'min_samples_split': 15, ...} Optuna
KNN (Optuna) {n_neighbors": Int(1, 50), ‘weights': Categorical([uniform’, 'distanceT]), ...} {n_neighbors": 2, 'weights': 'uniform’, 'metric’: 'euclidean’} Optuna
Perceptrén Multicapa (Optuna) {'hidden_layer_sizes': Categorical([(50,), (100,), (100,50), (150,)]), ...} {'hidden_layer_sizes": (50,), 'activation': 'logistic', 'solver": 'Ibfgs’, ...} Optuna

KNN (Bayesiana) {'n_neighbors": (1, 50), ‘weights": [...], 'metric’: [...J} Bayesiana

{'hidden_layer_sizes": [(100, 50), (100, 50, 25), (150, 75), (100, 100, 50)], ...} Varios hipel etros con errores, mejor score R* 0.561916 RandomizedSearchCV

Mejores combinaciones: n_neighbors=2, weights="distance’,

KNN (Hyperopt) {'n_neighbors': quniform(2, 5, 1), ‘weights": choice(['uniform’, ‘distance’)), ...} T

Hyperopt

Random Forest (Hyperopt) {in_estimators': quniform(150, 250, 10), ‘max_depth': quniform(30, 50, 5), ...} Mejores combinaciones de RF: n_estimators = 230, max_depth =40, ... Hyperopt

Mejores hiperparametros MLP bayesianos: {"alpha": ~0.023,

Perceptrén Multicapa (Hyperopt) {'hidden_layer1": uniform(50, 200), ‘hidden_layer2": uniform(20, 100), ...} hidden_layer1" 76, ..}

Hyperopt

Figura 26: Resultados de métodos de bisqueda de hiperparametros [14]

En el anterior grafico [26| se encuentran el rango de btisqueda y los resultados de

cada busqueda de hiperparametros realizada para cada modelo.

Finalmente, el modelo de perceptrén multicapa, aunque inicialmente presenté un
bajo rendimiento de 21.7 %, fue el tinico modelo en el que las optimizaciones y
ajustes de hiperparametros mostraron una mejora significativa. Con los ajustes
realizados, el modelo logré una puntuacion de 42.33 %, lo que, aunque atin inferior
a los otros modelos, representé una mejora considerable. A pesar de no ser el
modelo mas preciso, el perceptron multicapa demostro ser el inico que aprovecho
eficazmente las optimizaciones de hiperparametros, lo que resalta su capacidad
para adaptarse a los datos de manera mas efectiva que KNN y random forest

bajo las condiciones experimentales.

Modelos Hiperparametros Método seleccionado

Random forest n_estimators=100, random_state=42 | Ninguno

KNN n_neighbors=>5, weights=’distance’ Ninguno
hidden_layer sizes: (68, 88, 82),

, . alpha: 0.06938, learning rate_init:
Perceptrén multicapa i Hyperopt
0.09123, max_iter: 1000, solver:

adam, random _state: 42

Cuadro 1: Seleccién de métodos de optimizacién para diferentes modelos
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En conclusién, aunque random forest se destacé por su rendimiento superior, el
perceptron multicapa mostré el mayor progreso después de la optimizacién como
se puede ver en el cuadro [1|1o que subraya la importancia de un anélisis detallado
de cada modelo y la relevancia de los ajustes de hiperparametros. Todos los
resultados presentados corresponden al promedio de los resultados de los modelos
obtenidos en los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba, brindando una

evaluacion mas equilibrada y robusta del rendimiento de los modelos.

7. Evaluacion de resultados

La evaluacion de los resultados se llevd a cabo mediante la prueba de los tres
modelos seleccionados, utilizando conjuntos de entrenamiento idénticos para ga-
rantizar la comparabilidad. Cada modelo fue refinado con los métodos especificos
aplicados durante su optimizacion, maximizando su desempeno y permitiendo
un andalisis detallado de sus capacidades. Posteriormente, se analizaron las métri-
cas de rendimiento y se examinaron las graficas generadas para conseguir una
visién general de los resultados. Finalmente, tras este proceso de evaluacion, se
seleccioné Random Forest como el modelo mas adecuado, destacandose por su
desempeno superior en términos de precision, capacidad de generalizacion y ro-
bustez en la prediccién del avaliio catastral, a continuacion se muestra el cuadro

@l con los resultados de los 3 modelos.

Modelo MSE | RMSE | MAE R2

Random forest | 2471292297.6M | 49.7M | 14.5M | 87.15%

KNN | 6265851401.8M | 79.2M | 28.4M | 67.41%

Perceptréon multicapa | 9302803570.8M | 96.5M | 54.9M | 51.62 %

Cuadro 2: Resultados de los mejores 3 modelos

Random Forest: Este modelo presentoé el mejor desempeno entre los evaluados,
destacandose en todas las métricas clave. En el conjunto de validacién, obtuvo
un coeficiente de determinacién (R?) de 81.51 %, lo que evidencia su capacidad
para explicar gran parte de la variabilidad en los datos de entrenamiento. En
el conjunto de prueba, este valor aumenté a 87.15%, demostrando una nota-

ble capacidad de generalizacién a datos no vistos. Ademas, los valores de MSE
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(2,471,292,297.6M), RMSE (49.7M) y MAE (14.5M) fueron los més bajos en
comparacion con los otros modelos, lo que indica que Random Forest produce

predicciones significativamente mas precisas y con menor error.

K-Nearest Neighbors (KNNN): Aunque este modelo mostré un desempeno
razonable, no logré alcanzar los niveles de precision y generalizacion observados
en Random Forest. En el conjunto de validacién, obtuvo un R? de 69.43%, y
en el conjunto de prueba, este valor descendi6 a 67.41 %, reflejando dificultades
para capturar relaciones complejas en los datos. Sus métricas de error, incluyendo
MSE (6,265,851,401.8M), RMSE (79.2M) y MAE (28.4M), fueron considerable-
mente mas altas, lo que indica menor precisién y una mayor desviacion en sus

predicciones.

Perceptrén Multicapa (MLP): A pesar de los esfuerzos realizados para opti-
mizar este modelo, sus métricas estuvieron muy por debajo de las obtenidas por
los otros modelos. En el conjunto de validacién, el R? fue de 33.04 %, y aunque
aument6 a 51.62 % en el conjunto de prueba, el modelo no demostré una generali-
zacién adecuada a nuevos datos. Ademés, los valores de MSE (9,302,803,570.8M),
RMSE (96.5M) y MAE (54.9M) fueron los mds altos, lo que evidenci6 un rendi-

miento insuficiente en términos de precision y confiabilidad.

Random Forest fue seleccionado como el modelo final debido a su sobresaliente
desempeno en términos de precision, robustez y capacidad de generalizacion. Su
R? alto en los conjuntos de validacién (81.51 %) y prueba (87.15%) demuestra
que es capaz de explicar con precision las relaciones complejas entre las carac-
teristicas de entrada y el valor catastral, incluso en datos nuevos. Ademads, sus
métricas de error significativamente mas bajas (MSE, RMSE y MAE) consolidan
su posiciéon como la opciéon mas confiable y precisa para las tareas de predic-
cion. Aunque KNN mostré un desempeno aceptable, no alcanzoé la precisién ni
la capacidad de generalizacién necesarias para este proyecto. Por otro lado, el
Perceptrén Multicapa (MLP) fue uno de los modelos que més evoluciond a lo
largo del proyecto, mejorando significativamente tras aplicar escalado a los datos
y realizar una busqueda profunda de hiperparametros. Estos ajustes incluyeron
la optimizacion del nimero de neuronas, tasas de aprendizaje y funciones de
activacion. Sin embargo, a pesar de estas mejoras, el MLP no logré superar a
Random Forest ni a KNN en métricas clave como R?, MSE y RMSE, eviden-
ciando limitaciones en su capacidad de generalizacién. En consecuencia, aunque

mostré progreso notable, no alcanzé el nivel de desempeno requerido para ser
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seleccionado como modelo final.

En conclusién, la eleccion de Random Forest como modelo final se fundamenta
en su capacidad para generar predicciones precisas y generalizables, superando
significativamente a los otros enfoques evaluados. Este modelo no solo cumple con
los requisitos técnicos del proyecto, sino que también ofrece una solucion confiable

y robusta para la prediccion del avalio catastral en los predios analizados.

8. Interfaz grafica

Para el diseno de la interfaz, el modelo se serializ6 utilizando el mismo conjunto
de datos empleado durante su entrenamiento, asegurando que los resultados fue-
ran consistentes con las métricas obtenidas en las pruebas iterativas realizadas a
lo largo del proyecto. Una vez finalizado el proceso de serializacién y validacion,
el modelo fue alojado en Google Drive y desplegado en una aplicaciéon disenada
especificamente para pruebas por parte de usuarios con conocimientos especia-
lizados en las caracteristicas de los predios, como los expertos del IGAC. Esta
aplicacion permite ingresar las caracteristicas necesarias para el modelo, logrando
un nivel de precision del 85 % en las predicciones, segun las evaluaciones realiza-

das durante las pruebas iterativas realizadas durante el proyecto.

La aplicacién “Estimador de Avalio Catastral” mostrada en la figura 27 fue
disenada para calcular de manera precisa y eficiente el avalio catastral de predios

en el municipio de Dagua, empleando
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Estimador de Avalio Catastral

Esta aplicacidn utiliza un modelo de Random Forest con un 85% de precisidn par estimar el avalio
«catastral de un predio. Por favor, ingresa las caracteristicas del predio para obtener una estimacién.

Ingresa las caracteristicas del predio:

Puntsje 1:

20

Zona Fisica 1

1164

Zona Geoeconbmica 1:

5

Area del Terrena [m):
4690

Area Construida (m):

176

Manzana/Vereda (Chdigo):

10

Estimar Avaliio

Caracteristicas enviadas al modelo:

El avalilo estimade para el predio es: $65,088,510.00

Por favor, ingresa valores realistas para obtener una estimacidn precisa.

Figura 27: Interfaz de la aplicaciéon multiplataforma [14]

un modelo de aprendizaje automético basado en Random Forest, previamente
entrenado y optimizado. Este modelo, con una precisién del 85 %, se serializd uti-
lizando Joblib y se integré en una interfaz interactiva desarrollada con la libreria
Streamlit, la cual permite una experiencia de usuario simple y efectiva. La apli-
cacién no solo destaca por su simplicidad, sino también por ser multiplataforma,
lo que garantiza su accesibilidad desde cualquier dispositivo con conexién a In-
ternet. Ademads, la integracién con pyngrok asegura la creacién de tuneles HT'TP
estables y seguros, facilitando el acceso remoto a la aplicacion incluso cuando se
ejecuta en entornos locales. El tinel genera un enlace piblico que permite a los
usuarios interactuar con la herramienta en tiempo real. La aplicaciéon requiere
que el usuario, tipicamente un funcionario del IGAC, ingrese caracteristicas clave
del predio, como el puntaje asociado, la zona fisica y geoecondmica, el area del te-
rreno, el area construida y el codigo de manzana o vereda. Estos datos se procesan

en tiempo real, generando una prediccién monetaria precisa del avalio catastral.
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Streamlit fue elegido por su capacidad para facilitar la integracién de modelos de
aprendizaje automatico, su simplicidad para construir interfaces dinamicas, su
claridad en la presentacién de resultados y su compatibilidad multiplataforma.
Esta herramienta ofrece importantes beneficios para los funcionarios del IGAC,
al automatizar los cdlculos, garantizar resultados consistentes y proporcionar un
recurso accesible, estable y portatil, 1til tanto en campo como en oficina, mejo-

rando significativamente los procesos de avaltio y gestion catastral.

9. Conclusiones

Los objetivos planteados al inicio del proyecto fueron cumplidos de manera efec-

tiva, logrando resultados significativos en cada etapa del desarrollo:

Se preparé la base de datos catastral del municipio de Dagua utilizando técnicas

de exploracién de datos, garantizando la calidad y consistencia de los registros.

Se entrenaron varios modelos de aprendizaje automatico, adecuados para la pre-
diccion del avaltio catastral en el municipio de Dagua, evaluados en funcién de

su rendimiento y precision.

Los modelos fueron optimizados mediante el ajuste de hiperpardametros, logrando

mejoras significativas en su desempeno.

Finalmente, se evalud la eficacia de los modelos construidos, utilizando métricas

como la precision y el error cuadratico medio (MSE).

Este analisis se enfocé en el problema de la prediccién precisa de los avaliios
catastrales, una tarea esencial para optimizar procesos de valoracién predial y
mejorar la toma de decisiones en sectores publicos e incluso privados. Nuestra
propuesta de solucién frente a este reto consistié en desarrollar un modelo pre-
dictivo utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, con énfasis en
la seleccién de caracteristicas relevantes y el preprocesamiento adecuado de los

datos.

Para la construccion de los modelos, se utilizé un conjunto de datos compuesto por
variables relacionadas con las caracteristicas fisicas y geoeconémicas de los predios
ubicados en el municipio de Dagua. Los algoritmos empleados, como Random
Forest, Support Vector Machines y Redes Neuronales, fueron evaluados mediante

métricas clave, destacdndose Random Forest con una precision del 87.15% y un
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MSE reducido tras la aplicacion de seleccién de caracteristicas y escalado de

datos.

El anélisis de los resultados confirmé que la combinacion de seleccion de carac-
teristicas y escalado de datos tuvo un impacto significativo en el rendimiento
de los modelos. Las variables como “area construida”, “zona fisica”, “zona geo-
econémica”, “area de terreno”, “manzana-vereda” y “puntaje” demostraron una
alta correlacion con los valores catastrales, siendo determinantes en las predic-

cilones.

La eleccién del modelo final consideré tanto la capacidad de interpretacién co-
mo la aplicabilidad en ese, el modelo de perceptrén multicapa comenzd con un
R extsuperscript2 muy bajo, incluso negativo. Sin embargo, a medida que paso
por cada uno de los procesos de preprocesamiento y optimizacion, su R extsu-
perscript2 y otras métricas mejoraron de manera constante. Esto le permitio
posicionarse como uno de los tres mejores modelos seleccionados, aunque no al-
canzoé el desempeno del modelo Random Forest, que se mantuvo como el mejor

a lo largo de todo el anélisis.

En sintesis, este proyecto reafirma el potencial del aprendizaje automatico para
abordar problemas complejos como la prediccion de avaliios catastrales. Los re-
sultados obtenidos no solo cumplieron los objetivos planteados, sino que también
establecieron un marco robusto y replicable para investigaciones futuras en el

4rea inmobiliaria.

10. Trabajos futuros

Este proyecto estd enfocado en la utilizacion de datos especificos en un entorno
catastral, teniendo en cuenta que incluye informacién clave y detallada de cada
uno de los predios. Se debe considerar que la informacion utilizada como referen-
cia para el posible entrenamiento del modelo proviene de un anélisis exhaustivo
y de la combinacién de multiples bases de datos manejadas por la Unidad Admi-
nistrativa Especial de Catastro, en conjunto con la informacion del IGAC. Esto
permite obtener detalles fundamentales sobre los predios ubicados en el municipio
de Dagua, Valle.

Es importante resaltar que este modelo no incluye informacién recolectada sobre

las fluctuaciones econémicas de los inmuebles en el sector, ya que desde el inicio
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de la investigacion se especificé que los datos fueron recolectados y obtenidos
exclusivamente de fuentes oficiales gubernamentales especializadas para la toma

de decisiones a nivel departamental.

En cuanto al enfoque y alcance de la investigacion, este proyecto se centra en el
desarrollo de un modelo predictivo para los avalijos catastrales mediante el uso
de técnicas avanzadas de aprendizaje automatico. Aunque el alcance esta delimi-
tado al municipio de Dagua, Valle, este estudio establece una base técnica que
podria adaptarse a contextos mas amplios. Se recomienda, como trabajo futuro,
la extensién del modelo a un nivel nacional mediante la integracion de datos adi-
cionales y la evaluacién de nuevas estrategias de seleccién de caracteristicas que

permitan ajustar el modelo a las particularidades de cada region.

Si bien este proyecto tiene un enfoque delimitado, las metodologias empleadas,
como el preprocesamiento de datos y la seleccion de variables clave, ofrecen una
estructura técnica robusta para incrementar la eficacia de las predicciones en
diversos contextos. Ademas de abordar los desafios actuales de prediccion, este
trabajo establece un cimiento técnico que puede facilitar el desarrollo de modelos
predictivos mas avanzados y escalables, con potencial de aplicaciéon tanto a nivel

departamental como nacional.
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