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-~ La problematica asociada al elevado porcentaje de hogares encuestados en
ol }A{ﬁ{mﬁfx el Sisbén IV de la ciudad Cali — Valle del Cauca que no cuenta con vivienda
: «i  propiay que desconocen su potencialidad como posibles compradores, es
razon por la cual el objetivo de la presente investigacion es aplicar técnicas

de aprendizaje automatico para identificar potenciales compradores de vivienda entre los
beneficiarios del Sisbén IV en Santiago de Cali. A partir de la informacién suministrada por el
Departamento Administrativo de Planeacién Distrital de la ciudad para el aino 2022 se desarrollé un
modelo de aprendizaje automatico que permita analizar los datos recolectados, identificar patrones
y tendencias, y predecir con precisidon qué personas tienen mayor probabilidad de convertirse en
compradores de vivienda. El conocimiento generado permite respaldar la toma de decisiones
eficaces de los organismos privados y gubernamentales del sector vivienda en lo relacionado con el
planteamiento de politicas publicas y programas en general en beneficio a la poblacién de estudio.
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RESUMEN:

La problematica asociada al elevado porcentaje de hogares encuestados en el Sisbén IV de la
ciudad Cali — Valle del Cauca que no cuenta con vivienda propia y que desconocen su
potencialidad como posibles compradores, es razén por la cual el objetivo de la presente
investigacion es aplicar técnicas de aprendizaje automdtico para identificar potenciales
compradores de vivienda entre los beneficiarios del Sisbén IV en Santiago de Cali. A partir de la
informacién suministrada por el Departamento Administrativo de Planeacidn Distrital de la
ciudad para el afo 2022 se desarrollé un modelo de aprendizaje automatico que permita analizar
los datos recolectados, identificar patrones y tendencias, y predecir con precisién qué personas
tienen mayor probabilidad de convertirse en compradores de vivienda. El conocimiento generado
permite respaldar la toma de decisiones eficaces de los organismos privados y gubernamentales
del sector vivienda en lo relacionado con el planteamiento de politicas publicas y programas en
general en beneficio a la poblacién de estudio.
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INTRODUCCION

En Colombia, el déficit habitacional es un indicador desarrollado por el DANE en el 2009, donde
publicé el documento “Metodologia Déficit de Vivienda” en el cual se expuso la forma en la que,
usando los datos del Censo General de 2005, se midid el Déficit de vivienda en el pais. Dicho
indicador brinda la posibilidad de identificar la brecha existente entre el nUmero total de hogares
y aquellos que viven en condiciones adecuadas [1]

Desde el punto de vista cuantitativo, la Encuesta Nacional de Vida (ECV) para el afo 2020
evidencid que el déficit correspondia a un 16,8%, mientras que para el 2021 se incrementd a
18,3% en el Valle del Cauca [2], mostrando asi un crecimiento preocupante para la region;
igualmente se ha permitido observar diferentes fenémenos que dan cuenta de los procesos del
crecimiento demografico, del desarrollo urbano y de las condiciones sociales con que se estan
complejizando en las ciudades del pais; lo especifico de las regiones parece afectar de manera
diferencial y, lo econdmico, adquiere magnitud que hace de los procesos condiciones especiales
por ser vistas en detalle.

A nivel nacional, existe un sistema de informacién de identificacidn y clasificacion de potenciales
beneficiarios para los programas sociales conocido como SISBEN, el cual es un sistema
informatico creado por el Gobierno Nacional para identificar y clasificar a hogares, familias y
personas segun sus condiciones de vida, utilizando una encuesta realizada en el hogar como
fuente de informacion. Dicha clasificacién es utilizada para focalizar la inversion social, sin
embargo, por si mismo no otorga el acceso a los programas sociales.

En el caso de los programas sociales relacionados con la vivienda, existe en Colombia el programa
de subsidios Mi Casa Ya creado desde el 2015 a través del cual se apoya a los colombianos mas
vulnerables para la adquisicién de este tipo de bienes [3]. No obstante, el acceso a dichos
subsidios dependerd de la disponibilidad y el puntaje de priorizacidn, asi como a las condiciones
de vulnerabilidad de la poblacidn solicitante.

Finalmente, el presente trabajo genera profundidad sobre aspectos asociados a la vivienda para
poblacién SISBEN 1V, teniendo en cuenta las técnicas de aprendizaje automatico como principal
herramienta, que da como resultado aquellos posibles compradores de vivienda teniendo en
cuenta sus condiciones de estabilidad laboral y de ingresos como principales variables de estudio,
entre otras. Lo anterior aporta a la poblacién y al gobierno la base para futuras politicas publicas,
subsidios y proyectos de vivienda dignos enfocados a su bienestar y condicién.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La necesidad de los usuarios pertenecientes al SISBEN IV para mejorar su calidad de vida en cuanto
vivienda se refiere, es parte fundamental de su supervivencia como sociedad, siendo esto,
ademas, un derecho constitucional establecido en el articulo 51 de la Constitucion Politica de
Colombia donde indica que: “todos los colombianos tienen derecho a vivienda digna. El Estado
fijara las condiciones necesarias para hacer efectivo este derecho y promovera planes de vivienda
de interés social, sistemas adecuados de financiaciéon a largo plazo y formas asociativas de
ejecucién de estos programas de vivienda” [4], por ello, las estructuras creadas por el gobierno
para el periodo 2018-2022 en los diferentes programas de vivienda son [5]:

Mi Casa Ya: Este programa beneficia a hogares con ingresos inferiores a 4 salarios minimos
mensuales legales vigentes (SMMLV). Ofrece subsidios monetarios de 20 a 30 SMMLV,
dependiendo de los ingresos, y cobertura a la tasa de interés de 4 a 5 puntos porcentuales.
Ademas, proporciona ayuda especifica para viviendas de interés prioritario y social en
diversas gamas de ingresos, con extensiones especificas para aglomeraciones urbanas de
mas de un millén de habitantes.

Casa Digna Vida Digna: Este programa tiene como objetivo mejorar la calidad de vida de
los usuarios a través de intervenciones en viviendas y su entorno. Se centra en tres areas:
mejora del entorno y construccidon de equipamientos sociales, titulacién de viviendas y
mejoras internas en las viviendas, como construccién de baifos, cocinas y reparaciones
estructurales.

Vivienda de Interés Prioritario para Ahorradores (VIPA): Dirigido a personas con ingresos
entre 1 y 2 SMMLV, este programa facilita la adquisicion de vivienda nueva de interés
prioritario urbana. Permite que los hogares posean una casa propia sin comprometer mas
del 30% de sus ingresos en el pago de las cuotas del crédito hipotecario, lo que implica
cuotas mensuales accesibles, incluso para hogares con ingresos de un salario minimo
mensual.

Juridicamente esta constituido en la Sentencia T-409/13 la Corte Constitucional, la cual explica

que: “el derecho a la vivienda estd intimamente relacionado con el derecho a la vida en
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condiciones dignas y, como tal, es obligacién del Estado ofrecer proyectos de vivienda o solucidn
de vivienda a los ciudadanos, ya sea de forma directa o por intermedio de los particulares,
procurando garantizar la materializacién efectiva del derecho en cuanto: a) la seguridad juridica
de la tenencia; b) disponibilidad de servicios, materiales, facilidades e infraestructura; c) gastos

soportables; d) habitabilidad; e) asequibilidad; f) lugar y g) adecuacién cultural” [6].

Sin embargo, segun datos suministrados por el Departamento Administrativo de Planeacién
Distrital, para el 2019, el 76% de los hogares encuestados en el SISBEN IV en la ciudad de Cali no
cuentan con vivienda propia ya que pertenecen a la variable tenencia (arriendo o subarriendo,
propia pagando, posesidn sin titulo, entre otros) excluyendo aquellos que son propietarios,
mostrando asi la falta de divulgacidny aplicacién de estos programas a este sector de la poblacidn,
generando un alto déficit de vivienda habitacional [7].

Adicionalmente, en el marco del programa Mi Casa Ya, es importante tener en cuenta que para
recibir el apoyo de los subsidios otorgados se tomarda como referencia el parametro de
categorizacion de del Sisbén IV, contemplando variables como el ingreso familiar y la capacidad
de pago, asi como el valor del inmueble elegido, entre otros.

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

Este estudio se basa en la realizacion de un modelo predictivo que responda la siguiente pregunta
de investigacion:

¢Como pueden aplicarse las técnicas de aprendizaje automatico para la identificacion de
potenciales compradores de vivienda entre las personas pertenecientes al Sisbén IV en Santiago
de Cali?



2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Aplicar técnicas de aprendizaje automatico para la identificacién de potenciales compradores de
vivienda entre las personas pertenecientes al Sisbén IV en Santiago de Cali.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Recolectar datos precisos y actualizados de los hogares y familias pertenecientes al Sisbén IV
en Santiago de Cali.

e Desarrollar un modelo de aprendizaje automdatico que permita analizar los datos
recolectados, identificar patrones y tendencias, y predecir con precision qué personas tienen
mayor probabilidad de convertirse en compradores de vivienda.

e Evaluar el rendimiento del modelo de aprendizaje automatico para garantizar su precision y
eficacia en la identificacion de potenciales compradores de vivienda en |la poblacion del Sisbén
IV en Santiago de Cali.

2.3 RESULTADOS ESPERADOS

El presente estudio busca identificar aquellos hogares (individuos o grupo) que tienen estabilidad
laboral, ya sea como independientes o contratos laborales por obra o labor, que podrian ser
candidatos para acceder a compra de vivienda sea nueva o usada en las condiciones actuales del
mercado. Sin embargo, se esperaria que el alcance de éste pueda ser aun mayor y de gran utilidad
para entes gubernamentales o sector privado en el desarrollo de futuras politicas publicas
enfocadas a este segmento de la poblacién, brindando subsidios o ayudas especiales para compra
de vivienda o constructores puedan realizar proyectos de vivienda dignos para este sector de la
poblacién y asi mejorar su calidad de vida.

2.4 ALCANCE

La investigacion se centra en realizar un analisis multivariado de datos que permita segmentar la
poblacién de Santiago de Cali encuestada a través del Sisbén, es decir, en clasificar la poblacién
por un conjunto de caracteristicas similares. Como segunda instancia se busca identificar los
grupos candidatos para acceder a la compra de vivienda propia, ya sea nueva o usada segun las

10



condiciones del mercado y del hogar a través de un arbol de decision que permita generar un
modelo de prediccidn.

Las dificultades identificadas se relacionan con la captura de informacién y la inconsistencia de
los datos en la encuesta SISBEN, dado que se presentan datos faltantes en el componente de
“capacidad de generacién de ingresos” siendo esta una de la caracteristica mas relevante para
conocer la estabilidad laboral del hogar.

11



3. JUSTIFICACION

El Sisbén es un sistema de identificacion que nacié de la necesidad de reconocer y ubicar la
poblacién mas vulnerable del pais, para direccionar y focalizar los recursos de los programas
sociales, de manera eficiente y eficaz. Desde su puesta en marcha en 1995 hasta la fecha, se han
establecido cuatro versiones, las cuales responden a modificaciones en el enfoque, que conlleva
cambios en la estructura del cuestionario y en la manera en que se establece el puntaje, que
permite ser acreedores de beneficios sociales y econdmicos. El Sisbén IV articula las versiones
anteriores y permite identificar personas en exclusion social y productiva, asi como la capacidad
de la generacién de ingresos de los hogares segun sus condiciones sociales y econdmicas.

La vivienda es un derecho fundamental y una necesidad basica para todas las personas, sin
embargo, muchas veces el acceso a una vivienda digna se ve limitado por factores econdmicos y
sociales. En este contexto, el Sisbén IV es una herramienta importante para identificar a las
personas y familias mas vulnerables y brindarles acceso a programas sociales y de vivienda.

A pesar de lo anterior, actualmente el proceso de identificacion de potenciales compradores de
vivienda en la poblacion del Sisbén IV en Santiago de Cali no cuenta con una herramienta que le
permita gestionar la gran cantidad de informacién que genera. En este sentido, la aplicacién de
técnicas de aprendizaje automatico puede ser una solucidn eficaz y precisa para identificar a las
personas con mayor probabilidad de convertirse en compradores de vivienda, lo que a su vez
permitiria a las autoridades y empresas del sector enfocar sus esfuerzos y recursos de manera
mas efectiva y eficiente.

Por lo tanto, la justificacion de este estudio radica en la necesidad de mejorar la identificacion de
potenciales compradores de vivienda en la poblacion del Sisbén IV en Santiago de Cali, a través
de la aplicacién de técnicas de aprendizaje automatico, con el fin de garantizar el acceso a la
vivienda digna como un derecho fundamental para todas las personas.

12



4. MARCO DE REFERENCIA

4.1 MARCO TEORICO

Victor Brodersohn (1999), en el documento “Focalizacion de Programas de Superacion de la
Pobreza” establece que la focalizacién de las politicas y programas de superacion de la pobreza
surge como respuesta al incremento del nivel de pobreza en América Latina, en el marco de la
crisis econdmica y social de los afios 80s y, en el nuevo papel del Estado que propenden por la
privatizacién de empresas y organismos publicos, en la ldgica de la modernizacién de la gestidn
publica [8].

“La idea de focalizacion intenta responder en buena medida a este imperativo de
modernizar y racionalizar la politica social estatal... Doble desafio, combinar Ia
modernizacién de la politica social estatal con la democratizacién de la demanda social
mediante el estimulo a la gestidn ciudadana." [9]

En cuanto a la definicion de focalizacion establece, que es una modalidad de intervencion publica
gue se direcciona a asegurar que un programa/proyecto se dirija en exclusividad a una poblacion
objetivo, por lo tanto, la focalizacion parte de una formulacion de estrategias de intervencion
publica centradas en la eficacia [8].

Con relacion a los aspectos técnicos y operacionales de la focalizacién, Raczynski, Dagmar en el
documento “Focalizacion de Programas Sociales: Lecciones de la Experiencia Chilena” a partir de
las conclusiones de un estudio basado en la experiencia de nueve paises latinoamericanos
(incluido Chile), identifica tres dimensiones centrales [10]:

Mecanismos e instrumentos para seleccionar los beneficiarios: Distinguen tres mecanismos: si
priorizan a demanda, que corresponde a beneficiarios directos; la oferta, que caracteristicas de
las entidades y/o organismos que ofrecen prestaciones, servicios o subsidios; areas geograficas,
donde la ubicacidn denota pobreza por lo tanto las personas y familias ubicadas en dichas zonas
tienen el derecho a recibir el servicio o subsidio. Pero otro, lado establece que, la focalizacién
puede definirse “a partir de la aplicaciéon de un instrumento especifico de seleccién de
beneficiarios, o a través del propio disefio del programa. En este ultimo caso, el programa se
disefa de tal forma que la entrada al mismo sea “atractiva” sélo para los beneficiarios, ya sea por
su modalidad especifica de funcionamiento -como gratuidad o alternativas de copago...” [10, p.
219].
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Costos de la focalizacién: Relaciona dos tipos de costos: Costo administrativo, que se subscribe a

las tareas de elaboracién, aplicacién, actualizacién y control de los instrumentos de seleccién
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(fichas, cuestionarios, entrevistas domiciliarias, mapas de pobreza, entre otros). Costos
psicosociales: se relaciona con el costo de la estigmatizacion social y de estimular la dependencia
de la poblacidn de los programas del Estado, que coarta y limita la iniciativa y creatividad de los
beneficiarios para establecer soluciones a sus problemas.

Errores de focalizacién: Se identificaron dos errores: Error de Inclusién, el cual se presenta
cuando se filtra el beneficio hacia segmentos sociales excluidos del grupo destinatario; Error de
Exclusion, cuando se establece una brecha entre el universo del grupo destinatario del programa
y los integrantes efectivamente cobijado por él.

Una de las conclusiones resultado del estudio, establece que, para focalizar de manera efectiva
un programa social, es fundamental “disponer de informacion fidedigna sobre la realidad que el
programa se propone modificar” el tipo de informacion debe trascender la clasificacion de pobre
y asociarse con los objetivos del programa y las modalidades y mecanismos de intervencion que
privilegia. Lo que conlleva a la eficiencia de los recursos y eficacia en los resultados [10].

4.1.1 Ciencias de datos

La ciencia de datos es esencial para explorar datos, generar conocimiento y alcanzar objetivos
como la identificacién de patrones y comportamientos para la toma de decisiones y predicciones.
Su crecimiento ha sido notable debido al acceso extendido a grandes volumenes de datos y su
procesamiento en tiempo real. Este campo requiere técnicas avanzadas para abordar desafios
practicos como la escalabilidad, robustez ante errores y adaptabilidad a modelos dindmicos. La
colaboracién interdisciplinaria, incluyendo areas como computacién, estadistica, matematicas e
ingenieria, es crucial para desarrollar nuevos algoritmos, técnicas y estructuras que faciliten la
captura, almacenamiento y procesamiento eficiente de datos [11].

Los datos son hechos recopilados en una base de datos, y los patrones son expresiones que
describen subconjuntos de esos datos. La busqueda de modelos y patrones en una base de datos
implica un proceso iterativo e interactivo. Los patrones descubiertos deben ser validos,
novedosos y potencialmente utiles. Se requiere definir medidas cuantitativas para evaluar la
precision, utilidad y beneficio de los patrones. La mineria de datos utiliza técnicas para encontrar
patrones y establecer medidas de interés que consideren la validez, utilidad y simplicidad. El
objetivo final es incorporar el conocimiento obtenido en sistemas reales, tomar decisiones
informadas o registrar la informacidn para su posterior uso [11].
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La inteligencia artificial (IA) es esencial en la mineria de datos y el analisis de patrones. Su
importancia radica en su capacidad para automatizar procesos, mejorar la precisién en la
identificacién de patrones, gestionar grandes voliumenes de datos de manera eficiente y
reconocer estructuras complejas. La adaptabilidad y flexibilidad de la IA, su busqueda constante
de optimizacion y su aplicabilidad en tiempo real la destacan como un catalizador clave en la
ciencia de datos [12]. De acuerdo con esto, la IA enriquece la capacidad de los sistemas para
procesar, comprender y utilizar informacién de manera avanzada y efectiva, ofreciendo
soluciones mas precisas y relevantes, incluyendo la identificacién de potenciales compradores de
vivienda.

En esto contexto, Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial que se centra en crear
algoritmos con la capacidad de aprender sin requerir una programacion explicita. Elimina la
necesidad de programar escenarios y excepciones especificos, ya que el algoritmo aprende
automaticamente al ser alimentado con grandes cantidades de datos. Hay dos tipos de
aprendizajes: el supervisado y el no supervisado [12].

4.1.2 Técnicas de aprendizaje automdtico

El aprendizaje automatico, como rama de la inteligencia artificial, desempefa un papel
fundamental al permitir la interpretaciéon de patrones complejos presentes en una amplia
variedad de fenédmenos en disciplinas como la politica, las finanzas, la biologia, la ciencia y muchas
otras [11]. Esta capacidad de analisis de patrones posibilita la prediccién de diversas situaciones,
proporcionando herramientas valiosas para la toma de decisiones informadas en contextos
diversos.

De acuerdo con la definicién de Mitchell, el aprendizaje automatico, también conocido como
machine learning, se centra en la construccién de programas informaticos capaces de mejorar
automaticamente a través de la experiencia [12]. En otras palabras, implica procesos
automatizados que extraen patrones significativos de los datos, permitiendo que los sistemas
aprendan y se adapten de manera auténoma con el tiempo.

Dentro de este campo, existen dos tipos fundamentales de aprendizaje que se emplean para
diversos propdsitos: las técnicas de aprendizaje supervisado y las técnicas de aprendizaje no
supervisado [13].

Aprendizaje supervisado: estas técnicas de aprendizaje buscan encontrar el mejor clasificador

posible para un problema determinado, en donde existe un algoritmo considerado el responsable
de encontrar dicha solucién, denominado algoritmo de clasificacién que a través de la inferencia
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encuentra un modelo asociado a cada ejemplo de entrada considerando la asociacién entre las
variables X e Y. En este tipo de aprendizaje existen unas técnicas de clasificacién que se enfocan
en predecir una respuesta cualitativa por medio del andlisis de datos y el reconocimiento de
patrones, siendo las mas utilizadas las siguientes [13]:

Dentro del Aprendizaje Supervisado, varias técnicas de clasificacion se destacan por su eficacia en
la prediccién de variables cualitativas. Entre ellas, se encuentran [13]:

Regresion logistica: Utilizada para modelar la probabilidad de que una variable dependiente
pertenezca a una categoria particular. Es efectiva en problemas de clasificacion binaria.

Andlisis discriminante lineal: Se enfoca en encontrar la combinacién lineal de caracteristicas que
maximiza la separacion entre multiples clases. Es Util cuando las clases tienen distribuciones
normales.

K vecinos mas cercanos (KNN): Este método clasifica un punto de datos segun la mayoria de las
clases de sus vecinos mas cercanos. Es versatil y se adapta bien a diferentes tipos de datos y
estructuras.

Arboles de decisién: Representan una estructura de decisién en forma de &rbol, donde cada nodo
representa una decisiéon basada en caracteristicas particulares. Son faciles de entender y
visualizar.

Redes Neuronales: Modelan el funcionamiento del cerebro humano para el reconocimiento de
patrones. Consisten en capas de nodos interconectados que aprenden y adaptan sus pesos a
través del entrenamiento.

Mdquinas Vectoriales de Soporte (SVM): Buscan encontrar el hiperplano 6ptimo que mejor
separa las clases en un espacio multidimensional. Son eficientes en problemas de clasificacion
tanto lineales como no lineales.

Estas técnicas se seleccionan segln la naturaleza del problema y la naturaleza de los datos. La
eleccién adecuada de la técnica de clasificacion depende de diversos factores, como la
complejidad del problema, la cantidad de datos disponibles y la interpretabilidad del modelo
resultante. En conjunto, estas herramientas ofrecen un amplio abanico de opciones para abordar
problemas de clasificacién en el Aprendizaje Supervisado.

Aprendizaje no supervisado: estas técnicas consisten en aprender sin la presencia de un maestro

[13], es decir, consiste en que el algoritmo descubre por si mismo las caracteristicas, patrones o
categorias en los datos de entrada para obtener de forma codificada los datos de salida [14]. De
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alguna manera, en este tipo de aprendizaje, la tarea consiste en encontrar patrones en los datos
o predecir nuevos valores, lo cual puede entenderse como el aprendizaje basado en un modelo
probabilistico de los datos en donde a la maquina no se le proporciona ninglin conjunto de salidas
deseadas, a pesar de lo cual es capaz de estimar un modelo que represente la distribucion de
probabilidad para una nueva entrada [15].

;ﬁ

El desarrollo de un modelo en Machine Learning involucra diversas fases, cada una crucial para
asegurar la eficacia y la precisidon del algoritmo. Estas fases, que abarcan distintos ambitos de
aplicacion, se detallan a continuacion [12]:

Fases de Desarrollo:
1. Fase de Entrenamiento:

En esta etapa inicial, se dispone de una gran cantidad de datos. Se selecciona una porcién de estos
datos para entrenar el algoritmo, proporcionandole informacidn suficiente para que identifique
patrones relevantes. Durante el entrenamiento, el algoritmo ajusta sus parametros y estructuras
internas con el objetivo de hacer predicciones precisas [12].

2. Fase de Prueba:

La porcion restante de los datos se reserva para la fase de prueba. Aqui, el algoritmo se somete a
interrogantes y evaluaciones para determinar su nivel de aprendizaje y la precision de sus
respuestas. Si las predicciones no coinciden con los resultados esperados, se deben realizar
ajustes, como agregar mas datos de entrenamiento o modificar el método utilizado. Un
rendimiento del 80% a 90% de respuestas correctas generalmente indica un buen grado de
aprendizaje, permitiendo validar la utilidad del algoritmo [12].

4.2 ANTECEDENTES

Con la Ley 388 de 1991, se definieron las condiciones para que el ordenamiento territorial
adquiriera dimensiones de la funcién social de la propiedad y las superficies [16]. En lo urbano, el
POT se encargd de recopilar diferentes insumos que, a manera de diagnéstico, crearon insumos
para observar las formas del desarrollo. Desde este instrumento, el déficit habitacional se asocié
a algunas de las variables evaluadas en el formulario SISBEN 1V, en el cual, se determina desde el
orden cuantitativo las ideas de infraestructuras faltante, es decir, lo minimo requerido en una
propiedad para que ésta sea habitada, donde incluye al menos un bafio completo (ducha,
lavamanos e inodoro), una cocina (mesén en aluminio, lavaplatos, y estufa a gas) y conexiones de
energia y acueducto para futuras remodelaciones, por debajo de esto indica que la vivienda no
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tiene lo bdsico para ser habitado y, es en estas condiciones, donde muchos usuarios
pertenecientes al SISBEN IV viven actualmente.

Para el afio 2003 en Costa Rica, por ejemplo, la falta de trabajo en equipo de los entes
gubernamentales ha traido consecuencias en cuanto a las politicas publicas en lo que a vivienda
respecta en ese pais. Cada organismo de control cumple con sus propios informes, pero no
generan una alianza con las entidades relacionadas de esta drea y no se logra prevenir situaciones
gue ponen en riesgo la calidad de vida de sus habitantes. Dado lo anterior, se indica lo siguiente:
“En este trabajo se presenta una metodologia para la creacion de Indicadores para la toma de
decisiones en el sector vivienda, utilizando técnicas de mineria de datos. Se analizaron las
necesidades de informacidn del sector vivienda, la informacién disponible, las técnicas de mineria
de datos existentes, se determinaron las mas apropiadas y se finalizd con un prototipo utilizando
el programa SQL Server 2000” [17].

En el ambito inmobiliario de Madrid, Espafia, se llevd a cabo un proyecto de mineria de datos
denominado "Mineria de Datos en portal inmobiliario". Este proyecto utilizé datos extraidos del
portal Idealista para mejorar el acceso a los resultados de busqueda de viviendas en venta o
alquiler. Se empled la técnica de aprendizaje automatico no supervisado conocida como mapa
auto-organizativo, utilizando atributos como precio, localidad y nimero de habitaciones para
agrupar las viviendas en un mapa bidimensional [18].

Inicialmente, se recopilaron todas las viviendas de Madrid a través del APl de Idealista y se aplicé
un filtro seleccionado por el usuario. Luego, se entrend el mapa, calculando repetidamente la
distancia euclidea entre las viviendas y las celdas del mapa. Este proceso permitié asignar cada
vivienda a una celda especifica en el mapa. Posteriormente, el mapa bidimensional resultante
facilité al usuario la navegacion y seleccidn de viviendas de interés, reduciendo la cantidad total
de resultados y optimizando la experiencia de busqueda [18].
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5. METODOLOGIA

Para este caso de estudio se usé: Seleccion, limpieza y transformacién de datos, mineria de datos
y evaluacién y presentacién de resultados.

Fases del proyecto:

e Seleccion de datos: Obtencidon de las fuentes externas a través del Departamento
Administrativo de Planeacion Distrital.

e Limpieza de datos: Se utilizardn herramientas para la deteccién de duplicados, deteccidn
de valores atipicos y técnicas para solucionar datos faltantes.

e Transformacion de datos: Creacién de nuevos atributos que permiten conocer factores
como la parte social y econdmica, de los usuarios beneficiarios del programa de SISBEN
V.

e Mineria de datos: Busqueda y descubrimiento de patrones insospechados aplicando
tareas de hallazgo como clasificacion, clustering, patrones secuenciales, asociaciones,
entre otros.

e Evaluacion y presentacion de resultados: Se requiere interpretar y evaluar los patrones
descubiertos con el fin de consolidar el conocimiento descubierto e incorporarlo en otro
sistema para posteriores acciones o para confrontarlo con conocimiento previamente
descubierto. La visualizacion de datos se realizara por medio de graficos, mapas y tablas.
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6. RESULTADOS

6.1 Recoleccidn de datos precisos y actualizados de los hogares y familias pertenecientes al
Sisbén IV en Santiago de Cali.

Segun datos suministrados por el Departamento Administrativo de Planeacién Distrital, para el
2019, el 76% de los hogares encuestados en el SISBEN IV en la ciudad de Cali no cuentan con
vivienda propia ya que pertenecen a la variable tenencia (arriendo o subarriendo, propia pagando,
posesion sin titulo, entre otros) excluyendo aquellos que son propietarios, mostrando asi la falta
de divulgacién y aplicacién de estos programas a este sector de la poblacién, generando un alto
déficit de vivienda habitacional.

Adicionalmente, en el marco del programa Mi Casa Ya, es importante tener en cuenta que para
recibir el apoyo de los subsidios otorgados se tomard como referencia el pardmetro de
categorizacion de del Sisbén IV, contemplando variables como el ingreso familiar y la capacidad
de pago, asi como el valor del inmueble elegido, entre otros.

La pregunta de investigacion de este trabajo plantea como se pueden aplicar técnicas de
aprendizaje automatico para identificar potenciales compradores de vivienda entre las personas
pertenecientes al Sisbén IV en Santiago de Cali.

El Sisbén IV es un sistema de clasificacidon socioecondmica utilizado en Colombia para identificar
y priorizar a las personas y familias mas vulnerables, con el fin de ofrecerles programas de
asistencia y beneficios sociales. Por lo tanto, identificar a potenciales compradores de vivienda
dentro de este grupo es un desafio.

El aprendizaje automatico, también conocido como machine learning, es un campo de la
inteligencia artificial que se enfoca en desarrollar algoritmos y modelos capaces de aprender y
tomar decisiones sin ser programados explicitamente. Estas técnicas pueden ser aplicadas en
diversos campos, incluyendo el analisis de datos y la prediccidn.

En el contexto de la pregunta de investigacién de este trabajo, se propone utilizar técnicas de
aprendizaje automatico para analizar datos relacionados con las personas pertenecientes al
Sisbén IV en Santiago de Cali y determinar cudles de ellas tienen un mayor potencial para
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convertirse en compradores de vivienda. Esto implica recopilar y analizar datos demograficos,
socioecondmicos y otros factores relevantes que puedan influir en la capacidad y disposicion de
una persona para comprar una vivienda.

Al respecto la técnica de aprendizaje automatico que se utiliza incluye la utilizacién de algoritmos
de clasificacion para etiquetar a las personas del Sisbén IV como posibles compradores de
vivienda o no. Esto se basa en datos histdricos y caracteristicas relevantes, como ingresos,
historial crediticio, edad, estado civil, entre otros.

6.1.1 Conocimiento del modelo de negocio

Se ha avanzado en el conocimiento del modelo de negocio, en este caso, a partir de dos elementos
fundamentales: el sistema Sisbén y el segmento de la vivienda en el contexto de los derechos
fundamentales de las personas en Colombia.

El Sisbén es un sistema de identificaciéon que se implementd en Colombia con el propdsito de
reconocer y ubicar a la poblacion mas vulnerable del pais. Su objetivo principal es dirigir y focalizar
de manera eficiente y eficaz los recursos de los programas sociales hacia quienes mas lo
necesitan. Desde su lanzamiento en 1995, el Sisbén ha experimentado varias modificaciones y
actualizaciones, dando lugar a cuatro versiones diferentes.

El Sisbén IV es la ultima versién del sistema y ha sido disefiado para articular y mejorar las
versiones anteriores. Esta version ha introducido cambios significativos en el enfoque y la
metodologia de evaluacion, lo que ha llevado a modificaciones en la estructura del cuestionario
y en la forma en que se establece el puntaje.

El puntaje del Sisbén es un indicador numérico asignado a cada hogar o persona evaluada, el cual
se calcula sobre la base de una serie de variables socioecondmicas. Este puntaje determina el
nivel de vulnerabilidad y exclusidon social de una persona o familia, asi como su capacidad para
generar ingresos. Cuanto mas bajo sea el puntaje, mayor sera el nivel de vulnerabilidad y, por lo
tanto, mayor sera la elegibilidad para acceder a beneficios sociales y econémicos.

El Sisbén IV se ha enfocado en identificar a las personas en exclusidén social y productiva, lo que
significa que no solo se tienen en cuenta las condiciones socioecondmicas, sino también la
capacidad de generar ingresos de los hogares. Esto permite tener una visién mas completa de la
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situacién de cada individuo o familia y facilita la implementacion de politicas y programas de
apoyo especificos para su situacién particular.

En el contexto de la pregunta de investigacion planteada, el uso de técnicas de aprendizaje
automatico para la identificacion de potenciales compradores de vivienda entre las personas
pertenecientes al Sisbén IV en Santiago de Cali busca aprovechar la informacion recopilada en el
sistema, como el puntaje del Sisbén y otras variables socioeconémicas, para desarrollar modelos
predictivos y personalizados que puedan identificar a aquellas personas con mayor capacidad y
disposicién para adquirir una vivienda. Esta aplicacion del aprendizaje automatico podria
contribuir a la generacion de oportunidades de vivienda y al mejoramiento de las condiciones de
vida de las personas pertenecientes al Sisbén IV en Santiago de Cali.

En cuanto a la vivienda es un derecho fundamental reconocido a nivel internacional y una
necesidad bdsica para todas las personas. Sin embargo, el acceso a una vivienda digna a menudo
se ve limitado por una variedad de factores econdmicos y sociales, como ingresos bajos, falta de
acceso a crédito, discriminacion, falta de viviendas asequibles y otros obstaculos.

En este contexto, el Sisbén IV juega un papel crucial al ser una herramienta importante para
identificar a las personas y familias mas vulnerables. A través de la evaluacién socioecondmica
qgue realiza, el Sisbén IV permite determinar el nivel de necesidad y exclusién social de los
individuos y hogares. Esto facilita la focalizacién y direccionamiento de los recursos de los
programas sociales y de vivienda hacia aquellos que mas lo necesitan.

A pesar de la importancia del Sisbén IV en la identificacidn de personas y familias mas vulnerables
y su potencial acceso a programas de vivienda, actualmente el proceso de identificacion de
potenciales compradores de vivienda dentro de esta poblaciéon en Santiago de Cali enfrenta
desafios en la gestion de la gran cantidad de informacién generada.

El Sisbén IV recopila datos socioecondmicos de una amplia poblacidn, lo que implica un volumen
significativo de informacidn que debe ser procesada y analizada de manera eficiente. El manejo
manual de esta informacién puede ser complejo y propenso a errores, lo que dificulta la
identificacién precisa de aquellos individuos y hogares con mayor probabilidad de convertirse en
compradores de vivienda.

En este contexto, las técnicas de aprendizaje automatico pueden ofrecer una solucion eficaz y
precisa para gestionar y analizar la gran cantidad de datos generados por el Sisbén IV. Estas
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técnicas permiten desarrollar algoritmos y modelos que aprenden de los datos existentes y
pueden realizar predicciones y clasificaciones en funcién de patrones identificados en los datos.

Aplicar técnicas de aprendizaje automatico en el contexto de la identificacion de potenciales
compradores de vivienda entre la poblacion del Sisbén IV en Santiago de Cali implicaria utilizar
algoritmos de clasificacion y andlisis predictivo. Estos algoritmos podrian analizar variables como
ingresos, historial crediticio, edad, estado civil, entre otros, para identificar patrones que indiquen
una mayor probabilidad de que una persona perteneciente al Sisbén IV se convierta en un
comprador de vivienda.

Al utilizar técnicas de aprendizaje automatico, las autoridades y empresas del sector inmobiliario
podrian optimizar sus esfuerzos y recursos, enfocandolos de manera mas efectiva en aquellos
individuos y hogares con una alta probabilidad de ser compradores de vivienda. Esto permitiria
disefar estrategias de promocién y financiamiento mas personalizadas, asi como ofrecer
opciones de vivienda mds adecuadas a las necesidades y capacidades de cada persona.

Es importante destacar que la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico requiere contar
con datos de calidad y actualizados, asi como garantizar la privacidad y la ética en el manejo de
la informacion personal. Ademas, estos modelos deben ser validados y ajustados de manera
continua para asegurar su precision y efectividad en la identificacion de potenciales compradores
de vivienda dentro de la poblacion del Sisbén IV en Santiago de Cali.

6.1.2 Meétodos de recoleccion de datos

Se tuvo acceso a la base de datos del Sisbén 1V de |a Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.

Anadlisis de las bases existentes

En la primera etapa del programa para realizar aprendizaje supervisado, se enfoca en el
entendimiento de los datos antes de proceder con cualquier preprocesamiento. A continuacion,
se detalla el anadlisis que se realizd en esta etapa:

Cantidad de registros: Es importante conocer la cantidad total de registros en el conjunto de
datos. Esto proporciona unaidea del tamafio de la muestray la cantidad de instancias con las que
se trabajara.
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Atributos por registro: Se debe determinar la cantidad de atributos o caracteristicas que estan
presentes en cada registro. Esto ayuda a comprender la complejidad del conjunto de datos y la
informacién disponible para el analisis.

Tipos de atributos: Es necesario identificar el tipo de cada atributo. Los atributos pueden ser
numéricos (continuos o discretos), categdricos, binarios u otros tipos de datos. Esta informacién
es esencial para seleccionar las técnicas de preprocesamiento y modelado adecuadas.

Medidas de centralidad: Calcular medidas de centralidad, como la media o la mediana, para cada
atributo numérico proporciona informacién sobre los valores tipicos o representativos en el
conjunto de datos. Esto ayuda a comprender las caracteristicas y distribuciones de los atributos.

Medidas de dispersion o desviacion: Calcular medidas de dispersién, como la desviacién estandar
o el rango, para los atributos numéricos puede revelar la variabilidad de los datos. Esto es util
para identificar atributos con alta variabilidad o baja dispersion, lo que puede ser relevante para
el analisis posterior.

Ademas de los puntos anteriores, se mencionan algunos pasos previos al preprocesamiento de
datos:

Datos faltantes: Detectar si hay registros que contienen valores faltantes en alguna columna o
atributo. Esto es importante para determinar si es necesario aplicar técnicas de imputacién o
eliminacién de datos faltantes.

Datos atipicos: Identificar la presencia de valores atipicos o andmalos en los atributos. Los valores
atipicos pueden afectar el rendimiento del modelo y deben ser tratados adecuadamente, ya sea
eliminandolos o aplicando técnicas de transformacién.

Desbalance de clases: Determinar si existe un desbalance significativo entre las diferentes clases
o categorias en el conjunto de datos. El desbalance de clases puede afectar la capacidad del
modelo para aprender correctamente y puede requerir técnicas de muestreo o ponderacién para
abordar este problema.
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Por lo tanto, la primera etapa del programa se enfoca en comprender a fondo los datos antes de
realizar cualquier modificacién. Esto implica conocer la estructura del conjunto de datos, calcular
medidas de centralidad y dispersidn, identificar atributos redundantes, asi como detectar datos
faltantes, atipicos y desbalance de clases. Este andlisis inicial sienta las bases para el
preprocesamiento y modelado subsiguiente.

6.1.3 Descripcion de los datos

A continuacion, se presenta la descripcion de los datos de la muestra a la cual se accedié para el
desarrollo del trabajo. En total se obtuvieron 389.980 registros, considerando los siguientes
antecedentes demograficos:

La poblacién de Santiago de Cali, segin los datos obtenidos, se caracteriza por ser diversa en
términos de estado civil. La mayoria de la poblacién se encuentra en la categoria de "Soltero(a),"
lo que sugiere una poblacion relativamente joven o una alta proporcidn de personas que no han
formalizado una relacion conyugal. Aproximadamente una cuarta parte de la poblacidén esta en
"Union libre," lo que indica una proporcion significativa de personas que conviven en relaciones
no matrimoniales formalizadas. Ademas, un porcentaje considerable esta "Casado(a)," lo que
indica que existe una presencia significativa de parejas casadas en la poblacion (ver tabla 1y figura
1).

Tabla 1. Antecedentes demograficos. Estado civil

Estado Civil Cant. %
Union libre 107.437 27,5%
Casado(a) 55.730 14,3%
Viudo(a) 22.220 5,7%
Separado(a) o divorciado(a) 43.412 11,1%
Soltero(a) 161.181 41,3%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali



Figura 1. Antecedentes demograficos. Estado civil
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali
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Por su parte, la mayoria de la poblacién de Santiago de Cali depende de la seguridad social
subsidiada (ver tabla 2), lo que sugiere una necesidad importante de atencién médica financiada
por el gobierno en la comunidad. También existe una proporcidn significativa con seguridad social
contributiva y un pequeiio grupo sin seguridad social especial.

Tabla 2. Salud. Seguridad social.

Seguridad social Cant. %
Ninguna 56.213| 14,4%
1- Contributivo 107.290| 27,5%
2- Especial (Fuerzas Armadas, Ecopetrol, universidades publicas, magisterio) 1.038 0,3%
3- Subsidiado (EPS-S) 218.769| 56,1%
No sabe 6.670 1,7%
Total general 389.980 | 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 2. Salud. Seguridad social.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali
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Segun los datos de la tabla 3 y figura 3, una proporcidn significativa de la poblacién de la ciudad
carece de una pensién formal, lo que podria tener implicaciones para su seguridad financiera en
la jubilacion. La existencia de un grupo de pensionados indica que algunos ciudadanos han
logrado acceder a un sistema de jubilacién, pero aun es una minoria en comparacién con el total
de la poblacidn. Solo el 13,6% de las personas pertenecientes al Sisbén IV de Cali cuentan con una
pensién, mientras que el 3,1% es pensionado.

Tabla 3. Mercado laboral. Pension.

Pension Cant. %
Si 53.227 13,6%
No 324.739 83,3%
Pensionado 12.014 3,1%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 3. Mercado laboral. Pensién.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.
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Por su parte, la poblacién de Santiago de Cali muestra una variedad de situaciones laborales y
actividades. Una parte significativa de la poblacién estd trabajando, mientras que otros estdn
buscando empleo. Ademads, hay una proporcién considerable de personas que se dedican a
actividades en el hogar, y un pequefo porcentaje de jubilados, pensionados y personas con
discapacidades permanentes (ver tabla 4 y figura 4). Estos datos proporcionan una vision de la
dindmica laboral y ocupacional en la comunidad.

Tabla 4. Mercado laboral. Tipo de actividad

Tipo actividad mes Cant. %
Sin actividad 32.958 8,5%
Trabajando 145.026 37,2%
Buscando trabajo 86.924 22,3%
Estudiando 5.985 1,5%
Oficios del Hogar 95.860 24,6%
Rentista 151 0,0%
Jubilado o pensionado 11.582 3,0%
Incapacitado permanentemente 11.494 2,9%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de |a Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 4. Mercado laboral. Tipo de actividad.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.
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Otra caracteristica de la poblacidon de Santiago de Cali es que tiene una distribucién diversa en
cuanto a nivel educativo, con una mayoria que ha completado la educacion basica primaria o
secundaria. Si bien una parte significativa de la poblacidon ha alcanzado niveles mas altos de
educacién, como la educacion media y técnica, aun hay una proporcion notable que tiene niveles
de educacion mds bajos o carece de educacion formal (ver tabla 5y figura 5). Esto puede tener
implicaciones en términos de empleabilidad y acceso a oportunidades en la comunidad.

Tabla 5. Nivel educativo de la poblacion.

Nivel educativo Cant. %
Ninguno 14.749 3,8%
Preescolar 359 0,1%
Basica primaria (10. - 50) 123.815 31,7%
Basica secundaria (60. - 90.) 71.973 18,5%
Media (100. 130.) 147.299 37,8%
Técnico o tecnolégico 22.310 5,7%
Universitario 9.131 2,3%
Postgrado 344 0,1%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 5. Nivel educativo de la poblacién.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.
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Los datos de la tabla 6 indican que la propiedad de bienes raices, como casas o apartamentos, es
relativamente baja en la poblacién de Santiago de Cali. La mayoria de las personas no son
propietarias de viviendas y es probable que sean inquilinos o tengan otras formas de alojamiento.
Esto puede tener implicaciones en términos de estabilidad residencial y acceso a la vivienda en la
comunidad.

Tabla 6. Poblacién con bien raiz.

Tiene bien raiz Cant. %
Si 9.147 2,3%
No 380.833 97,7%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 6. Poblacién con bien raiz.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.
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También se encontré que la poblacién de Santiago de Cali muestra una diversidad en el tipo de
vivienda en la que reside, con una presencia significativa de casas y apartamentos, lo que refleja
una comunidad mayormente urbana. La existencia de personas que viven en cuartos sugiere la
posibilidad de diferentes condiciones de vida, y el nUmero de personas que viven en viviendas
indigenas es muy limitado en comparacién con el total de la poblacion (ver tabla 7 y figura 7).
Estos datos proporcionan una vision de la diversidad en las condiciones de vivienda en la
comunidad.

Tabla 7. Tipo de vivienda.

Tipo de vivienda Cant. %
Casa 189.540 48,6%
Apartamento 155.686 39,9%
Cuarto 43.165 11,1%
Otro tipo de vivienda 1.559 0,4%
Vivienda indigena 30 0,0%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 7. Tipo de vivienda.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.
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La mayoria de la poblacion de Santiago de Cali se encuentra en los estratos de energia mas bajos
(1y 2), lo que sugiere que tienen un acceso limitado a servicios publicos y posiblemente enfrentan
desafios econdmicos. Los estratos mas altos (4, 5 y 6) tienen una presencia muy pequefa en
comparacion. Ademads, hay una minoria que declaré "No tiene" estrato de energia o "No aplica
por flujo," lo que puede reflejar situaciones especiales o falta de informacion.

Tabla 8. Tipo de estrato de energia.

Tipo estrato de energia Cant. %
No tiene 13.609 3,5%
1 171.943 44,1%
2 145.944 37,4%
3 51.815 13,3%
4 1.022 0,3%
5 211 0,1%
6 40 0,0%
No sabe 104 0,0%
No aplica por flujo 5.292 1,4%
Total general 389.980 100,0%

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali

Figura 8. Tipo de estrato de energia.
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Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali.
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Como parte de la caracterizacién de la poblacion en estudio, se calcularon estadisticas
descriptivas de variables asociadas al gasto y los ingresos (ver tabla 9). Estas estadisticas a las
cuales se tuvo acceso proporcionan informacién importante sobre la distribucion de los gastos
en la poblacién.

El gasto promedio es de 641.593 pesos, con un error tipico de 835 pesos. Este valor mide la
variabilidad esperada entre las estimaciones de la muestra y las estimaciones de la poblacién
total. Un error tipico relativamente bajo indica que las estimaciones son confiables. Por su parte,
la mediana es de 550.000 pesos. La mediana es el valor que separa la mitad superior de los datos
de la mitad inferior. Esto sugiere que la distribucidon de los gastos totales esta sesgada hacia la
derecha, ya que la mediana es menor que la media. Por su parte, la curtosis es 69.86. Una curtosis
alta como esta sugiere que la distribucion de los gastos totales es muy puntiaguda y tiene colas
pesadas, lo que indica la presencia de valores extremos o atipicos en los datos. Ademas, el
coeficiente de asimetria es 5.30. Un valor positivo como este sugiere que la distribucion estd
sesgada hacia la derecha, lo que significa que hay valores extremadamente altos que estan
inflando la media.

Estos datos sugieren una distribucion de gastos totales con una media relativamente alta, una
mediana mas baja y una alta variabilidad en los datos. También se observa una fuerte asimetria
positiva debido a la presencia de valores atipicos en el extremo superior de la distribucién.

Tabla 9. Gasto total promedio.

Total gastos
Media 641.593
Error tipico 835
Mediana 550.000
Moda -
Desviacidon estandar 521.212
Curtosis 69,86
Coeficiente de asimetria 5,30
Rango 17.970.000
Minimo -
Maximo 17.970.000
Suma 250.208.509.377
Cuenta 389.980

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali
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Respecto a los ingresos totales, la media es de 542.369 pesos. El error tipico es de 1.216 pesos.
Esto es una medida de la variabilidad esperada entre las estimaciones de la muestra y las
estimaciones de la poblacién total. Un error tipico relativamente bajo sugiere que las
estimaciones son confiables. Por su parte, la mediana es de 360.000 pesos, lo que sugiere que la
distribucién de los ingresos totales estd sesgada hacia la derecha, ya que la mediana es menor
gue la media.

La curtosis es 138.19. Una curtosis alta como esta sugiere que la distribucidon de los ingresos
totales es muy puntiaguda y tiene colas pesadas, lo que indica la presencia de valores extremos
o atipicos en los datos. El coeficiente de asimetria es 6.95. Un valor positivo tan alto indica una
fuerte asimetria positiva en la distribucién de los ingresos, lo que significa que hay valores
extremadamente altos que estan inflando la media.

De acuerdo con lo anterior, los datos sugieren una distribucién de ingresos totales con una media
relativamente alta, una mediana mas baja y una alta variabilidad en los datos. También se observa
una fuerte asimetria positiva debido a la presencia de valores atipicos en el extremo superior de
la distribucion, lo que indica que una minoria de la poblacién tiene ingresos significativamente
mas altos que la mayoria.

Tabla 10. Ingreso total promedio.

Total ingresos

Media 542.369
Error tipico 1.216
Mediana 360.000
Moda -

Desviacidon estandar 759.362
Curtosis 138,19
Coeficiente de asimetria 6,95
Rango 37.500.000
Minimo -

Maximo 37.500.000
Suma 211.513.197.300
Cuenta 389.980

Fuente: base de datos del Sisbén IV de la Alcaldia Municipal de Santiago de Cali
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Finalmente, es posible indicar que la caracterizacion de la poblaciéon del Sisbén IV de la Alcaldia
Municipal de Santiago de Cali revela una comunidad diversa en términos de estado civil,
seguridad social, situacion laboral, nivel educativo, tipo de vivienda y estrato de energia.

La poblacién se compone principalmente de personas solteras, seguidas por aquellos en unién
libre. También hay una proporcion significativa de casados, viudos y separados o divorciados. Esta
diversidad en el estado civil refleja una comunidad variada en términos de relaciones vy
estructuras familiares. Adicionalmente, la mayoria de la poblacién depende de la seguridad social
subsidiada, lo que sugiere una necesidad importante de atencién médica financiada por el
gobierno. También existe una proporcidon considerable con seguridad social contributiva y un
pequeno grupo sin seguridad social especial.

Respecto al mercado laboral, la comunidad muestra una variedad de situaciones laborales y
actividades, con una proporcion significativa de personas trabajando y buscando empleo.
También se destacan los oficios del hogar y un pequefio porcentaje de jubilados y personas con
discapacidades permanentes. Una parte significativa de |la poblacién carece de una pension
formal, lo que podria tener implicaciones para su seguridad financiera en la jubilacién. La
existencia de un grupo de pensionados indica que algunos ciudadanos han logrado acceder a un
sistema de jubilacién, pero aun es una minoria en comparacion con el total de la poblacion.

La poblacién tiene una distribucién diversa en cuanto a nivel educativo, con una mayoria que ha
completado la educacién basica primaria o secundaria. Sin embargo, también hay una proporcién
notable que tiene niveles de educaciéon mds bajos o carece de educacion formal.

Con relacién a la vivienda, la mayoria de las personas no son propietarias de viviendas y es
probable que sean inquilinos o tengan otras formas de alojamiento. La existencia de personas
gue viven en cuartos sugiere diferentes condiciones de vida. El mayor porcentaje de la poblacién
se encuentra en los estratos de energia mas bajos (1y 2), lo que sugiere desafios econdmicos y
limitaciones en el acceso a servicios publicos.

Los datos de gasto e ingreso revelan una distribucién con una alta variabilidad, asimetria positiva
y presencia de valores extremos. Esto indica que una minoria de la poblacién tiene gastos e
ingresos significativamente mas altos que la mayoria.
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6.2 Desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico para predecir compradores de vivienda

6.2.1 Etapa 1: conocimiento de datos

La etapa 1 “Conocimiento de datos” se enfoca en comprender y preparar los datos, lo que es
esencial para el éxito de cualquier proyecto de aprendizaje automatico. Al llevar a cabo estas
actividades, se establece una base sdélida para las etapas posteriores de procesamiento,
modelado y evaluacion del rendimiento del modelo.

A continuacidn, se detalla el propdsito y las actividades realizadas en esta etapa:

e |dentificar nUmero de muestras y atributos: En esta actividad, se busca comprender la
cantidad de observaciones (muestras) en la base de datos y la cantidad de caracteristicas
(atributos) que estan disponibles. Esto proporciona una vision general del tamano y la
complejidad de los datos.

e |dentificar el tipo de cada atributo: Es importante conocer el tipo de datos de cada atributo
(por ejemplo, categdrico, numérico, texto) ya que esto influye en la seleccion de técnicas de
aprendizaje automatico y procesamiento de datos posteriores.

e Calcular medidas de centralidad y dispersién por cada atributo de acuerdo con su tipo: El
calculo de medidas estadisticas descriptivas como la media, la mediana, la desviacidn
estandar, etc., para cada atributo, permite entender la distribucién de los datos y detectar
posibles desviaciones significativas.

e Calcular la matriz de correlacion entre los atributos de entrada: La matriz de correlacion
ayuda a identificar relaciones lineales entre los atributos, lo que puede ser util para la
seleccidén de caracteristicas y la comprensién de la interaccién entre las variables.

e Determinar el grado de balanceo entre los valores del atributo objetivo: Este paso es critico
en problemas de clasificacidn, ya que permite verificar si hay un desequilibrio significativo en
las clases objetivo (en este caso, los potenciales compradores de vivienda). Un desequilibrio
puede afectar la capacidad del modelo para aprender de manera efectiva.
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e Identificar nUmero de datos faltantes por clase: La identificacién de datos faltantes es esencial
para la imputacion o eliminacién de registros incompletos, lo que puede afectar el
rendimiento del modelo si no se maneja adecuadamente.

e Identificar nUmero de datos atipicos por clase: Detectar datos atipicos (outliers) es importante
para determinar si hay observaciones que se apartan significativamente de la norma. Estos
valores pueden afectar la precisién de los modelos de aprendizaje automatico y, por lo tanto,
es fundamental abordarlos de manera adecuada.

De acuerdo con lo anterior, en la etapa 1, denominada "Entendimiento de los datos", se llevan a
cabo diversas acciones para explorar y comprender su estructura y caracteristicas. Se construye
un cédigo que proporciona informacién importante sobre este conjunto, los tipos de datos de las
columnas y la cantidad de valores faltantes, lo que es fundamental para comprenderlos y
prepararlos antes de aplicar técnicas de aprendizaje automatico. La visualizacion de esta
informacién en forma de tabla facilita la exploracion y la toma de decisiones en las etapas
posteriores del analisis.

Es evidente que las coordenadas contenidas en los datos presentan valores numéricos en formato
de punto flotante, lo que significa que incluyen decimales en su representacion. Estos valores
fraccionarios, conocidos como numeros decimales o flotantes, se utilizan comunmente en
aplicaciones que requieren una alta precisiéon en la representacién de datos numéricos. En el
contexto de un modelo, la presencia de valores decimales en las coordenadas no suele
representar un problema significativo, ya que muchas técnicas de aprendizaje automatico
pueden manejar eficazmente datos numéricos con decimales. Ademas, la inclusidn de decimales
puede permitir una mayor precision en la representacion de las ubicaciones geoespaciales, lo que
podria ser importante en aplicaciones que requieren un alto nivel de detalle en la localizacion de
los datos, como sistemas de navegacién, andlisis geoespaciales o aplicaciones de mapas. Por lo
tanto, en este caso, la naturaleza de los valores flotantes en las coordenadas no deberia ser un
obstaculo para el funcionamiento adecuado del modelo y puede incluso ofrecer ventajas en
términos de precision y detalle en la informacidn geoespacial.

Luego se construye un cddigo que realiza un analisis de las categorias de la variable dependiente
"C" en el conjunto de datos "data_Sisben". Es importante una explicacion detallada del cédigo:
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counts = data_Sisben['C'].value_counts(): Esta linea de cédigo calcula la cantidad de registros en
cada categoria de la variable dependiente "C" y almacena estos recuentos en la variable "counts".
Basicamente, se estd contando cudntos registros pertenecen a cada categoria.

ax = counts.plot.bar(color='darkblue’, alpha=0.7): Se utiliza Matplotlib para crear un grafico de
barras a partir de los recuentos calculados en el paso anterior. Cada barra representa una
categoria de la variable "C". El color se establece en azul oscuro (darkblue) y se aplica una
transparencia (alpha) del 0.7 para hacer que las barras sean semitransparentes.

ax.set_xlabel('Categoria'): Establece una etiqueta en el eje x (horizontal) del grafico, que indica la
variable "Categoria".

ax.set_ylabel('Frecuencia'): Establece una etiqueta en el eje y (vertical) del grafico, que
representa la frecuencia de las categorias.

ax.set_title('Variable dependiente C'): Agrega un titulo al grafico, indicando que se refiere a la
variable dependiente "C".

Luego, se calcula el porcentaje de cada categoria con relacidn al total de observaciones en el
conjunto de datos. Esto se hace en el bucle for que sigue.

for i, count in enumerate(counts): Este bucle itera a través de las categorias y sus recuentos.

perc = round((count / total_obs) * 100, 2): Calcula el porcentaje de registros en la categoria actual
en relacion al total de observaciones, redondeado a dos decimales.

plt.text(i, count+0.5, f'{count} ({perc}%)', ha='center', va='bottom'): Agrega etiquetas en las barras
del grafico para mostrar la frecuencia de cada categoria y su porcentaje correspondiente. Estas
etiquetas se colocan en la parte superior de las barras.

Finalmente, plt.show(): Muestra el grafico de barras con las categorias de la variable dependiente
"C" y sus respectivas frecuencias.
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Figura 9. Variable dependiente C
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Luego se analizaron la medida de centralidad y dispersiéon para atributos numéricos de
data_Sisben: La medida de centralidad mas comun es la media, que es el promedio de todos los
valores en un conjunto de datos. Para los atributos numéricos en data_Sisben, la media es:

vir_gasto_alimento_mean: 1.113973
vir_gasto_transporte_mean: 2.920223e+05
vir_gasto_educacion_mean: 4.683761e+04
vir_gasto_salud_mean: 1.290221e+04
vir_gasto_serv_publicos_mean: 6.987164e+03
vir_gasto_celular_mean: 8.139100e+04
vir_gasto_arriendo_mean: 3.043105e+03
vlr_gasto_otros_mean: 1.711579e+05

vlr_total_gastos_mean: 6.415932e+05
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La medida de dispersion mas comun es la desviacidén estandar, que es una medida de qué tan
dispersos estan los valores en un conjunto de datos. Para los atributos numéricos en data_Sisben,
la desviacion estandar es:

vlr_gasto_alimento_mean: 0.394626
vlr_gasto_transporte_mean: 2.339883e+05
vlr_gasto_educacion_mean: 9.156881e+04
vlr_gasto_salud_mean: 1.087263e+05
vlr_gasto_serv_publicos_mean: 5.204580e+04
vir_gasto_celular_mean: 1.273392e+05
vir_gasto_arriendo_mean: 1.911026e+04
vir_gasto_otros_mean: 2.309363e+05
vir_total_gastos_mean: 5.212120e+05

Como se evidencia, la desviacién estandar supera la media en la mayoria de los atributos
numéricos, indicando una notable dispersion de datos. Esta variabilidad se refleja en los gastos
de los beneficiarios del SISBEN 1V, siendo algunos atributos numéricos, como
vir_gasto_otros_mean vy vir_total_gastos_mean, especialmente propensos a presentar
desviaciones estandar elevadas. Esto implica que los gastos en rubros como "otros" y el total de
gastos de los beneficiarios del SISBEN IV pueden experimentar fluctuaciones significativas.

En lineas generales, el analisis de medidas de centralidad y dispersién en los atributos numéricos
de data_Sisben revela una marcada variacion en los gastos de los beneficiarios del SISBEN IV. Este
aspecto adquiere relevancia al considerar el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico
destinado a identificar posibles compradores de vivienda entre este grupo de beneficiarios.

Seguidamente, se construyé un cddigo que crea un diagrama de cajas y bigotes para dos atributos
numéricos, vir_total_gastos_mean y vir_ingr_total, con el objetivo de identificar la existencia de
datos atipicos en estos atributos.

Un diagrama de cajas y bigotes es una herramienta visual que permite identificar la presencia de
datos atipicos en un conjunto de datos. Cada "caja" representa el rango intercuartil (IQR) de los
datos, con la linea en el medio de la caja representando la mediana. Los "bigotes" muestran la
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extension de los datos dentro de ciertos limites, y cualquier punto fuera de estos limites se
considera un valor atipico.

La presencia de valores atipicos en los atributos vir_total_gastos_mean y vir_ingr_total se puede
identificar visualmente en el diagrama de cajas y bigotes. Los puntos que se extienden mas alla
de los bigotes pueden indicar la existencia de datos atipicos en esos atributos. Esto es util para
comprender la distribucidn y la variabilidad de los datos y tomar decisiones sobre cémo manejar
los valores atipicos en el andlisis de datos.

Adicionalmente se crea un cddigo para el andlisis de correlacién entre atributos de entrada
numéricos en el conjunto de datos. El objetivo es identificar si existen atributos redundantes, es
decir, aquellos que tienen una alta correlacion entre si (mayor a 0.85 o menor a -0.85). Este cddigo
calcula la matriz de correlacién entre las variables numéricas, identifica las correlaciones
significativas y almacena los pares de variables correlacionadas. Esto permite detectar atributos
redundantes que pueden ser eliminados o tratados de manera adecuada en etapas posteriores
del analisis de datos.

Al calcular la matriz que muestra "Numero de variables correlacionadas: 0" se puede decir que,
en el conjunto de datos analizado, no se encontraron pares de variables con una correlacién
significativa (mayor a 0.85 o menor a -0.85). Esto significa que las variables cuantitativas en el
conjunto de datos son independientes entre si en términos de correlacion lineal. No existe una
relacion fuerte que sugiera una redundancia o una alta dependencia entre dos o mds variables
numeéricas.

En un analisis de datos, la ausencia de correlacién entre variables puede ser tanto un hallazgo
interesante como un resultado deseable, dependiendo del contexto del problema. Significa que
las variables numéricas no estan altamente relacionadas y que no hay una fuerte
multicolinealidad presente en el conjunto de datos. La multicolinealidad puede complicar la
interpretacion de modelos de regresién y afectar su estabilidad.

Por lo tanto, en este caso, no es necesario realizar ajustes especificos debido a |la correlacién entre
variables, ya que no se ha identificado ninguna correlacién significativa entre ellas en funcién del
umbral establecido. Esto sugiere que las variables cuantitativas son adecuadas para su inclusion
en analisis o modelos subsiguientes sin preocupaciones sustanciales sobre la redundancia de
informacioén.
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Luego se crea un cédigo que realiza un andlisis de correspondencia entre un conjunto de variables
categoéricas (cualitativas) en el conjunto de datos para calcular el coeficiente de contingencia. El
objetivo de este analisis es determinar si existe alguna redundancia o relacion significativa entre
estas variables. Este cédigo realiza un analisis de correspondencia para evaluar la relacién entre
variables categdricas en el conjunto de datos. El resultado permite identificar si algunas variables
tienen una alta asociacion o redundancia en el andlisis. Las variables con coeficientes de
contingencia mayores a 0.85 en high_contigency indican una fuerte asociacién, lo que puede ser
util para reducir la dimensionalidad o identificar relaciones relevantes en el conjunto de datos.

Basado en la matriz de coeficiente de contingencia calculada y en la identificacion de pares de
variables con coeficientes de contingencia mayores que 0.85, se pueden obtener las siguientes
conclusiones:

Asociacion fuerte entre "tip_vivienda_mean" y "tip_estrato_energia_mean": Estas dos variables
categoéricas tienen un coeficiente de contingencia de 0.894427, lo que indica una fuerte
asociacion. Esto sugiere que la eleccidn del tipo de vivienda esta relacionada con el estrato de
energia, lo que puede ser util en futuros analisis o modelos.

Asociacién moderada entre otras variables: La matriz también muestra coeficientes de
contingencia moderados entre algunas otras variables, aunque no superan el umbral de 0.85. Por
ejemplo, "tip_estado_civil_first" y "tip_seg_social_first" tienen un coeficiente de 0.239653, lo
gue sugiere una asociacion moderada. Estas asociaciones pueden tener relevancia en el analisis.

Ausencia de redundancia extrema: La mayoria de las variables categdricas no muestran una
asociacion extrema entre si, lo que sugiere que no hay redundancia extrema en el conjunto de
datos en términos de variables categodricas. Esto es una sefial positiva para la diversidad de
informacién en el conjunto de datos.

6.2.2 Etapa 2: Limpieza de los datos

En la etapa de limpieza y balanceo de datos, se lleva a cabo un conjunto de acciones esenciales
para garantizar que los datos sean adecuados para el andlisis y la construccion del modelo de
aprendizaje automatico. En este contexto, se ha identificado que no existen datos atipicos en el
conjunto de datos, lo que significa que no hay valores extremadamente inusuales que puedan
afectar negativamente el rendimiento del modelo.
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Dado que no se han encontrado datos atipicos que requieran un tratamiento especial, el enfoque
se dirige al balanceo de la variable dependiente. El balanceo se refiere a igualar o
aproximadamente igualar el nUmero de muestras en cada una de las dos categorias de la variable
dependiente. Esto es particularmente importante en problemas de clasificacion donde existe un
desequilibrio significativo entre las clases, ya que puede llevar a que el modelo tenga dificultades
para aprender y predecir la clase minoritaria.

Descripcion de la categoria: La clase que hemos denominado “C” se divide en dos grupos;
Sl para todas las personas pertenecientes al Sisbén IV potenciales compradoras de
vivienda y NO para todas las personas pertenecientes al Sisbén IV que no son potenciales
compradoras de vivienda.

El balanceo de las categorias de la variable dependiente implica aumentar la cantidad de muestras
en la categoria minoritaria o reducir la cantidad de muestras en la categoria mayoritaria, de modo
gue ambas clases tengan una representacion mas equitativa en el conjunto de datos. Esto se logra
mediante técnicas como el submuestreo de la clase mayoritaria, el sobremuestreo de la clase
minoritaria o la técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling), dicha técnica permite generar
muestras sintéticas para la clase minoritaria, aumentando su representacidon en el conjunto de
datos.

El objetivo del balanceo es garantizar que el modelo tenga suficientes ejemplos de ambas clases
para aprender y generalizar de manera efectiva. Un desequilibrio extremo puede hacer que el
modelo esté sesgado hacia la clase mayoritaria, lo que resultaria en un bajo rendimiento en la
clasificacion de la clase minoritaria.

Con ayuda de las librerias de Python, se puede decir que la técnica SMOTE y el Sobre muestreo
son técnicas similares, en tanto que se enfocan en la generacidn de registros aumentando la clase
minoritaria, pero la diferencia radica en que el SMOTE genera para nuevos registros, también
cambios en las variables que toma, por lo que pueden ser llamados datos sintéticos. Esto por
supuesto que aumenta el riesgo de generar registros no representativos de la poblacién original.
Asi entonces, se prefiere trabajar con el balanceo de Submuestreo Aleatorio, ya que éste elimina
muestras de la clase mayoritaria para equilibrar las clases y evitar el sobreajuste, mejorando la
generalizacidn del modelo. Ademas, tiende a ser mas rapido tecnolégicamente hablando, ya que,
al eliminar muestras de la clase mayoritaria en lugar de generar nuevas muestras sintéticas,
beneficia que haya modelos mas interpretativos. Esto puede ser beneficioso en conjuntos de
datos grandes o cuando los recursos computacionales son limitados.
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A continuacion, se observan los resultados de las técnicas de balanceo de datos, con el fin de
tener una comparacioén de las métricas resultantes. Metodolégicamente, los datos balanceados
por sobre muestreo, la clase minoritaria iguald a la clase mayoritaria, mientras que, en el
submuestreo, la clase mayoritaria se redujo hasta igualar a la de menor ocurrencia asi:

Datos originales: SI = 6.949; NO= 383.031

Submuestreo (Under-Sampling): Sl = 6.949; NO= 6.949
Sobremuestreo (Over-Sampling): Sl = 383.031; NO= 383.031
SMOTE: SI=383.031; NO=383.031

A partir del cédigo creado, se lleva a cabo el balanceo de clases aplicando submuestreo y
sobremuestreo. El resultado es un conjunto de datos equilibrado en el que ambas categorias de
la variable dependiente tienen la misma cantidad de ejemplos. Esto es importante en problemas
de clasificacion, ya que ayuda a prevenir el sesgo del modelo hacia la clase mayoritaria y permite
una mejor capacidad de generalizacidén para ambas clases.

Luego se verifica que después del proceso de balanceo de clases, haya quedado el mismo nimero
de registros para cada clase de la variable dependiente "C". Se afiaden etiquetas de texto sobre
cada barra del gréfico, mostrando el nimero de ejemplos y el porcentaje correspondiente en
relacidn con el niumero total de ejemplos. Esto ayuda a visualizar la proporcién de cada categoria
en el conjunto de datos balanceado. El resultado es un grafico de barras que muestra claramente
qgue el numero de registros en ambas categorias "NO" y "SI" es igual después del proceso de
balanceo, lo que es fundamental para el entrenamiento de modelos de clasificacion equilibrados.

Figura 10. Balanceo de datos (submuestreo / sobremuestreo)
Variable dependiente C Variable dependiente C

6949 (50.0%) 6949 (50.0%) 400000 383031 (50.0%) 383031 (50.0%)

7000 4
350000
6000
300000 4
5000 1
250000 A

4000 4
200000 A

Frecuencia
Frecuencia

3000 4
150000 4

20007 100000 -

1000 + 50000 4

0 4
NO SI NO Sl
Category Category

Fuente: elaboracion de los autores
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6.2.3 Etapa 3: Definicion y entrenamiento del modelo

Teniendo en cuenta que el presente analisis se lleva a cabo con una variable binaria, el enfoque
de modelado tiene en cuenta diferentes algoritmos de clasificaciéon que se evalla a través de la
matriz de confusion.

La matriz de confusidn describe el desempefio de un modelo de clasificacion en términos de los
resultados de la prediccion en comparacion con los valores reales, que para este caso las variable
son definidas como SI:1 para potenciales compradores de vivienda y NO:0 para personas no
potenciales para compra de vivienda, y se interpreta asi:

Verdaderos Positivos (VP): Son los casos que fueron clasificados correctamente como potenciales
compradores de vivienda por el modelo.

Falsos Positivos (FP): Representan los casos que fueron incorrectamente clasificados como
potenciales compradores de vivienda cuando realmente son no potenciales compradores de
vivienda.

Verdaderos Negativos (VN): Son los casos que fueron clasificados correctamente como no
potenciales compradores de vivienda por el modelo.

Falsos Negativos (FN): Representan los casos que fueron incorrectamente clasificados como no
potenciales compradores de vivienda cuando en realidad si lo son.

lgualmente, desde matriz de confusién se pueden calcular algunas métricas que miden el
desempefio del modelo al momento de clasificar los datos de prueba, algunos de los que se
usaran son los siguientes:

1. Accuracy: Indica la proporcion de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre
el total de predicciones realizadas. La formula del accuracy en términos de matriz de
confusion es:

VP+VN
VP+FP+VN+FN

2. Precision: La precisién mide la proporcién de casos positivos identificados correctamente
sobre el total de casos identificados como positivos por el modelo:

Verdaderos Positivos
Verdaderos Positivos+Falsos Positivos

46



3. Sensibilidad: Mide la proporcién de casos positivos identificados correctamente sobre el
total de casos reales positivos:

Verdaderos Positivos
Verdaderos Positivos+Falsos Negativos

4, F1-Score: Es una medida de la precision y sensibilidad combinadas, calculada como la
media armonica entre ambas:

2 Precisidén x Sensibilidad
Precision+Sensibilidad

En la etapa del modelado, se procederd a construir dos modelos; de Arboles de Decisién y
Regresion Lineal, utilizando la base de datos que se ha preparado en etapas anteriores. Estos dos
modelados son técnicas de aprendizaje automatico que se utiliza para tareas de clasificacion y
regresion que aplican o son mas apropiadas para este tipo de ejercicio, dado que, por parte de
arbol de decision, es una herramienta versatil que realiza la clasificacion de un ejemplo nuevo
haciendo repetidas preguntas sobre los valores de los atributos que surgen al avanzar por una
rama del arbol previamente construido a partir de los ejemplos conocidos. Mientras que, por
parte de regresion lineal, es una herramienta que se usa para modelar la probabilidad de que
ocurra un evento binario en funcion de una o mas variables predictoras. Es comunmente utilizada
cuando la variable dependiente es categodrica y tiene dos categorias, como "SI" o "NQ", "éxito" o

n.n

"fracaso", "positivo" o "negativo".
A partir del cddigo, se realizan las siguientes acciones:

e Se importan las bibliotecas necesarias para el modelado, que incluyen datasets para
cargar conjuntos de datos (aunque no se usa en este fragmento), train_test_split para
dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, y las métricas
Sensitivity/Recall, Specificity , Precision, F1-score y acuracy para evaluar los modelos.

e Sedivide el conjunto de datos dataBal en conjuntos de entrenamiento y prueba utilizando
la funcidn train_test_split. El conjunto de entrenamiento (X_train y y_train) se utilizara
para entrenar el modelo, mientras que el conjunto de prueba (X_testyy_test) se utilizara
para evaluar el rendimiento del modelo.

e Se imprime el tamafo de los conjuntos de entrenamiento y prueba, asi como el numero
de ejemplos en cada uno de ellos. Esto proporciona informacién sobre la cantidad de
datos que se utilizaran para entrenar y probar el modelo.
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El resultado de este cddigo es la preparacién de los conjuntos de datos de entrenamiento y
prueba que se utilizaran en la etapa de modelado. Estos conjuntos son esenciales para entrenar
los modelos y evaluar su rendimiento en datos no vistos. Luego el cdédigo permite el
entrenamiento de un modelo de clasificacién ya sea por Arbol de Decisién o por Regresion Lineal
dependiendo del balanceo de datos usado. A continuacién, se explican los pasos:

e Se importa la clase DecisionTreeClassifier de la biblioteca scikit-learn (sklearn). Esta clase
se utiliza para construir modelos de Arbol de Decisién para tareas de clasificacién.
Igualmente para la regresion lineal se importa LogisticRegression de la libreria
sklearn.linear_model

e Se importan las funciones plot_tree y classification_report. plot_tree se utiliza para
visualizar el arbol de decision una vez que el modelo estd entrenado, vy
classification_report se utiliza para generar un informe de clasificacion que muestra
métricas de rendimiento del modelo.

e Se crea una instancia de DecisionTreeClassifier y un logistic_regr.fit con ciertos
hiperparametros configurados para el entrenamiento de los datos.

e Seentrenan los modelos de Arbol de Decisién y Regresidn Lineal utilizando los conjuntos
de entrenamiento X_train y y_train con la funcion fit(X_train, y_train). El modelo
aprendera a tomar decisiones basadas en las caracteristicas de X_train y las etiquetas de
y_train.

e Este ejercicio se repite para los datos balanceados con submuestreo y sobremuestreo,
obteniendo al final del ejercicio las métricas de 4 modelos diferentes.

El modelo de Arbol de Decisién se ha entrenado con los hiperpardmetros especificados y esta listo
para realizar predicciones sobre datos no vistos. Después de entrenar el modelo, se podra evaluar
su rendimiento utilizando el conjunto de prueba y visualizar la estructura del arbol.
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Figura 11. Estructura del arbol de decision.

Fuente: elaboracion de los autores.
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6.3 Evaluacién del rendimiento del modelo de aprendizaje automatico para garantizar su
precision y eficacia en la identificacion de potenciales compradores de vivienda en la
poblacion del Sisbén IV en Santiago de Cali.

A partir del cédigo, se utiliza el modelo de Arbol de Decisién entrenado y el modelo de regresién
lineal para realizar predicciones en los conjuntos de prueba X_test. Las predicciones se almacenan
en las variables (predictions1, predictions, predictions2 y predictions3) para cada caso (datos
balanceados con submuestreo y arbol de decision, datos balanceados con submuestreo y
regresion lineal, datos balanceados con sobremuestreo y arbol de decisidn y datos balanceados
con sobremuestreo y regresién lineal). Estas predicciones indican la clase (en este caso, "SI" o
"NQO") a la que el modelo asigna a cada ejemplo en el conjunto de prueba.

Se imprime una muestra de las predicciones en forma de un array de valores de texto, donde cada
valor representa la clase asignada a un ejemplo:

Modelo: datos balanceados con submuestreo y arbol de decision
Accuracy Sensitivity/Recall Specificity Precision F1-score

0.9971 0.99953 0.99461 0.994857 0.997188

Modelo: datos balanceados con submuestreo y regresion lineal
Accuracy Sensitivity/Recall Specificity Precision Fl-score

0.49976 0.0 0.0 0.0 0.0
Modelo: datos balanceados con sobremuestreo y drbol de decisidn
Accuracy Sensitivity/Recall Specificity Precision Fl-score
0.997707 0.999305 0.996105 0.996127 0.997714
Modelo: datos balanceados con sobremuestreo y regresion lineal

Accuracy Sensitivity/Recall Specificity Precision Fl-score
0.49831 0.0 0.0 0.0 0.0

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se concluye lo siguiente:
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La mejor evaluacién estd dada por los Datos Balanceados con Sobremuestreo en Arbol de
Decision. El accuracy, es la capacidad que tiene el modelo para determinar correctamente si la
persona compra o no vivienda, dado que tiene un valor cercano a 1, lo cudl nos indica que, el
modelo planteado posee una alta capacidad para hacerlo. Dadas las comparativas, se evidencia
que es el mds alto con respecto a los Datos Balanceados con Submuestreo y Arbol de Decisiény
Datos Balanceados con Sobremuestreo y Submuestreo para Regresioén Lineal; sin embargo, esta
medida no es suficiente para determinar si la estimacién del modelo es dptima, porque no se
sabe si estd reconociendo de manera correcta cada una de las categorias de la variable
dependiente.

Por lo anterior, se evalla la métrica de Sensitivity and Specificity, la cual muestra la capacidad
qgue tiene el modelo para reconocer un verdadero positivo(negativo) sobre el total de
positivos(negativos) en el Teasting Det, es decir, la capacidad que tiene el modelo para clasificar
correctamente los posibles compradores de vivienda y, la métrica de precisién, la cual indica la
probabilidad de que los positivos reconocidos por el modelo sean en realidad verdaderos
positivos, es decir, la probabilidad que cuando el modelo reconozca un posible comprador de
vivienda, sea el resultado correcto.

En todas las metodologias de validacidén el modelo, hablando especificamente para la evaluacién
escogida inicialmente, se cuenta con un valor de Sensitivity/Recall superior al de Specificity, lo
cual indica que, a pesar de que se reconoce una alta parte de ambas categdricas (0.999305 vy
0.996105 respectivamente) tiene una mejor capacidad de reconocimiento de la persona compre
vivienda a que no la compre.

Para la métrica de Precisién (0.996127), se observa que la probabilidad de que el posible
comprador de vivienda sea reconocida por el modelo y éste sea verdadero a los ojos del Teasting
Set es alta, pero inferior a la métrica de Sensitivity (0.999305), lo cual muestra que la frontera de
aceptacion esta levemente amplia. Para ver si el Trade Off entre estas dos métricas es 6ptimo, se
analiza la métrica F1- Score (0.997714) con una ponderacién de importancia igual para Sensitivity
y Precision (valor de 1); con los resultados se mide que el valor cercano es a 1, lo cual es indicio
gue la frontera de aceptacion se encuentra en un buen lugar.

El analisis anterior destaca aspectos clave en la evaluacién del rendimiento del modelo de
aprendizaje automatico, centrdndose en la precisién y eficacia de la identificacién de potenciales
compradores de vivienda en la poblacién del Sisbén IV en Santiago de Cali:
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1. Contextualizacidon del Modelo Utilizado:

Es esencial destacar que se ha empleado un modelo de Arbol de Decisién (TreeDec) para realizar
las predicciones. Este tipo de modelo es conocido por su capacidad para tomar decisiones
basadas en reglas jerarquicas, lo que facilita la interpretacién y explicacion de sus resultados. La
eleccién de este modelo estuvo influenciada por su idoneidad para problemas de clasificacidn,
como la identificacion de potenciales compradores de vivienda.

2. Evaluacién en el Conjunto de Prueba:

El conjunto de prueba (X_test) se ha utilizado para evaluar el rendimiento del modelo, una buena
practica para medir su capacidad de generalizacidn a datos no vistos. Al realizar predicciones en
este conjunto, se obtienen resultados que reflejan cémo el modelo se desempefia en situaciones
del mundo real.

3. Visualizacién de Predicciones:

La impresién de una muestra de las predicciones en forma de un array de valores de texto
proporciona una visién rapida y accesible de las clases asignadas a cada ejemplo. Esto puede ser
util para verificar visualmente la coherencia y cohesidn de las predicciones realizadas por el
modelo.
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7. CONCLUSIONES

De acuerdo con los resultados, se logré recolectar datos precisos y actualizados de los hogares y
familias pertenecientes al Sisbén IV en Santiago de Cali. Estos datos proporcionaron una base
solida para llevar a cabo el andlisis y el desarrollo del modelo de aprendizaje automatico.

Se disefid y desarrollé con éxito un modelo de aprendizaje automatico basado en un Arbol de
Decision. El modelo fue capaz de analizar los datos recolectados, identificar patrones y tendencias
en relacién con la probabilidad de que las personas se conviertan en compradores de vivienda.
Esto demuestra la aplicabilidad de las técnicas de aprendizaje automatico en la identificacién de
posibles compradores de vivienda.

Una conclusién importante es que la ausencia de correlacién entre variables es un aspecto de
relevancia significativa en el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico para analizar
datos y predecir la probabilidad de convertirse en compradores de vivienda. Este hallazgo puede
considerarse tanto importante como favorable, dependiendo de la naturaleza especifica del
problema que se aborda. La falta de correlacion indica que las variables numéricas no estan
estrechamente relacionadas entre si y que no hay una multicolinealidad pronunciada en el
conjunto de datos.

Esta condicién es valiosa en el contexto del modelado predictivo, ya que la multicolinealidad
podria complicar la interpretacién de los modelos de regresién y afectar su estabilidad. La falta
de relaciones fuertes entre las variables facilita un andlisis mas claro y preciso, permitiendo al
modelo identificar patrones y tendencias de manera mas efectiva. En Ultima instancia, este
hallazgo positivo contribuye a la robustez y confiabilidad del modelo de aprendizaje automatico
en la tarea especifica de predecir la probabilidad de conversién en compradores de vivienda.

El modelo de aprendizaje automatico se evalué utilizando el conjunto de datos de prueba y se
obtuvo un alto nivel de precisidn, con un 99.83% de precision en la clasificacion de los potenciales
compradores de vivienda. Esto sugiere que el modelo es efectivo en su tarea y puede ser valioso
en la identificacién de posibles compradores de vivienda en la poblacién del Sisbén IV en Santiago
de Cali.

La metodologia utilizada fue efectiva en la consecucidn de los objetivos planteados. Se llevaron a
cabo diversas etapas que permitieron comprender, limpiar y analizar los datos antes de aplicar
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técnicas de aprendizaje automatico. La seleccién de un modelo de Arbol de Decisidn resulté ser
apropiada para la tarea de clasificacién de compradores de vivienda.

;ﬁ

La evaluacién del modelo confirmé su capacidad para predecir con alta precisidon quiénes tienen
una mayor probabilidad de convertirse en compradores de vivienda, lo que es fundamental para
los propdsitos del proyecto. La metodologia utilizada fue integral y proporciond informacién
valiosa para la toma de decisiones en relacidn con posibles estrategias de vivienda en la poblacién
del Sisbén IV en Santiago de Cali.

En vista de esto, la metodologia implementada ha mostrado su eficacia en las etapas de
recoleccion de datos, desarrollo del modelo y evaluacién de su rendimiento. Estos resultados
sugieren que la metodologia podria ser una herramienta efectiva para identificar posibles
compradores de vivienda en el contexto especifico del Sisbén IV en la ciudad de Cali.

Por lo tanto, se recomienda en estudios posteriores explorar la posibilidad de realizar un analisis
adicional utilizando los datos resultantes de la ejecucién del modelo con la informacién
disponible. Esta proyecciéon podria proporcionar informacion adicional sobre la capacidad
predictiva del modelo y ayudar a afinar ain mas su utilidad en la identificaciéon de potenciales
compradores de vivienda. Este analisis adicional podria ofrecer senales para optimizar la
aplicacion practica del modelo en el contexto especifico de interés.
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