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Capitulo 1

Generalidades

1 Introduccion

La toma de decisiones (TD) orientadas a cubrir las necesidades de vivienda
representa la base fundamental para el desarrollo ordenado de las
comunidades, sin embargo, es una tarea compleja que debe integrar los
distintos enfoques que definen los criterios de vivienda adecuada. Segun la
Oficina del Alto Comisionado para los Derechos Humanos (ACNUDH - ONU
Habitat, 2010), la evidencia disponible muestra que la vivienda inadecuada
afecta a muchas mas personas en las areas urbanas, a pesar de ser mas aguda
en las areas rurales. En algunas ciudades del mundo, hasta el 80% de la
poblacién reside en vivienda inadecuada. Este déficit de vivienda adecuada se
manifiesta principalmente en los paises en desarrollo: en Africa, al menos 211
millones de personas viven en asentamientos de adecuacion deficiente; en Asia
poco mas de 504 millones y América Latina y el Caribe con cerca de 111 millones
(ONU Habitat, 2012). Estos datos proporcionan una clara exposicién de la mala
planificacion y administracion del desarrollo urbano, en particular, del mal
desempefio de las politicas publicas y de las estrategias de la iniciativa privada

para facilitar viviendas inclusivas sostenibles y adecuadas.

De acuerdo con la ACNUDH (2010), una vivienda adecuada debe reunir como
minimo los siguientes criterios:
e Seguridad de la tenencia: garantizar a los usuarios proteccién juridica
contra el desalojo forzoso, el hostigamiento y otras amenazas.
¢ Asequibilidad: que su costo no sea una amenaza o comprometa el disfrute

de otros derechos humanos de los usuarios.



¢ Disponibilidad de servicios, materiales, instalaciones e infraestructura: el
usuario de la vivienda debe tener acceso al servicio de agua potable,
instalaciones sanitarias adecuadas, energia para la coccion, la calefaccion
y el alumbrado.

o Habitabilidad: garantizar seguridad fisica, proteccion contra el frio, la
humedad, el calor, la lluvia, el viento u otros riesgos para la salud, asi como
evitar problemas de hacinamiento proporcionando el espacio adecuado en
relacion con el numero de usuarios por vivienda.

¢ Accesibilidad: que considere las necesidades especificas de los grupos
desfavorecidos y marginados.

e Ubicacién: que ofrezca acceso a oportunidades de empleo, servicios de
salud, escuelas, guarderias y otros servicios e instalaciones sociales,
ademas, que no esté ubicada en zonas contaminadas o peligrosas.

e Adecuacion cultural: implica que las caracteristicas de disefio permitan que
se tome en cuenta y se respete, la expresion de la identidad cultural, en

funcién de su dimension étnica, regional o urbana.

La ACNUDH (2018) afirma que conforme la asequibilidad de la vivienda se
convierte en una crisis global, con un fuerte impacto negativo en el bienestar de
las personas y en la exacerbacion de la desigualdad urbana, también ha surgido
como la medida mas apropiada para la adecuacion de la vivienda. Aunque la
importancia de la asequibilidad es irrefutable, deja de lado la participacion de
ciudadana para adecuar la vivienda a sus necesidades, de manera que permita
incrementar el bienestar y satisfaccion en los usuarios por contribuir con la

adecuacion de su vivienda y al desarrollo de su entorno.

1.1 Planteamiento del problema

La vivienda se ha convertido en un factor de especulacion motivado por sectores
inmobiliarios privados quienes trabajan solamente bajo la I6gica del rendimiento
economico (ACNUDH - ONU Habitat, 2010). El sector de la construccion
constituye un papel clave en el desarrollo global sostenible. Con respecto al ciclo
de vida de una vivienda, se sabe que el sector inmobiliario, en su situacion
actual, no ha logrado un balance entre factores ambientales, econémicos y

sociales (Gervio et al., 2014, citado por, Pombo, Rivela, & Neila, 2016). Resaltan
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los problemas de asequibilidad y accesibilidad que se viven a nivel mundial en
el que la relacion entre costos e ingreso no asegura la calidad o el entorno en el
gue se encuentra la vivienda (ACNUDH - ONU Habitat, 2010). En el desarrollo
de nuevos proyectos de vivienda es frecuente que los inversores privados
obtengan una tasa de rendimiento superior a la tasa de bonos del gobierno,
aungue la mayor parte o la totalidad del riesgo de ingresos asociado con el
proyecto es asumido por el sector publico (Barlow, Roehrich, & Wright, 2010).
En otras palabras, se tiene que armonizar los factores del lado de la oferta y la
demanda en el mercado de la vivienda para garantizar que la oferta de vivienda
se adapte a las necesidades de los ciudadanos en funcién de la ubicacion, el

precio y el grupo objetivo (Samad, Zainon, Rahim, & Lou, 2017).

El derecho a la vivienda digna y decorosa es un derecho humano universal
recogido en las declaraciones internacionales y muchas constituciones
nacionales (Gledhill, 2010). No obstante, es complicado establecer los
parametros adecuados para llevar a la practica esta definicion debido a la
complejidad que tiene la generacion de vivienda adecuada en un contexto
particular. Especialmente, la implementacion de dicha definicion se ve
impactada por la cultura, los cambios en las necesidades sociales, las
tradiciones, la ideologia y el habitat (Kunz-Bolafios & Romero Vadillo, 2008). La
definicion de vivienda digna y decorosa carece de contenidos utiles para
constituir las politicas publicas de vivienda adecuada. En estas circunstancias,
se requiere construir la conceptualizacion desde un contexto sociocultural
determinado, y de esta manera identificar los indicadores que describen la
calidad de la vivienda adecuada para evaluar el progreso de los paises en este
rubro (Lépez, 2014).

Debido a su importancia, la vivienda se ubica en el centro de las politicas
sociales. Sin embargo, en las politicas de vivienda no se consideran las
diferencias en el tamafio o composicién del hogar, asi mismo se omite la
cantidad de unidades de ingreso que contribuyen econdémicamente a los
hogares, en otras palabras, el estado actual de la generacién de vivienda social
no satisface el criterio de asequibilidad (Baker, Mason, & Bentley, 2015). La
evidencia internacional sobre la vivienda asequible se centra en dos aspectos

generales: las definiciones globales de asequibilidad y la implementacién de



mejores practicas empresariales y politicas publicas en el desarrollo de vivienda
social (Gopalan & Venkataraman, 2015). En los ultimos afios, la participacion
ciudadana ha sido cada vez mas activa en los diferentes ambitos que tienen
relacion con las politicas publicas, eliminando los limites entre lo politico y lo
social (Mannarini, Legittimo y Talé 2008, citado por Sorribas & Garay Reyna,
2014). No obstante, a pesar de que la sociedad civil ha ganado espacios para
ejercer sus derechos, el conocimiento sobre estos procesos participativos no ha

sido incluido en la TD para construir y asignar vivienda adecuada.

Las metodologias orientadas a la TD para el desarrollo de comunidades
sustentables pueden tener un enfoque ecoldgico, econdmico, participativo,
multicriterio, publico-privado, entre otros. Conforme a las caracteristicas de la
TD comunitarias de vivienda adecuada, en las que se busque alcanzar la
satisfaccion y adecuaciéon de la vivienda es necesario incluir un enfoque
participativo para mejorar la accesibilidad, la asequibilidad y la adecuacién
cultural de la vivienda. Segun Ong y Lenard (2002), citado por (Abdul-Aziz &
Jahn Kassim, 2011), el significado esencial de la evaluacién multicriterio en un
contexto comunitario es tolerancia y democracia, cualidades importantes
cuando se trata de temas de sostenibilidad, ya que el conflicto entre valores e
intereses diferentes, pero igualmente legitimos es un estado latente en TD
comunitarias. En el estudio de las comunidades para el desarrollo de vivienda
adecuada es fundamental que los tomadores de decisiones tanto del gobierno
como de la iniciativa privada analicen el contexto en el que se eligen los criterios
a evaluar, ademas de considerar el efecto en la TD que tienen las reglas
heuristicas (Topolinski & Strack, 2015) y los sesgos cognitivos al ponderar cada
criterio (Turiel, 2012).

De acuerdo con la literatura, en muchos paises se reconoce cada vez mas el
desequilibrio entre las necesidades locales y las politicas publicas de
planificacion urbana que se implementan a nivel nacional. En México, de
acuerdo con el Consejo Nacional de Evaluacion de la Politica de Desarrollo
Social (CONEVAL, 2018), se identificaron niveles bajos en la satisfaccion de las
viviendas mexicanas. Si bien, la adecuacion cultural, mediante la cual se mide
la satisfaccion y adaptabilidad de la vivienda, es aceptada como uno de los

principios rectores de la politica de vivienda no esta incorporada al disefio de las
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politicas publicas de vivienda. Al analizar los proyectos de desarrollo de vivienda
los gobiernos y la iniciativa privada no poseen la informacion y los conocimientos
necesarios para establecer juicios precisos en relacion con la ponderacién de
los criterios que se deben incluir y evaluar (Rolnik, 2013). En otras palabras, la
incertidumbre y el sesgo cognitivo en la ponderacion de criterios, asi como la
correlacion entre los criterios, son cuestiones que deben ser estudiadas a través
de los instrumentos de participacion ciudadana. La opinion autocratica en la TD
puede tornarse insuficiente cuando se analizan problemas complejos, sobre
todo aquellos problemas en donde la soluciéon puede afectar a muchas otras
personas, como la TD de vivienda comunitaria en la que el gobierno y las
empresas deciden omitiendo las necesidades del usuario final (Munda, 2004;
Mendoza & Martins, 2006; Dou, Zhu & Simon, 2012; citado por Grajales
Quintero, Serrano Moya, & Hahn Von-H, 2013).

El proceso de disefio para la TD exige identificar y evaluar las diversas
necesidades, requerimientos y deseos de los usuarios (Flach, Stumpf Gonzalez,
& Parisi Kern, 2012), mismos que deben ser traducidos adecuadamente al
lenguaje constructivo para ser incorporados al producto final. El problema debe
ser abordado involucrando igualmente al sector publico, al sector privado y a la
comunidad para tomar decisiones (Shan, Hou, Ye, & Wu, 2011), sin embargo,
como indico previamente, en los procesos TD de desarrollo de vivienda social
se realizan de manera bilateral, por una parte el gobierno, con la creacion de
politicas estructuradas sin un consenso previo y la falta de mecanismos de
control que vigilen su cumplimiento, por ejemplo en México la reforma a la ley
del Infonavit que prevé la construccion de vivienda con un minimo de 40 m? y
aun se construyen viviendas con una superficie menor (INFONAVIT, 2016); por
otra parte los desarrolladores de vivienda, que realizan estudios que no toman
en cuenta las necesidades de los usuarios, generando problemas de
hacinamiento y abandono de vivienda, cartera vencida entre otros (CONEVAL,
2018). La diferencia mas importante entre beneficios econdémicos inmediatos y
vivienda sostenible es que la primera ignora los costos y beneficios futuros,

mientras que la segunda busca incluirlos (Xiao, Qiu, & Gao, 2016).

Asi, es necesario estructurar un proceso de TD comunitarias concernientes a la

generacion de vivienda adecuada, mediante el cual se tomen en cuenta las
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necesidades de los futuros compradores de vivienda para alcanzar el desarrollo
de comunidades sustentables donde la sustentabilidad implique la construccion
de viviendas adecuadas que satisfagan las expectativas de los usuarios al elegir

doénde y cdmo desean vivir.

1.2 Justificacion de la investigacion

Es relevante fomentar la participacion ciudadana en la TD relativa en el
desarrollo de vivienda adecuada, es necesario mejorar la calidad de vida,
disminuir los problemas de hacinamiento, lograr comunidades mejor
comunicadas, viviendas adecuadas a la sociedad donde se construyen, politicas
publicas mas justas y eficientes (CONEVAL, 2018). El analisis detallado del
problema, al considerar las preferencias de la comunidad, permitira a los
gobiernos y a los proveedores de vivienda una mejor planificaciéon para

eficientizar los recursos.

Para evitar problemas de hacinamiento y abandono de vivienda es necesario
que las politicas de vivienda cuenten con un proceso de TD que se fundamente
en la accesibilidad, la asequibilidad y la adecuacion cultural, para planear
comunidades sustentables que motiven a los usuarios de vivienda valorar su

inversion mediante la participacion en el disefio de su entorno.

Disefar una metodologia que incorpore un conjunto de indicadores de vivienda
de calidad en el contexto de los estudios de calidad de vida puede contribuir al
cumplimiento de los objetivos para generar comunidades sustentables. Con la
implementacion del proceso de TD propuesto es posible disminuir el
hacinamiento al conocer las necesidades de espacio de los usuarios de
vivienda, asi como alcanzar beneficios de a una adecuada planeacion urbana y
territorial. Ademas, incluir un el enfoque de sustentabilidad en las caracteristicas
de la vivienda permitira generar acciones que promuevan ciudades sustentables

en lo econdémico, lo ambiental y lo social.



1.3 Objetivos de investigacion

1.3.1 Objetivo general

Disefiar un proceso de toma de decisiones para la generacion de comunidades
sustentables, a través del uso de instrumentos de juicio de expertos y logica
difusa en la ponderaciéon de criterios, para desarrollar alternativas de vivienda

que tengan un impacto en el bienestar social.

1.3.2 Objetivos Especificos

¢ Analizar los diferentes enfoques para TD comunitarias de vivienda.

o Establecer los criterios de vivienda a evaluar mediante el analisis de
encuestas de vivienda.

e Seleccionar las metodologias de toma de decisiones que permitan medir
la percepcion de los usuarios sobre las preferencias de vivienda .

e Disenar el proceso de TD comunitarias de vivienda.

1.4 Preguntade investigacion

¢ Qué factores deben considerarse en el disefio de un proceso de analisis

multicriterio para la toma de decisiones comunitarias de desarrollo de vivienda?

1.5 Alcancesy limitaciones
1.5.1 Alcances

El alcance de la investigacion se centra en la TD en el ambito del analisis
multicriterio, instrumentos de juicio de expertos, de la l6gica difusa y mineria de
datos, como herramientas para el disefio de un proceso de comparacion y

seleccién de alternativas de vivienda social.

El proceso de TD comunitarias de desarrollo de vivienda propuesto incorpora los
elementos que definen la vivienda adecuada haciendo énfasis en la
accesibilidad, la asequibilidad y la adecuacion cultural, lo que permitira constituir
una herramienta mediante la cual sera posible identificar las necesidades de los
usuarios de vivienda para su inclusion en los proyectos comunitarios de

desarrollo de vivienda sostenible.



El proceso de TD propuesto también representa una herramienta para mejorar
la planeacion de los desarrolladores de vivienda ya que a través de uso es
posible conocer los atributos, los prototipos y el numero de viviendas que
demanda la comunidad que se estudia. De igual forma, con esta informacién
recolectada a través de la implementacion del proceso propuesto el gobierno

puede fundamentar las politicas publicas de vivienda.

1.5.2 Limitaciones

En el desarrollo de esta investigacion se propondra dar respuesta con
fundamento en intereses cientificos especificos y en un contexto determinado,

esta tesis doctoral se enfrenta a diferentes limitaciones. Entre ellas cabe resaltar:

e Las ponderaciones de los criterios de vivienda adecuada que realizan los
usuarios representan una medida general que pueden implicar
valoraciones transversales de la experiencia en la vivienda en un sentido
muy amplio, que involucre aspectos relacionales, afectivos y simbdlicos.

e Esta investigacion se orienta al estudio de las necesidades comunitarias de
acuerdo con las caracteristicas de vivienda adecuada, y se fundamenta en
las caracteristicas de accesibilidad, asequibilidad y adecuacién cultural.

e El diseno del proceso de TD comunitarias de vivienda propuesto, se
estructura con base en los resultados de las encuestas sobre vivienda
adecuada que se realizan en esta investigacién, mismas que se orientan al

estudio de vivienda de interés social exclusivamente.

1.6 Viabilidad de lainvestigacion

La investigacién es factible debido a que el juicio de expertos y la légica difusa
son metodologias flexibles que pueden adaptarse a la TD para el desarrollo de
vivienda social. Por esta razén, los recursos iniciales que se requieren son solo
intelectuales en el corto plazo. El tiempo de aplicacion de encuestas, analisis de
datos y generacién de la propuesta se contempla para un mediano plazo y
experimentar y afinar el proceso propuesto se prevé para un largo plazo tal como

se establece en el cronograma de trabajo de la investigacion.



1.7 Metodologia de investigacién

En la presente investigacion se estudia la relacidén entre las variables que los
usuarios de vivienda consideran importantes para determinar la adecuacion de
la vivienda; por lo que se requiere el analisis de la informacion relevante relativa
a las comunidades de estudio, la cual sera recolectada de fuentes oficiales
disponibles de instituciones y organizaciones enfocadas al desarrollo de vivienda
de Espaia y México que es el contexto en donde se desarrolla la investigacion
con el propésito de abarcar diversos tipos de vivienda, encontrar las diferencias
y similitudes de los dos entornos y determinar si las metodologias utilizadas
cumplen con el propdsito de medir la percepcion de los usuarios. La informacion
relevante relativa a las comunidades de estudio se recaba mediante encuestas
que se analizan las etiquetas linguisticas de medicion mediante la Iégica difusa
para medir la percepcion de la importancia de los criterios de vivienda adecuada
y las preferencias comunitarias sobre los tipos de vivienda asequibles para las
comunidades. El analisis multicriterio de la informacién permitira constituir un
proceso de TD comunitarias de vivienda que permita la participacion de los

usuarios para mejorar su bienestar.

En el primer articulo de la investigacion se buscdé medir la precepcion de los
criterios a través de la légica difuzza, donde los valores de las variables
linguisticas representan conjuntos difusos definidos en términos nominales que
se utilizan para aproximar y combinar mediante el método TOPSIS (Technique
for Order Performance by Similaritly to Idea Solution) para determinar las
preferencias en los usuarios. La légica difusa ofrece un modelo de la percepcién
clasificadora del universo gracias a la posibilidad de permitir la atribucion de un
objeto a varias clases en el grado en que sea necesario, confiriéndole grados de
elasticidad a los grupos (Zimmermann, 1996). En la segunda parte se construye
una red neuronal utilizando de la misma forma las etiquetas linguisticas de las
variables nominales como conjuntos difusos definidos en las encuestas oficiales
de vivienda de Espaina y México y también se utilizan variables cuantitativas y
dicotdmicas, con el propdsito de determinar cuales son las caracteristicas de
vivienda de mayor importancia para los usuarios y los tipos de vivienda de mayor
aceptacion en las comunidades de estudio. En el tercer articulo se fundamenta

y se estructurar el disefio del proceso de TD comunitarias que se plantea
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analizando las diferentes regiones de México mediante el analisis de dos
esquemas de division regional econdmica del pais con el propdsito de analizar
el sesgo de los tipos de vivienda por su difusion y su relacién con los tipos de
vivienda de mayor importancia en cada regidn de acuerdo con los resultados de

las redes neuronales.

Ademas, se utilizaran los recursos disponibles para recoleccién de informacion:
bases de datos de articulos cientificos, libros especializados, tutoriales, etc.
También, se plantearan colaboraciones con otros miembros del grupo de
investigacion y miembros de grupos externos, asi como la asistencia a cursos y

congresos especializados en la materia.

1.8 Resultados esperados

Las expectativas de la presente investigacion es identificar los criterios que
definen las necesidades referentes la vivienda en las comunidades. Una vez
identificados estos criterios, es posible constituir el disefio de un proceso de TD
que permita a las personas intervenir en el proceso de la configuracién de su

futuro hogar para alcanzar mayor bienestar.

1.9 Contribuciones originales esperadas

Disefiar un proceso de TD comunitarias de vivienda para potencializar la
participacion de las personas sobre el tipo de vivienda en el que desean vivir
conforme a sus ingresos y expectativas. Ademas, se establecera un precedente
de los criterios que actualmente consideran las personas al tomar la decisién de
adquirir una vivienda. Por ultimo, el proceso propuesto en esta investigacion
servira como herramienta para realizar proyecciones de demanda de vivienda a

los desarrolladores.
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Capitulo 2

Seleccidn de vivienda a través de redes neuronales:
una comparacion entre Espafay México

Resumen

El presente articulo compara las caracteristicas de vivienda de usuarios en
Espafia y México mediante una red neuronal multicapa cual se entrena para la
seleccion del tipo de vivienda adecuada por nuevos usuarios. El propdsito de
esta investigacion de analizar los sesgos y las ponderaciones sinapticas de las
variables que se analizan. Los resultados muestran que el sesgo de los datos y
la ponderacion de las variables no influyen en los indices de precision de la red
neuronal para la clasificacion de vivienda; asi, la clasificacion que se hace de las
viviendas es independiente de los sesgos y captura las preferencias de los
usuarios de vivienda en cada pais. La robustez de los resultados se hace
comparando diferentes arquitecturas de retroalimentacion para la red neuronal
con la intencién de mejorar la exactitud de los resultados mediante diferentes
entrenamientos.

Palabras calve: Seleccion de vivienda, Adecuacion cultural, RNA.

2.1 Introduccidn

El sector de la construccién tiene un papel clave para el desarrollo sostenible, en
particular de las areas urbanas. Sin embargo, este no ha logrado un balance
equilibrado entre factores ambientales, econdmicos y sociales con respecto a la
vivienda en que se contemple, entre otros factores, la funcionalidad de disefio de
la distribucién y un proceso de seleccidn-asignacion que favorezca el desarrollo
y bienestar de la familia El reto consiste en generar “viviendas adecuadas” de
manera exitosa (Samad, Zainon, Rahim, & Lou, 2017). En torno a lo cual, existen

diferentes enfoques. Por ejemplo, el Consejo Nacional de Evaluacion de la
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Politica de Desarrollo Social de México (CONEVAL, 2018) considera la
asequibilidad como un criterio fundamental para determinar si una vivienda es
adecuada o no. Aunque la asequibilidad es esencial para el correcto desarrollo
urbano, con frecuencia, las regulaciones normativas y/o su aplicaciéon concreta,
por parte de los gestores, ignora las preferencias de los individuos, muchas de
ellas motivadas desde el punto de vista econémico, social, cultural, e incluso por
una elemental demanda de adecuacion a las necesidades de una movilidad
sostenible. Por tanto, la satisfaccion de los usuarios no esta garantizada. La
Oficina del Alto Comisionado para los Derechos Humanos (ACNUDH - ONU
Habitat, 2010), establece que una “vivienda adecuada” debe cumplir con los
criterios de 1. Seguridad de la tenencia, 2. Disponibilidad de servicios, 3.
Asequibilidad, 4. Habitabilidad, 5. Accesibilidad, 6. Ubicacion y 7. Adecuacion
Cultural.

Adquirir una vivienda es una decision que condiciona la economia doméstica de
las familias. Su bienestar queda determinado por afios al pago de la hipoteca y/o
la posibilidad de no disponer de una vivienda adecuada. En principio, la logica
de asignacion de “viviendas adecuadas” supone que los gobiernos disefian
politicas publicas de construccidén que garanticen a las empresas la recuperacion
de su inversion, asi mismo se trata de garantizar un nivel de satisfaccion alto a
los usuarios potenciales de las viviendas (Samad, Zainon, Rahim, & Lou, 2017).
En otras palabras, la toma de decisiones (TD) orientada a cubrir las necesidades
de vivienda es fundamental para el desarrollo eficiente del sector y de las
comunidades.

La mayoria de los estudios sobre “vivienda adecuada” se centran en la
asequibilidad de la vivienda. La literatura se enfoca en determinar los factores
gue influyen en la formacién del nivel de precios de la vivienda (Gaspareniene et
al., 2014) dejando en segundo plano la satisfaccion de los usuarios (ONU-
Habitat, 2019). En ésta linea, Rahadi, Wiryono, Koesrindartoto, & Syawmil (2018)
utilizan el modelo ANOVA vy la regresion lineal para identificar las variables con
mayor impacto en la asignacion de viviendas, mientras que Hassanudin (2016)
utiliza el Proceso Analitico Jerarquico Difuso (FAHP). Similarmente, Choy, Ho,
& Mak (2012) analizan la influencia de las prioridades, expresadas por los
usuarios, en el precio de la vivienda, mediante una regresién cuantilica. Con

respecto a la prediccién precios, Choy et al., (2012) y Yao et al., (2018) lo hacen
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por medio de redes neuronales; en ambos casos proporcionan evidencia de que
la cercania con estaciones de transporte y/o lugares turisticas incrementa los
precios y genera desigualdad entre la poblacion.

En general, ONU-Habitat (2019) sefiala que tanto investigadores como
creadores politica vivienda han dejado de lado la adecuacion cultural y se han
preocupado por analizar este mercado, principalmente, como motor de
crecimiento econdmico y de creacion de empleo, eludiendo otras implicaciones
gue afectan directamente a la sostenibilidad urbana. Por tanto se evidencia la
omision de la adecuacion a caracteristicas de orden cultural del usuario?, en el
desarrollo de los planes de promocién de vivienda (ONU-Habitat, 2019). El
resultado es que con frecuencia, se genera un modelo de ciudad poco habitable,
caracterizada por la degradacion urbanay la segregacion especial; donde la nota
dominante es la dispersién de las comunidades y la infrautilizacion de zonas
comunes (Farifia y Naredo, 2010).

La presente investigacion propone un mecanismo de priorizacion de las
caracteristicas de las viviendas, basado en redes neuronales artificiales (RNA),
el cual contempla la adecuacién cultural (en los términos establecidos por
ACNUDH - ONU Habitad 2010) y los tipos de vivienda identificadas en los
registros de las bases de datos generadas de Encuesta Continua de Hogares
del Instituto Nacional de Estadistica (INE, 2017) de Espafa y de la Encuesta
Nacional de los Hogares del Instituto Nacional de Geografia Estadistica e
Informatica (INEGI, 2017) de Meéxico. Como se mostrara, el mecanismo
propuesto permite prever el tipo de vivienda que se adapte a las necesidades de
los nuevos adquisidores por medio de la identificacion de los atributos que
caracterizan cada territorio. La RNA permite ponderar la importancia relativa de
las variables sobre el tipo de vivienda que los usuarios prefieren, y determinar
los sesgos de la ultima capa oculta para las neuronas de salida de las redes de
Espafia y México. Para este propdésito, el algoritmo utiliza la funcién tangente
hiperbodlica para el entrenamiento de las capas ocultas pues se trata de un

problema de clasificacion; mientras que la funcion de activacion de la capa de

! La adecuacion cultural, en este caso implica que las caracteristicas de disefio permitan
gue se tome en cuenta y se respete, la expresién de la identidad cultural, en funcion de
su dimension étnica, regional o urbana (ACNUDH - ONU Habitad 2010).
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salida es de tipo softmax, que se usa para la regresion logistica multiclase (Llinas
et al., 2016), o regresion logistica multinomial, adecuado a los siete criterios de
“vivienda adecuada” establecidos por ONU-Habitat. Mediante la comparacion de
las RNA con datos de México y Espafia, se obtuvieron predicciones sobre el tipo
de vivienda conveniente para nuevos registros de prueba. Como podra
observarse, los resultados muestran sesgo en la base de datos de Espafia,
probablemente atribuibles a que la recoleccion de datos se realiza de forma
telefébnica. Sin embargo, estadisticamente, este sesgo no representa un
obstaculo para que la RNA identifique el tipo de vivienda adecuado para nuevos

registros.

2.2 Metodologia

2.2.1 Redes Neuronales Artificiales

Las RNA son una rama de la inteligencia artificial que permite el estudio de
problemas multifactoriales por medio de la que ejecucion de funciones que
analizan un namero fijo de entradas y producen un nimero fijo de salidas (Eichie,
Oyedum, Ajewole, & Aibinu, 2017). En otras palabras, son modelos matematicos
programables cuya integracién computacional se hace en paralelo, es decir, se
constituyen en capas con mdultiples conexiones, emulando la conexién de
neuronas del cerebro humano(Anand, 2017). La mayoria de los tipos de
arquitectura de las RNA incluye una capa de neuronas ocultas, las cuales son el
puente entre la entrada y la salida. Las conexiones entre las neuronas tienen un
valor de ponderacién asociado (peso), ademas del sesgo (umbral). Este Ultimo
es un parametro adicional que ayuda a ajustar al modelo a los datos dados
controlando la funcién de activacion (Du & Swamy, 2014). Entonces, los pesos y
umbrales fijan los valores de salida del conjunto de valores de entrada.

La red neuronal sigue un proceso de entrenamiento para determinar los pesos y
umbrales de mejor ajuste, ver Figura 2.1. La neurona de sesgo se agrega al
inicio / final de la entrada y a cada capa oculta, es decir, no esta influenciada por
los valores de la capa anterior, por lo que estas neuronas no tienen conexiones
entrantes. Mateméaticamente, el proceso de entrenamiento se expresa de la
siguiente manera

Salida = X ( entradas * ponderaciones) + sesgo Q)
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Segun el tipo de entrenamiento (Ferreira et al., 2018), las redes se pueden
clasificar en dos grupos:

e RNA con entrenamiento supervisado. Se entrenan presentando, para
cada conjunto de entradas, las salidas que se esperan ellas produzcan.
Entonces, los algoritmos de entrenamiento calculan pesos y sesgos nuevos
con el objetivo de minimizar el error entre la salida deseada y la resultante.

e RNA sin entrenamiento supervisado. Los algoritmos de entrenamiento
calculan nuevos pesos de manera aleatoria. Estas redes se utilizan como
clasificadores, pues se caracterizan por asociar una combinacion de
entradas especificas con una sola salida; en otras palabras, identifica
similitudes en los datos y reacciona con base en la presencia o ausencia

de los elementos comunes de cada registro de datos.

Entrada 1
h

Sesgo

Ponderacidn 1v

Funcidén de
Activacion

Salida

Entrada 2
¥y

Ponderacién 2

Figura 2.1. Proceso de entrenamiento de una RNA. (Fuente: Elaboracién propia con informaciéon de Du &
Swamy (2014), Neural networks and statistical learning. Neural Networks and Statistical Learning , pag. 5).

Las funciones de activacion mas comunes en RNA son las siguientes:
e Funcion Heaviside, también conocida como funcion umbral o funcién
escalon unitario, es una funcion discontinua cuyo valor es uno para valores
positivos y cero para valores negativos.

1sic>0 (2)
O0sic<O

y() ={

e Funcién sigmoide logistico es una curva en forma de S que se basa en

una matriz de ganancia de informacion. Dicha matriz sugiere una transicion
de valores bajos hacia valores altas a través de un punto de inflexién.

1 3)

Yo =T e
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e Funcion softmax (exponencial normalizada), generaliza la distribucion
de Bernoulli para problemas multiclase. Es de tipo sigmoide y separa la
clasificacion multiclase debido a que escala las entradas previas, en un
rango entre 0y 1, y normaliza la capa de salida, es decir, la suma de las

neuronas es igual a uno.

e’ 4)

Y(©, 2115—1 eck’

e Funcion tangente hiperbdlica, es una curva con propiedades similares
a la activacion sigmoide, por lo que se le considera su alternativa. Las
salidas estan acotadas entre -1y 1.

e e 5)

= tanh(c) ———.
Yo an (C)ec—i—e—c

Es importante mencionar que la seleccién de la funcién de activacion depende
del objetivo que se persiga. Por ejemplo, los modelos de clasificacion
comunmente utilizan la funcion de activacion sigmoide, mientras que los modelos

predictivos asumen una funcién de activacion lineal (Vanus et al., 2020).

2.2.3 El modelo Perceptron Multicapa (MLP)

El modelo de perceptron de alimentacion multicapa (MLP) es una RNA que
consiste en un namero finito de capas sucesivas, a su vez, cada una posee un
namero finito de neuronas, las cuales se conectan entre si en la siguiente capa,
como si hicieran sinapsis. De este modo, la informacién fluye en una sola
direccion, de una capa a la siguiente (feedforward). La arquitectura de una red
MLP (Figura 2.2) se conforma por la primera capa o capa de entrada.
Posteriormente se encuentran las capas intermedias, u capas ocultas, y por
ultimo se ubica la capa de salida, cuyas neuronas también son llamadas nodos
de respuesta (ElKessab, Daoui, Boukhalene, & Salouan, 2014).

Como indica la expresion (1), las neuronas de la primera capa oculta estan en
funcion de la suma ponderada de las neuronas de la capa de entrada. Dicha
funcién se denomina funcién de activacion, y los valores de las ponderaciones

se determinan mediante el algoritmo de estimacion, el cual busca minimizar los

18



errores. Si la red contiene una segunda capa oculta, sus neuronas son una
transformacioén de la suma ponderada de las neuronas de la primera capa oculta.
El proceso anterior se repite de manera iterativa para cada capa oculta hasta
llegar a la capa de salida.
Los modelos MLP se clasifican de acuerdo con el nimero de capas ocultas que
poseen, y no por su nimero total de capas, es decir, se clasifican por el nUmero
de capas excluyendo la capa de entrada y la de salida. El término MLP se aplica
genéricamente a todos los modelos con al menos una capa oculta. Las normas
y reglamentos que rigen el modelo MLP (Pinkus, 1999), son las siguientes:
e La capa de entrada tiene como salida de su neurona j el valorxao;.
e Laneurona k de la capa i recibe la salida xjj de cada neurona j de la capa
(i-1). Los valores xj se multiplican por las ponderaciones sinapticas w .,
y los productos se suman para obtener el siguiente valor de salida.
Matematicamente, para cada neurona k, la capa i + 1 se construye de la

siguiente manera:

(6)
Xi+t1,k =V Zwijkxij — O |,
J

Donde y es la funcion de activacion, 6, son los umbrales o0 sesgos y w;

son las ponderaciones sinapticas.

Los pesos y umbrales se determinan durante el aprendizaje o entrenamiento por
medio de algun mecanismo definido exdbgenamente; por ejemplo, el algoritmo de
retropropagacion (backpropagation) es de los mas utilizados (Du & Swamy,
2014). El termino retropropagacion se refiere a la forma en que se propaga la
informacion hacia atras, iniciando desde la capa de salida; esto permite que las
ponderaciones sinapticas de las neuronas ubicadas en las capas ocultas
cambien durante el entrenamiento. La variacion de las ponderaciones sinapticas
se debe a la sensibilidad de la funcion activacion. La misma funcion de activacion
se utiliza en cada una de las capas ocultas; sin embargo, la eleccién de la funcién
de activacion en la capa de salida depende del tipo de tarea impuesto (Marin

Diazaraque, 2007).
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Figura 2.2. Arquitectura de la RNA MLP. (Fuente: Elaboracion propia con informacion de ElKessab et al.,
(2014), International Journal of Computer Applications, 107 (21), 25-30).

Los resultados en cada vector de entrada se utilizan para la formacion y
validacion mediante mdultiples iteraciones en las que el modelo identifica las
ponderaciones y sesgos que mejor ajusten la red al comportamiento de los datos.
Es importante sefalar que el resultado es un aprendizaje automatico, que se
refiere al proceso por el que el algoritmo toma decisiones inteligentes mediante
el reconocimiento de patrones, aprendizaje, basados en los datos de la muestra.
En otras palabras, se establece un patron a seguir entre el problema y la
respuesta (Han, Kamber, & Pei, 2012).

2.3 Modelo
La construccion del modelo de clasificacion y prediccion del tipo de vivienda, para
México y Espafia, sigue los siguientes pasos:
e Analisis de la informacién y recopilacion de las bases de datos.
e Preprocesamiento de las bases de datos y seleccion de variables a
comparar.
e Disefio del modelo de clasificacion (mediante el uso de IBM SPSS
Modeler 18).

e Evaluacion de los resultados obtenidos.

2.3.1 Andlisis de lainformacion y recopilacion de las bases de datos

En esta investigacion se utilizan los datos de la Encuesta Continua de Hogares
del Instituto Nacional de Estadistica (INE, 2017) de Espafa y de la Encuesta
Nacional de los Hogares del Instituto Nacional de Geografia Estadistica e
Informatica (INEGI, 2017) de México. Ambas encuestas se realizan con el

objetivo de conocer las principales caracteristicas de la poblacion, los hogares y
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las viviendas. Se seleccionaron datos de 2017 ya que son los registros mas

recientes que se tienen para México.

2.3.2 Preprocesamiento de bases de datos y seleccién de variables

Se ha procedido a depurar los registros para homogeneizar las bases de datos

seleccionadas. Posteriormente se obtuvieron 100,542 registros de Espafa y

31,698 registros de México. Por ultimo, se ha determinado el conjunto de

variables que se van a someter a prueba, mediante el uso de los siguientes

criterios de seleccion:

e Se consideran solo las variables de relativas a la vivienda presentes en

ambas bases de datos de Espafia y México.

e Considerando las variables anteriores, en la base de datos unificada

resultante, sélo se incluyen aquellas que sean afines a los 7 criterios de
vivienda adecuada de ONU-Habitat (ACNUDH - ONU Habitat, 2010).

e Se descartan las variables que tienen datos idénticos en todos los

registros y también aquellas con error de captura o ausencia de

informacion.

e Se concatenan las variables con formatos diferentes en ediciones previas.

La descripcion de las variables estudiadas, su tipo, valores de registro y su

justificacion de seleccion se presentan en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1. Descripcion de las variables. (Fuente: elaboracion propia a parir de Encuesta Continua de
Hogares del Instituto Nacional de Estadistica (INE, 2017) y Encuesta Nacional de los Hogares del Instituto
Nacional de Geografia Estadistica e Informatica (INEGI, 2017)).

Variable Tipo Valores Justificacion
Tipo de vivienda (TV) Nominal 1,2,3,4,5,6 Espana \Variable dependiente
1,2,3,4,5 México

Cocina (C) Dicotémica ly2 Fundamental para la alimentacién de
los usuarios de vivienda.

Namero de cuartos de dormitorio | Continua 1,2,3,4,...,n Permite disminuir el hacinamiento.

(CD)

Nuimero de cuartos en la Continua 1,2,34,....n Considera la adecuacion cultural

vivienda (NC) mediante la personalizacion de la
vivienda.

Numero de bafios completos Continua 1,2,34,.....n Fundamental para la higiene de

(BC) los usuarios de vivienda.

Numero total de residentes (TR) Continua 1,2,3,4,....,n Facilita determinar el tipo de

ivienda.

Tipo de pago de tenencia (T) 1,2,3,4 Identifica la seguridad y proteccién
juridica

Ubicacién geografica (UG) Nominal Clave numérica Conectividad y proximidad a
centros de trabajo

Tamafio de lalocalidad (TL) Nominal 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11 Permite identificar la cobertura de

Espafia
1,2,3,4 México

servicios.
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2.3.3 Disefio de lared neuronal

La arquitectura de la RNA MLP se disefio en la herramienta de software IBM
SPSS Modeler que trabaja mediante la interfaz virtual Watson Studio. La figura
2.3 muestra el flujo del procesamiento de datos para la construccion de los
modelos. La modelacién de cada una de las redes neuronales de Espafia y
México se construye mediante el uso de diferentes herramientas que se enfocan
a establecer las arquitecturas de las RNA; cada herramienta establece una
actividad en particular para la red neural y se representan mediante iconos en el

software.

Base de Modelado de

Algoritmo

Particién Clasificacién

datos. cvs de datos de variables

h——- Modelo

Figura 2.3. Flujo de procesamiento de datos para el desarrollo de los modelos.
(Fuente: elaboracion propia IBM SPSS Modeler (2020)).

El flujo de la arquitectura para cada una de las redes consta de los siguientes
pasos:

1. Se importan los registros de entrada que integran las bases de datos a
través del icono de Asignacion de Datos, el cual permite trabajar con
archivos de Excel. CSV.

2. Se determina la particibn de los registros de las bases de datos
considerando tres conjuntos: uno de entrenamiento, otro de prueba y un
tercero de validacion; éste ultimo se utiliza para determinar el fin del
entrenamiento de la red con el propésito de evitar el sobre entrenamiento.
La particion se realiza mediante el icono de Particion, con una proporcion
de 65% de entrenamiento, 25% de pruebas y 10% de validacion.

3. El'icono Tipo se utiliza asignar la tipologia de las variables en funcién de
sus componentes internos (continua, nominal, categérica, etc.), el rol que
desempefian en el sistema de hipétesis (dependiente, independiente,
identificacion de registro, etc.) y el valor de medicién de cada una de las
variables de interés. Para minimizar el efecto del tamafio de los valores

de entradas y de salidas, y aumentar la efectividad de aprendizaje, el
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algoritmo normaliza los registros de las variables de entrada a valores
entre cero y uno. El software permite ajustar el tipo de normalizacién en
caso de que se deseen valores mas grandes.

. Se integra el icono de modelado RNA en el cual se seleccionan las
caracteristicas del algoritmo a ejecutar (eleccion de variables de entrada,
el nivel de confianza de las predicciones o el nimero de ciclos que se
desea ejecutar). En este caso, seleccionamos 1000 ciclos,
predeterminado por el software, y establecemos un conjunto de
prevencion de sobreajuste del 10% para rastrear errores durante el
entrenamiento a fin de evitar que el método modele la variacién de
probabilidad en los datos. Por ultimo, se especifica el nimero de capas

ocultas y el nUmero de neuronas en cada capa oculta.

2.3.4 Caracteristicas de lared neuronal

En el presente trabajo se emplea una RNA MLP para Espafia y México con tres

y cuatro capas, respectivamente. La capa de entrada tiene ocho neuronas (una

por cada una de las variables que se especifican en la seccidn anterior), mientras

gue las redes difieren por el nUmero de capas ocultas, una para Espafa y dos

para México debido a la diferencia de registros. Una capa es lo mas

recomendado si el error es bajo y con dos capas ocultas representa un

clasificador universal (Coloma et al., 2019). Sin embargo, se ha demostrado que

para la mayoria de problemas es suficiente una sola capa oculta (Funahashi,

1989 citado por Picon, 2011). La informacion de la arquitectura de cada red se

describe en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2. Informacién de la arquitectura del modelo. (Fuente: elaboracion propia).

. Numero de capas ocultas
Informacidn del Modelo
1 | 2

Variable dependiente tipo_viv tipo_viv
Método de contruccion de modelos Perceptron Multicapa | Perceptron Multicapa
Tipo de modelo Clasificacion Clasificacion
Numero de varibles dependientes 8 8
Numero de neuronas en la capa oculta #1 18 Espafia, 16 México | 15 Espafiay México
Funcién de activacién en la capa oculta Tangente hiperbdlica | Tangente hiperbdélica
Numero de neuronas en la capa oculta #2 . 11 Espafia y México
Funcién de activacion en la capa de salida Softmax Softmax
Numero de neuronas en la capa de salida 6 Espafia, 4 México 6 Espafia, 4 México
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La presente investigacion busca un error bajo en la eficiencia de clasificacion de
la RNA ya que la variable dependiente es multiclase. En las capas ocultas se
utilizé la tangente hiperbdlica como funcién de activacion y en la capa de salida,
donde estan las neuronas de clasificacion del tipo de vivienda, la funcién de
activacion softmax ya que la variable dependiente es multiclase, con seis tipos
de vivienda para Espafa (Figura 2.4) y cinco tipos de vivienda para México
(Figura 2.5) de acuerdo con las bases de datos de cada pais.

En las Figuras 2.4 y 2.5 se muestra, en color oscuro, el sesgo de los registros
respecto al tipo de vivienda. Para el caso de Espafa, se tiene el tipo de vivienda
2 (vivienda unifamiliar adosada o pareada), mientras que, en el caso de México,
el tipo de vivienda 1 (vivienda independiente). El resultado es esperado pues

ambos representan las viviendas de mayor uso en cada pais.

Sesgo Sesgo tipo_viv=6
Sesgo - -
ubica_geo=49
ubica_geo=45 = : 3
ubica_geo=41 : - —— s S 525 po_viv=5
ubica_geo=37
ubica_geo=33
ubica_geo=29
ubica_geo=25
ubica_geo=21
ubica_geo=17 23
ubica_geo=13 : S o> a 2 Ngo_viv=3
ubica_geo=9

ubica_geo=5 . 4 2 <
ubica_geo=1 N N
H#1%; : - 7 \\\\-}~ 0 Viv=2
tam_loc=9 = 4 - - o N
tam_loc=5
tam_loc=1

bano_comp_tr...

Figura 2.4. Diagrama de RNA con cuatro capas (dos ocultas) de la base de datos de Espafia.
(Fuente: elaboracion propia IBM SPSS Modeler (2020)).

Sesgo Sesgo tipo_viv=5

ubica_geo=32
ubica_geo=31.
ubica_geo=31
ubica_geo=30.

ubica_geo=29
ubica_geo=29
ubica_geo=26.
ubica_geo=25
ubica_geo=:

ubica_geo=16.

ubica_geo=15.
ubica_geo=14
ubica_geo=13
ubica_geo=12
ubica_geo=11
ubica_geo=10.
ubica_geo=80.
ubica_geo=70
ubica_geo=60.
ubica_geo=30.

bano_comp

Figura 2.5. Diagrama de RNA con cuatro capas (dos ocultas) de la base de datos de México.
(Fuente: elaboracién propia IBM SPSS Modeler 2020).
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2.3.5 Evaluacion de los resultados obtenidos
Tras el entrenamiento de las RNA'’s, se procede a evaluar la eficiencia y precision
de los resultados. Ademas de los resultados, el software proporciona diferentes
indicadores de evaluacion, los cuales se muestran en la Tabla 2.3; dicho analisis
considera tres variantes de la red neuronal:

1. Valores reales de las bases de datos y una sola capa oculta,

2. Valores reales de las variables nominales y valores normalizados de las

variables continuas de las bases de datos con una capa oculta 'y

3. Valores reales de las bases de datos con dos capas ocultas).

Los indices que consideramos para la evaluacion de los resultados son los

siguientes:

Precision. Valor predictivo positivo que representa la proporcién de predicciones

correctas que contiene el modelo. El calculo de precision (P) esta dado por:

_ verdaderos positivos+verdaderos negativos (7)

- (verdaderos positivos+verdaderos negativos+falsos positivos+falsos negativos)

indice de verdaderos positivos. Presenta la proporcion de predicciones

correctas en predicciones de clase positiva. Su célculo esta dado por:

. L verdaderos positivos
Indice de verdaderos positivos = el , (8)
(verdaderos positivos+falsos negativos)

indice de falsos positivos. El indice de falsos positivos representa la proporcion
de predicciones incorrectas en clase positiva. El célculo del indice de falsos

positivos se calcula de la siguiente forma:

falsos positivos
(9)

Indice de falsos positivos = , —
(negativos verdaderos+falsos positivos)

Exhaustividad ponderada. Es una medida de sensibilidad que determina la
proporcion de predicciones correctas en clase positiva. La exhaustividad esta

dada por:

verdaderos positivos
(10)

Exhaustividad ponderada = — -
(verdaderos positivos+falsos negativos)

Precisiéon ponderada. Proporciona el promedio ponderado de precisiéon con
ponderaciones iguales a la probabilidad de clase. La precisién ponderada esta

dada por:
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Precision ponderada = verdaderos posttivos (11)
(verdaderos positivos+falsos negativos)

Medida F1 ponderada. Es una medida de exactitud que proporciona el promedio

absoluto de precision y exhaustividad. La medida F1 ponderada esta dada por:

Medida F1 ponderada -2 (precisionxexhaustividad) (12)

(precisién+exhaustividad)

La Tabla 2.3 muestra la evaluacion que se hace de las redes neuronales
estudiadas. Con respecto a la eficiencia objetiva de los modelos utilizados, se
observa que la precisidbn mas baja se obtuvo en los modelos con Valores Reales
de la base de datos de México, con una precision de 97 %; mientras que el
modelo de Valores Reales de la base de datos de Esparfa tiene el mejor
resultado con una precision del 60.5%. Para esta investigacion se ejecuté el
algoritmo con valores de normalizados de las variables continuas, sin embargo,
como se observa en la tabla 2.3, no hay variacién significativa en el conjunto de
medidas de evaluacion de los modelos en comparacion con las otras alternativas
ejecutadas. Por lo tanto, varias neuronas no afectan de manera significativa a la
precision de los modelos de clasificacion.

En relacién con los indices de verdaderos positivos y de falsos negativos, los
resultados son congruentes con la precision de los modelos, ya que el modelo
es mas confiable, cuando el valor del indice de verdaderos positivos se aproxima
a uno, y el indice de falsos negativos es cercano a cero. La puntuacion F1, entre
cero y uno, representa un promedio ponderado de los valores de precision y de
exhaustividad; en consecuencia, la precision del modelo es mejor (peor) cuando

F1=1 (F1=0).

Tabla 2.3. Medidas de evaluacién de modelos. (Fuente: elaboracion propia).

Formato de datos utilizado
. . Espafia Meéxico
Medidas de evaluacién de modelos
Valores Reales Continuos Valores Reales 2 Valores Reales Continuos Valores Reales 2
Normalizados Capas Ocultas Normalizados Capas Ocultas
Precisién 0.605 0.599 0.585 0.970 0.970 0.970
indice de verdaderos positivos ponderados 0.605 0.599 0.585 0.970 0.970 0.970
indice de falsos positives ponderados 0.111 0.112 0.092 0.000 0.000 0.000
Precisién ponderada 0.766 0.764 0.797 1.000 1.000 1.000
Exhaustividad ponderada 0.605 0.599 0.585 0.970 0.970 0.970
Medida de F, ponderada 0.667 0.663 0.664 0.985 0.985 0.985

En relacion con los resultados de los sesgos de la capa de salida, respecto a

cada una de las clases de la variable dependiente, se obtienen los valores que
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se presentan en la Tabla 2.4. Notemos que existe similitud con el sesgo de la
muestra de los datos de entrada, ya que en las dos bases de datos que se
estudian predomina un tipo de vivienda, en el caso de Espafia el tipo de vivienda

2y en el caso de México el tipo de vivienda 1, sin contar con registros del tipo de

vivienda 4.
Tabla 2.4. Sesgo de la capa de salida. (Fuente: elaboracién propia).
Sesgo del Tipo de Vivienda
Espaiia México
Valores Reales 1 Con.tinuos Valores Reales 2 Valores Reales 1 Con.tinuos Valores Reales 2
Capa Oculta Normalizados 1 Capas Ocultas Capa Oculta Normalizados 1 Capas Ocultas
Capa Oculta Capa Oculta
V2 0.7650 V1 0.7300 V1 0.4761 TV1 1.2083 TV1 1.2053 V1 0.6727
TV1 0.6734 TV2 0.3153 T™VZ 0.4749 TV2 0.2218 V2 0.2218 V2 0.1618
V4 0.0433 TV4 -0.0516 TV5 0.1936 TV3 0.0026 TV3 0.0026 TV3 0.1605
TV3 0.0277 TVS -0.0566 Ve 0.0134 TV5 -0.6392 TVS -0.8352 TV5 -0.0326
TV3 -0.3375 TV3 -0.5809 V3 0.0075
TVE -0.7563 TVE -1.1073 TV4 -0.1650

En lo relativo a los pesos de las variables independientes (Tabla 2.5), los
resultados de la red neuronal de Espafia evidencian una menor variacion del tipo
de vivienda en todo el pais, una explicacion puede ser que en las areas urbanas
de Espafia predomina la vivienda vertical, incluso en ciudades menores a
100,000 habitantes. Por esta razon se considera que la variable de Ubicacion
Geogréfica (UG) tiene una importancia menor cuando se compara el estado de
la vivienda en México, donde es necesario regionalizar la muestra de los datos
para que UG permita al algoritmo identificar una ponderacion de variables méas
coherente respecto de las preferencias de los usuarios. En los resultados de
Espafia, la variable Numero de Cuartos, que corresponde al nimero total de
habitaciones de la vivienda, incluyendo Cocina (C) y Cuartos de Dormitorio (CD),
en el andlisis de la base de datos se encontrd incoherencia en los datos, por
ejemplo, en algunos registros, el nimero de Cuartos Dormitorio es mayor al
namero total de cuartos de la vivienda representado por la variable NC. No
obstante, se depuraron estos registros y el comportamiento de las medidas de

evaluacion de los modelos presentaban cambios irrelevantes.
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Tabla 2.5. Ponderacién de la importancia de las variables. (Fuente: elaboracién propia).

Impotancia de las Variables
Espana México
Valores Reales 1 Con_tinuos Valores Reales 2 Valores Reales 1 Con_tinuos Valores Reales 2
Capa Oculta Normalizados 1 Capas Ocultas Capa Oculta Normalizados 1 Capas Ocultas
Capa Oculta Capa Oculta
MNC 21.51 NC 21.72 MNC 23.37 UG 26.42 UG 26.42 UG 25.89
TL 18.16 TL 20.11 TL 20.73 BC 19.25 BC 19.259 CD 15.64
BC 15.95 BC 17.37 BC 16.50 TL 15.41 TL 15.41 TR 14.85
UG 14.03 UG 16.31 UG 13.76 CD 11.13 CcD 11.13 BC 12.41
CD 12.52 CD 10.16 CD 12.11 MC 10.52 NC 10.52 NC 10.22
TR 9.17 TR 5.21 C 5.48 TR 9.51 TR 9.51 TL 6.84
C 451 C 4.57 TR 4.07 T 5597 T 5.597 c 5.72
T 411 T 4.55 T 3.97 C 1.75 cC 175 T 444

2.3.6 Discusion

El modelo presentado permite establecer el proceso de decision de seleccién de
“vivienda adecuada” a través de la identificacion de las necesidades de cada
usuario, es decir si se incluye un nuevo registro con las caracteristicas de
vivienda que requiere el usuario el modelo determina el tipo de vivienda
adecuada para éste. El modelo de RNA de la base de datos de México resulto
mas eficiente que la red neuronal de la base de datos de Espafia ya que se
identificd incongruencia en algunos registros, por ejemplo, el nimero cuartos
dormitorio excedia al nimero de cuartos de toda la vivienda. Sin embargo, al
probar con nuevos registros la respuesta de la red asigna un tipo de vivienda
congruente, por este motivo se considera que el modelo permite seleccionar

vivienda adecuada para nuevos usuarios de Esparfia y México.

2.4 Conclusiones

Se sabe que las redes neuronales contemplan una clase de funciones capaces
de adaptarse incluso a asignaciones aleatorias de entrada-salida con una
precision superior a otros métodos. En este trabajo presentamos propiedades de
redes neuronales que complementan este aspecto de la expresividad, ya que la
percepcion recabada en las bases de datos en los datos de entrada tiene un
comportamiento similar en los datos de salida. Al usar herramientas del analisis

destacamos un sesgo de aprendizaje de las redes profundas hacia funciones
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como la funcién de activacion softmax que permite realizar una clasificacién
precisa de los tipos de vivienda, aunque los datos no sean coherentes como en
el caso de la base de datos de Espafia. Intuitivamente, esta propiedad esta en
linea con la observacion de los resultados de las particiones de prueba y
validacion que presentan el mismo comportamiento de la particion de datos de
entrenamiento. No obstante, en la literatura se recomienda utilizar con cautela la
funcién de activacion softmax, ya que predispone que cada registro es miembro
de una sola clase, sin embargo, en este caso se compard su eficiencia al
comparar esta funcién de activacion recomendadas para la capa de salida como
las funciones de identidad y tangente hiperbdlica.

Aunque algunos autores mencionan que los resultados de las variables de salida
no se pueden interpretar de la misma manera que en los en métodos
estadisticos, con los resultados de esta investigacion es posible afirmar que el
comportamiento de los sesgos y de las ponderaciones sinapticas de la capa de
salida tienen un comportamiento similar al comportamiento estadistico. Para
aplicaciones similares, incluso para esta misma investigacién, se recomienda
indagar sobre el nimero de clases de la variable dependiente dado que la falta
de coherencia de la base de datos de Espafa no se considera la causa de la
baja precision del modelo ya que se omitieron los registros incoherentes y los
resultados presentaron cambios irrelevantes.

En relacion con los resultados obtenidos esta investigacion representa la primera
etapa para el disefio de un modelo de seleccion de vivienda que contemple un
mayor numero de variables bajo la 6ptica de seleccién de vivienda en lugar del
enfoque de asignacion de vivienda que es el mas utilizado. Por otra parte, se
plantea como investigacion futura probar el modelo en campo para determinar

su verdadera eficiencia ademas de afinar la seleccion de variables a incluir.
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Capitulo 3

Estrategia para la seleccion de vivienda en México
a través de redes neuronales

Resumen

Este estudio compara la clasificacion de los tipos de vivienda en diferentes
regiones de México mediante el uso de redes neuronales artificiales entrenadas
para la seleccién del tipo de vivienda adecuada de nuevos usuarios. Se utilizan
dos esquemas de division regional econdmica del pais con el proposito de
analizar el sesgo de los tipos de vivienda por su difusion y su relaciéon con los
tipos de vivienda de mayor importancia en cada region de acuerdo con los
resultados de las redes neuronales. El sesgo de los datos y las ponderaciones
de los tipos de vivienda resultantes de la clasificacion en las redes neuronales
de cada region no influyen en los indices de precision de la red neuronal para la
clasificacion de vivienda; asi, la clasificacién que se hace de las viviendas es
independiente de los sesgos y revela las preferencias de los usuarios respecto
a las caracteristicas de vivienda y los tipos de vivienda en cada regién. La
robustez de los resultados se confirma comparando los dos esquemas de
divisién regional econdémica para identificar la similitud de las caracteristicas de
vivienda que existen entre las comunidades que integran cada region para
mejorar la estrategia de seleccion en los usuarios.

Palabras clave: Adequate Housing, Cultural Adaptation, Decision Making,
ANN.

3.1 Introduccién

La toma de decisiones (TD) orientadas a cubrir las necesidades de vivienda
representa la base fundamental para el desarrollo ordenado de las comunidades,

sin embargo, es una tarea compleja que debe integrar los distintos enfoques que
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definen los criterios de vivienda adecuada. La falta de informacion sobre el
comportamiento, el nivel de calidad de vida y la satisfacciéon lograda por los
usuarios que viven en una vivienda, resaltan la necesidad de implementar
mecanismos de medicidn que validen esta situacién y sirvan como rayos X de
las condiciones de habitabilidad en las que viven. El reto consiste en generar
“viviendas adecuadas” de manera exitosa [1]. En torno a lo cual, existen
diferentes enfoques. Por ejemplo, el Consejo Nacional de Evaluacion de la
Politica de Desarrollo Social de México (CONEVAL) [2] considera la
asequibilidad como un criterio fundamental para determinar si una vivienda es
adecuada o no. Aunque la asequibilidad es esencial para el correcto desarrollo
urbano, con frecuencia, las regulaciones normativas y/o su aplicacion concreta,
por parte de los gestores, ignora las preferencias de los individuos, muchas de
ellas motivadas desde el punto de vista econdémico, social, cultural, e incluso por
una elemental demanda de adecuacion a las necesidades de una movilidad
sostenible. Por tanto, la satisfaccion de los usuarios no estad garantizada. La
Oficina del Alto Comisionado para los Derechos Humanos ACNUDH [3],
establece que una “vivienda adecuada” debe cumplir con los siguientes criterios
de 1. Seqguridad de la tenencia, 2. Disponibilidad de servicios, 3. Asequibilidad,
4. Habitabilidad, 5. Accesibilidad, 6. Ubicacién y 7. Adecuacion Cultural.

En principio, la I6gica de asignacion de “viviendas adecuadas” supone que los
gobiernos disefian politicas publicas de construccion que garanticen a las
empresas la recuperacion de su inversion, asi mismo se trata de garantizar un
nivel de satisfaccion alto a los usuarios potenciales de las viviendas [1]. En otras
palabras, la toma de decisiones (TD) orientada a cubrir las necesidades de
vivienda es fundamental para el desarrollo eficiente del sector y de las
comunidades.

En México, de acuerdo con Villavicencio y Duran [4] no se conocen las
aspiraciones y los mejoras que desean las familias mexicanas en relacion al tipo
de vivienda, factores que no parecen estar contemplados en la actual oferta de
vivienda de tipo social. Por lo anterior en México la mayor parte de la vivienda
social se ha realizado mediante la autoproduccién y sin asistencia técnica [5].

La mayoria de los estudios sobre “vivienda adecuada” se centran en la
asequibilidad de la vivienda. La literatura se enfoca en determinar los factores

gue influyen en la formacion del nivel de precios de la vivienda [6] dejando en
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segundo plano la satisfaccion de los usuarios [7]. En ésta linea, Choy et al. [8]
analizan la influencia de las prioridades, expresadas por los usuarios, en el precio
de la vivienda, mediante una regresion cuantilica. Con respecto a la prediccion
precios, Choy et al. [8] and Yao et al. [9] lo hacen por medio de redes neuronales;
en ambos casos proporcionan evidencia de que la cercania con estaciones de
transporte y/o lugares turisticas incrementa los precios y genera desigualdad
entre la poblacion.

En general, ONU-Habitat [7] sefiala que tanto investigadores como creadores
politica vivienda han dejado de lado la adecuacion cultural y se han preocupado
por analizar este mercado, principalmente, como motor de crecimiento
economico y de creacion de empleo, eludiendo otras implicaciones que afectan
directamente a la sostenibilidad urbana. Por tanto se evidencia la omision de la
adecuacion a caracteristicas de orden cultural del usuario, en el desarrollo de los
planes de promocién de vivienda [7]. El resultado es que con frecuencia, se
genera un modelo de ciudad poco habitable, caracterizada por la degradaciéon
urbana y la segregacion especial; donde la nota dominante es la dispersion de
las comunidades y la infrautilizacion de zonas comunes [10].

La presente investigacion propone un modelo de seleccion de vivienda basado
en la clasificacion de las viviendas de cada una de las regiones econdmicas de
México, mediante redes neuronales artificiales (RNA). Este modelo relaciona los
criterios de vivienda adecuada con las variables vivienda documentadas en la
Encuesta Nacional de los Hogares (ENH) del Instituto Nacional de Geografia
Estadistica e Informatica (INEGI) de México [11]. Como se mostrara, el modelo
propuesto permite prever el tipo de vivienda que se adapte a las necesidades de
los nuevos adquisidores por medio de la identificacion de los atributos que
caracterizan cada territorio.

La RNA permite ponderar la importancia relativa de las variables sobre el tipo de
vivienda que los usuarios prefieren, y determinar los sesgos de la ultima capa
oculta para las neuronas de salida de las redes de los dos esquemas de division
regional econdmica de México. Para este propaosito, el algoritmo utiliza la funcion
tangente hiperbdlica para el entrenamiento de las capas ocultas pues se trata de
un problema de clasificacion; mientras que la funcién de activacion de la capa de
salida es de tipo softmax, que se usa para la regresion logistica multiclase [12],

0 regresion logistica multinomial, adecuado a los siete criterios de “vivienda
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adecuada” establecidos por ONU-Habitat. Mediante la comparacion de las RNA
con datos de los dos esquemas, se obtuvieron predicciones sobre el tipo de
vivienda conveniente para nuevos registros de prueba en cada region.

Como podréa observarse, los resultados muestran sesgo sobre los tipos de
vivienda de mayor frecuencia en contraste con los tipos de vivienda de mayor
importancia en cada region, lo cual permite identificar cual esquema de division
regional econdmica es mas apropiado para determinar la similitud de los tipos de

vivienda entre los estados que constituyen cada region.

3.2 Metodologia

3.2.1 Redes Neuronales Artificiales

Las RNA son una rama de la inteligencia artificial que permite el estudio de
problemas multifactoriales por medio de la que ejecucion de funciones que
analizan un nimero fijo de entradas y producen un numero fijo de salidas [13].
Son modelos matematicos programables cuya integracibn computacional se
hace en paralelo, es decir, se constituyen en capas con multiples conexiones,
emulando la conexion de neuronas del cerebro humano [14]. La mayoria de los
tipos de arquitectura de las RNA incluye una capa de neuronas ocultas, las
cuales son el puente entre la entrada y la salida. Las conexiones entre las
neuronas tienen un valor de ponderacidén asociado (peso), ademas del sesgo
(umbral). Este ultimo es un parametro adicional que ayuda a ajustar al modelo a
los datos dados controlando la funcion de activaciéon [15]. Entonces, los pesos y
umbrales fijan los valores de salida del conjunto de valores de entrada.

La red neuronal sigue un proceso de entrenamiento para determinar los pesos y
umbrales de mejor ajuste, ver Figura 3.1. La neurona de sesgo se agrega al inicio
/ final de la entrada y a cada capa oculta, es decir, no esta influenciada por los
valores de la capa anterior, por lo que estas neuronas no tienen conexiones
entrantes. Mateméaticamente, el proceso de entrenamiento se expresa de la

siguiente manera:

Salida = X( entradas * ponderaciones) + sesgo (D)
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Segun el tipo de entrenamiento [16], las redes se pueden clasificar en dos

grupos:

e RNA con entrenamiento supervisado. Se entrenan presentando, para
cada conjunto de entradas, las salidas que se esperan ellas produzcan.
Entonces, los algoritmos de entrenamiento calculan pesos y sesgos nuevos
con el objetivo de minimizar el error entre la salida deseada y la resultante.

¢ RNA sin entrenamiento supervisado. Los algoritmos de entrenamiento
calculan nuevos pesos de manera aleatoria. Se utilizan como clasificadores
y se caracterizan por asociar una combinacién de entradas especificas con
una sola salida; en otras palabras, identifica similitudes en los datos y
reacciona con base en la presencia o ausencia de los elementos comunes

de cada registro de datos.

Entrada 1

h Sesgo

Ponderacién 1v

Funcién de
Activacion

Salida

Entrada 2
2

Ponderacidn 2

Figura 3.1. Proceso de entrenamiento de una RNA. (Fuente: Elaboracién propia con informaciéon de Du &
Swamy (2014), Neural networks and statistical learning. Neural Networks and Statistical Learning , pag. 5).

Es importante mencionar que la seleccion de la funcion de activacion depende
del objetivo que se persiga. Por ejemplo, los modelos de -clasificacién
comunmente utilizan la funcién de activacion sigmoide, mientras que los modelos
predictivos asumen una funcién de activacion lineal [17]. Las funciones de

activacion mas comunes en RNA son las siguientes:

e Funciéon Heaviside. También conocida como funcion umbral o funcion
escalon unitario, es una funcion discontinua cuyo valor es uno para

valores positivos y cero para valores negativos.

1sic=0

Yo = {0 sic<O0 (2)
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e Funcion sigmoide logistico. Es una curva en forma de S que se basa
en una matriz de ganancia de informacion. Dicha matriz sugiere una
transicion de valores bajos hacia valores altas a través de un punto de
inflexion.

1
1+e~¢

Yo = (3

e Funcidn softmax (exponencial normalizada). Es de tipo sigmoide y
generaliza la distribucion de Bernoulli para problemas multiclase, se aplica
en la ultima capa de una red neuronal, para realizar la clasificacion de
distintos elementos ya que escala las entradas previas, en un rango entre
Oy 1, ynormaliza la capa de salida.

e€i
Y©); = §F o (4)
e Funcion tangente hiperbdlica. Es una curva con propiedades similares

a la activacion sigmoide, por lo que se le considera su alternativa. Las

salidas estan acotadas entre -1y 1.

c

V(e = tanh(c) S—= (5)

3.2.2 Perceptrén Multicapa (MLP)

El modelo de perceptron de alimentacion multicapa (MLP) es una RNA que
consiste en un namero finito de capas sucesivas, a su vez, cada una posee un
namero finito de neuronas, las cuales se conectan entre si en la siguiente capa,
como si hicieran sinapsis. De este modo, la informacién fluye en una sola
direccion, de una capa a la siguiente (feedforward). La arquitectura de una red
MLP (Figura 3.2) se conforma por la primera capa o capa de entrada.
Posteriormente se encuentran las capas intermedias, u capas ocultas, y por
altimo se ubica la capa de salida, cuyas neuronas también son llamadas nodos
de respuesta [17][18].
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Layer Layers Layer

Figura 3.1. Arquitectura de la RNA MLP. (Fuente: Elaboracion propia con informacion de ElKessab et al.,
(2014), International Journal of Computer Applications, 107 (21), 25-30).

Como indica la expresion (1), las neuronas de la primera capa oculta estan en
funcién de la suma ponderada de las neuronas de la capa de entrada. Dicha
funcién se denomina funcién de activacion, y los valores de las ponderaciones
se determinan mediante el algoritmo de estimacién, el cual busca minimizar los
errores. Si la red contiene una segunda capa oculta, sus neuronas son una
transformacién de la suma ponderada de las neuronas de la primera capa oculta.
El proceso anterior se repite de manera iterativa para cada capa oculta hasta
llegar a la capa de salida.

Los modelos MLP se clasifican de acuerdo con el nimero de capas ocultas que
poseen, y no por su numero total de capas, es decir, se clasifican por el nimero
de capas excluyendo la capa de entrada y la de salida. El término MLP se aplica
genéricamente a todos los modelos con al menos una capa oculta. Las normas

y reglamentos que rigen el modelo MLP [17] son las siguientes:

e La capa de entrada tiene como salida de su neurona j el valor Xo;.

e Laneuronak de la capairecibe la salida xij de cada neurona j de la capa
(i- 1). Los valores xijj se multiplican por las ponderaciones sinapticas wik,
y los productos se suman para obtener el siguiente valor de salida.
Matematicamente, para cada neurona k, la capa i + 1 se construye de la

siguiente manera:
Xipix =V (X wijexi; — Oix) (6)

Donde y es la funcién de activacion, Bk son los umbrales 0 sesgos y wijk

son las ponderaciones sinapticas.

Los pesos y umbrales se determinan durante el aprendizaje o entrenamiento por

medio de algun mecanismo definido exdgenamente; por ejemplo, el algoritmo de
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retropropagacion (backpropagation) es de los mas utilizados [17]. El termino
retropropagacion se refiere a la forma en que se propaga la informacion hacia
atras, iniciando desde la capa de salida; esto permite que las ponderaciones
sinapticas de las neuronas ubicadas en las capas ocultas cambien durante el
entrenamiento. La variacion de las ponderaciones sinapticas se debe a la
sensibilidad de la funcién activacion. La misma funcion de activacion se utiliza
en cada una de las capas ocultas; sin embargo, la eleccién de la funcion de
activacion en la capa de salida depende del tipo de tarea impuesto [19]. Los
resultados en cada vector de entrada se utilizan para la formacion y validacion
mediante multiples iteraciones en las que el modelo identifica las ponderaciones
y sesgos que mejor ajusten la red al comportamiento de los datos. Es importante
sefalar que el resultado es un aprendizaje automatico, que se refiere al proceso
por el que el algoritmo toma decisiones inteligentes mediante el reconocimiento
de patrones, aprendizaje, basados en los datos de la muestra. En otras palabras,

se establece un patron a seguir entre el problema y la respuesta [20].

3.3 Modelo

La construccion del modelo de clasificacion y prediccién del tipo de vivienda, para

las regiones de México, sigue los siguientes pasos:

e Seleccién de variables y preprocesamiento de la base de datos.
e Disefio del modelo de clasificacion (utilizando IBM SPSS Modeler).

e Evaluacion de los resultados obtenidos.

3.3.1 Seleccion de variables y preprocesamiento de la base de datos

En el proceso de seleccion de variables se consideran las caracteristicas con las
gue cuenta una vivienda nueva en México vivienda asi como las caracteristicas
afadidas por los usuarios para adecuar la vivienda a sus necesidades. En
México, el INEGI que a partir de 2014 y hasta 2017 realiz6 anualmente la ENH
[11]. La encuesta se divide en tres apartados: Vivienda, Hogar y Persona. Su
objetivo es dar a conocer las caracteristicas de las viviendas seleccionadas;
datos sociodemogréficos acerca de los integrantes del hogar, su ocupacion,
educacion y su percepcion de su estado de salud; asi como la disponibilidad de

bienes y servicios de tecnologias de la informacién y las comunicaciones en los
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hogares. Para el modelo que se presenta solo se utiliza exclusivamente el
apartado correspondiente a vivienda con el propdsito de identificar las variables
gue se relacionan con los criterios de vivienda adecuada.

Para el analisis se utilizan dos esquemas de divisién regional econ6mica de
México y de esta manera conocer el papel que puede desempefiar la geografia
en la determinacion del sesgo y la importancia de los tipos de vivienda en cada
una de las regiones en funcion de los resultados de las redes neuronales. El
esquema 1 (Figura 3.3) es un conjunto de 8 regiones econdémicas de México que
el gobierno implementé en la década de los afios 70's con el fin de mejorar las
relaciones politicas, sociales y econémicas de los estados vecinos entre si. Esta
division se ha utilizado para implementar distintas medidas [21]. El esquema 2
(Figura 3.4) lo organizé Esquivel [22] en 7 regiones econdmicas basandose en
las teorias de Hall y Jones (1996) y Gallup y Sachs (1999) que sugieren que los
estados localizados en latitudes altas tienden a tener, en forma consistente, un
mayor nivel del ingreso per capita por efectos que parecen tener las
caracteristicas geogréficas en la economia. Aunque los resultados de su
investigacion son consistentes no se puede omitir la influencia de la cercania con
el mercado estadounidense en los resultados de los estados fronterizos de
México. Este esquema considera el clima para agrupar las regiones, factor que

influye en el tipo de vivienda de las regiones [23].

[l Noroeste

O Noreste

[l Occidente
Centro Norte
M sureste
B oriente
Dcentro
O surceste

Figura 3.3. Esquema de divisién regional econémica 1. (Fuente: Elaboracion propia con informacion de Fouquet,
(2008), Sociedad, desarrollo y ciudadania en México, 229-250).
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Figura 3.4. Esquema de division regional econémica 2. (Fuente: Elaboracién propia con informacion de
Esquivel, (2008), Geografia y Desarrollo Econémico en México. Banco Interamericano de. Desarrollo.

Las bases de datos seleccionadas de la ENH corresponden a el periodo 2014 a

2017 que son las Unicas 4 ediciones que se han realizado. Posteriormente, se

procedié a depurar los registros de vivienda con errores o ausencia de

informacion para homogeneizar y unificar las bases de datos. Los registros de

vivienda se desglosan en la Tabla 3.1 de acuerdo con los dos esquemas de

division regional econémica que se utilizan.

Tabla 3.1. Divisiones regionales econdémicas de México.
(Fuente: elaboracion propia a parir de la ENH, INEGI (2017)) .

Divisiones Regionales Econ6micas

Esquema 1 Esquema 2

Region Registros | Region Registros
Centro 10595 | Capital 7154
Centro Norte 19883 | Altiplano 23943
Occidente 14782 | Pacifico 19496
Oriente 16035 | Este 15898
Sureste 16499 | Golfo 20077
Suroccidente 11855 Sur 15959
Noreste 12559 | Norte 24931
Noroeste 25250

En la Tabla 3.2 se muestra el Cuestionario Basico de la ENH 2017 [20], mediante

el cual se realiza la consulta sobre las variables asociadas a las caracteristicas

de vivienda, la ubicacion y la conformacién de los hogares en México. En la ENH

se consideran 109 en cada edicion. Para la seleccion de variables se utilizan los

siguientes criterios:

e Se incluyen variables afines a los criterios de vivienda adecuada.

e Se descartan las variables que tienen datos idénticos en todos los

registros.

e Se descartan las variables mal registradas.
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e Se unifican las variables que tengan diferente formato en ediciones

previas.

De acuerdo con los criterios de seleccidon de variables, en la Tabla 3.2 se

resaltan en color rojo las variables que se descartan y en color verde las variables

que se unifican.

Tabla 3.2. Informacion de las variables de vivienda.
(Fuente: elaboracion propia a parir de la ENH, INEGI (2017)).

Cuestionario Basico de la ENH

# Variable Consulta # Variable Consulta

1 folioviv Identificador de la vivienda | 56  const_dorm  Construir dormitorio

2 fipo_viv Tipo de vivienda 57  const_coci Construir cocina

3 condominio Elgr:zbcrﬁnﬁ:)sos del 58 const_bano  Construir bafio

4 elevador Disponibilidad de elevador | 59  const_neg Construir negocio

5 mat pared Material de paredes 60 comunl Espacio para sala

6 mat techos Material de techos 61 comun2 Espacio para jardin

7  mat_pisos Material de pisos 62 comun3 Espacio para patio

8 ais_techos Aislamiento en techo 63 comun4 Espacio para cuarto de lavado

9 ais_pared Aislamiento en paredes 64  comun5 Espacio para cuarto de television
10 ais_ventan Aislamiento en ventanas 65 comun6 Espacio para cuarto de estudio
11 ais_otro Otro tipo de aislamiento 66 comun7 Espacio para cuarto de juegos
12 antiguedad Antiguiedad de la vivienda | 67 comun8 Espacio para cuarto de ejercicios
13 cocina Tiene cocina 68 comun9 Espacio para cochera

14 cocina_dor gglﬁiﬁﬁgma de 69 estaciona Cajones estacionamiento

15 cuart_dorm  Cuartos dormitorio 70 oomunlO Area comun con otras viviendas
16 num_cuarto  NUmero de cuartos 71  oomunll Salén de eventos area comun

17 disp_agua Disponibilidad de agua 72 oomunl2 Pista para caminar area comun
18 dotac_agua  Dotacion de agua 73 oomunl3 Gimnasio area comun

19 excusado Tiene excusado 74  comunl4d Zona de juegos area comin

20 uso_compar ;J:sitc;(:ir:;lpartldo del 75  comuni5 Canchas deportiva area comdn
21 sanit_agua Sanitario conexién agua 76  comunl6 Alberca area comln

22 bano_comp izrgf;g'rg excusado 77  comunl? Otra area en comin

23 bano_excus  Sanitario excusado 78 tenencia Tipo de tenencia de la vivienda
24 bano_regad Sanitario regadera 79 pago_renta  Pago de renta de vivienda

25 drenaje Destino de drenaje 80 anio_res Afios residiendo en la vivienda
26 disp_elec Disponibilidad eléctrica 81 mes_res Meses residiendo en la vivienda
27 anio_panel Afio panel solar 82  familiar Parentesco con duefio de la vivienda
28 panel_ne gggﬁg?c?gﬁ afio de 83  tipo_ adqui Adquisicién de la vivienda

29 pot_panel ﬁggoumlento enpotencia | g, financia_1 Recursos propios

30 potencia Potencia instalada 85 financia_2 Apoyo de FONHAPO*

31 focos_inca I';']‘é;”mfeesgﬁ: 86 financia_3  Crédito INFONAVIT2 0 FOVISSSTE?
32 focos_ahor gl#crjr:reargotagsfocos 87 financia_4 Crédito bancario

33 combustible  Tipo de combustible 88 financia_5 Crédito microfinanciera

34 estufa_chi Estufa con Chimenea 89 financia_6 Crédito caja de ahorro

35 eli_basura Eliminacién de basura 90 financia_7 Crédito de otra institucion

36 lavadero Dispone de lavadero 91 financia_8 Préstamo familiar

37 fregadero Dispone de fregadero 92 num_duenol Identificador del primer duefio

38 regadera Dispone de regadera 93 hog_duenol Hogar del primer duefio

39 rega_elect 3'2&%22 de regadera 94  num_dueno2 Identificador del segundo duefio
40 tinaco_azo Dispone de tinaco 95 hog_dueno2 Hogar del segundo duefio

41 cisterna Dispone de cisterna 96  escrituras Escrituras de la vivienda

42 pileta Dispone de pileta o tanque | 97  computador  Disponibilidad de computadora
43 calent_sol Sésgégs calentador solar | g5 o) fig Disponibilidad de linea telefonica fija
44 calent_gas Disp. de calentador a gas 99 celular Disponibilidad de teléfono celular

de agua
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45 medidor_luz
46 bomba_agua
47 tanque_gas
48 aire_acond
49 calefacc

50 chimenea

51 repar_pard
52 repar_tech
53 repar_agua
54 repar_dren

55 repar_cabl

Dispone de medidor de luz éo internet
Dispone de bomba de 10 tv paoa
agua 1 —Pag
Disp t_Je tar_1que gas 10 tol resid
estacionario 2 -
Dispone de aire 10
acondicionado 3 tot_hog
Dispone de calefaccion ‘110 ubica_geo
Dispone de chimenea éO ageb
Reparar las paredes éO tam_loc
Reparar el techo %0 est_socio
Reparar las tuberias del 10 esl dis
agua 8 -
Repar_ar las tuberias del 10 upm
drenaje 9
Reparar el cableado 11

o factor
eléctrico 0

Disponibilidad de internet
Servicio de television de paga
Total de residentes

Total de hogares en la vivienda
Ubicacion geografica

Area geoestadistica basica
Tamafio de localidad

Estrato socioeconémico
Estrato del disefio muestral
Unidad primaria de muestreo

Factor de expansion

1 Fideicomiso Fondo Nacional de Habitaciones populares.
2 Instituto de Fondo Nacional de la Vivienda para los Trabajadores.
3 Fondo de la Vivienda del Instituto de Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado.

Con el proposito de identificar los criterios de vivienda adecuada que establece

la ACNUDH (2010) con las variables que se utilizan en el presente estudio, en la

Tabla 3.3 se muestra la clasificacion de la afinidad de las variables seleccionadas

con las definiciones de cada uno de los criterios.

Tabla 3.3. Clasificacion de variables conforme a los criterios ACNUDH.
(Fuente: Elaboracién propia con informacién de la ENH, INEGI (2017), ACNUDH (2010)).

Clasificacion de variables

Criterio

Definicién

Variables afines

Seguridad de
la tenencia

Garantizar a los usuarios proteccion juridica
contra el desalojo forzoso, el hostigamiento y

Escrituras

otras amenazas.
Que su costo no sea una amenaza o
Asequibilidad comprometa el disfrute de otros derechos Tipo de Financiamiento
humanos de los usuarios.
Agua
Disponibilidad D
de servicios, El usuario de la vivienda debe tener acceso al P
; - ] . Eliminacion de Basura
materiales, servicio de agua potable, instalaciones Lavadero
instalaciones  sanitarias adecuadas, energia para la coccion, :
i Tinaco azotea
e la calefaccion y el alumbrado. cal dor d
infraestructura a enta or de agua
Aire acondicionado
Calefaccion
Material de paredes
Material de techos
Material de pisos
Cocina
Garantizar seguridad fisica, proteccién contra el Cuartos dormitorio
frio, la humedad, el calor, la lluvia, el viento u Bafio completo
otros Bafio excusado
Habitabilidad  riesgos para la salud, asi como evitar Bafio regadera
problemas de hacinamiento proporcionando el  Reparacion paredes
espacio adecuado en relacion con el niUmero Reparacion techos
de usuarios por vivienda. Reparacion de tuberias agua
Reparacion de tuberias
drenaje
Reparacion paredes
Reparacion cableado
Accesibilidad Que considere las nec_esidades e;pecificas de Tenencia _ o
los grupos desfavorecidos y marginados. Estrato socioeconémico
L Que ofrezca acceso a oportunidades de Ubicacion geografica
Ubicacion

empleo,

Tamario de localidad
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servicios de salud, escuelas, guarderias y otros
servicios e instalaciones sociales, ademas, que
no esté ubicada en zonas contaminadas o
peligrosas.

Adecuacion
cultural

Implica que las caracteristicas de disefio
permitan que se tome en cuenta y se respete,
la expresion de la identidad cultural, en funcién
de su dimensién étnica, regional o urbana.

Tipo de vivienda
NUmero de cuartos
Construir dormitorio
Construir cocina
Construir bafio
Total de residentes
Total de hogares

Una vez clasificadas las variables se especifican valores de medicién para

determinar su tipo (dicotomicas, nominales y continuas) y el rol que cumpliran

dentro del modelo, el cual tiene como propdsito clasificar el tipo de vivienda

mediante el uso de RNA'’s.

Tabla 3.4. Valores de medicién de variables.
(Fuente: Elaboracién propia con informacion de la ENH, INEGI (2017)).

Valores de Medicién de Variables

#

Variable

Valores y Etiquetas

Rol Tipo

1

folioviv

Identificador de la vivienda

ID registro Nominal

tipo_viv

1 Casa independiente

2 Departamento en condominio vertical
3 Vivienda en vecindad

4 Vivienda en cuarto de azotea

5 Local no construido para habitacion

Dependiente  Nominal

mat_pared

1 Material de desecho

2 Lamina de cartén

3 Lamina de asbesto o metalica

4 Carrizo, bambu o palma

5 Embarro o bajareque

6 Madera

7 Adobe

8 Tabique, ladrillo, block, piedra, cantera, cemento o
concreto

Entrada Nominal

mat_techos

1 Material de desecho

2 Lamina de cartén

3 Lamina metélica

4 Lamina de asbesto

5 Palma o paja

6 Madera o tejamanil

7 Terrado con vigueria

8 Teja

9 Losa de concreto o viguetas con bovedillas

Entrada Nominal

mat_pisos

1 Tierra
2 Cemento o firme
3 Madera, mosaico u otro recubrimiento

Entrada Nominal

cocina

1Si,2 No

Entrada Dicotémica

cuart_ dorm

Numero de cuartos de la vivienda que son
usados habitualmente para dormir, aunque
también tengan otros usos.

Entrada Continua

num_cuarto

Numero total de cuartos que tiene la vivienda,
independientemente de su uso.

Entrada Entrada

disp_agua

1 Agua entubada dentro de la vivienda

2 Agua entubada pero dentro del terreno

3 Agua entubada de llave publica (o hidrante)

4 Agua entubada que acarrean de otra vivienda
5 Agua de pipa

6 Agua de un pozo, rio, lago, arroyo u otra

Entrada Nominal

10

bano_comp

Numero de bafios con excusado y regadera.

Entrada Continua

11

bano_excus

Numero de bafios sélo con excusado.

Entrada Continua

12

bano_regad

Numero de bafios sélo con regadera.

Entrada Continua

13

drenaje

1 La red publica

2 Una fosa séptica

3 Una tuberia que va a dar a una barranca o grieta
4 Una tuberia que va a dar a un rio, lago o mar

5 No tiene drenaje

Entrada Nominal
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1 Del servicio publico
2 De una planta particular
14 disp_elec 3 De panel solar Entrada Nominal
4 De otra fuente
5 No tiene luz eléctrica

1 Se la dan a un camion o carrito de basura
2 La llevan al basurero publico

3 La dejan en un contenedor o deposito

4 La queman

15 eli_basura . Entrada Nominal
- 5 La entierran
6 La tiran en otro lugar (calle, baldio)
7 La tiran en la barranca o grieta
8 La tiran al rio, lago o mar
16 lavadero 1Si,2 No Entrada Dicotémica
17 tinaco_azo 1 Si, 2 No Entrada Dicotémica
18 calentador 1Si,2 No Entrada Dicotémica
19 aire_acond 1Si,2 No Entrada Dicotémica
20 calefacc 1Si,2 No Entrada Dicotémica
21 repar_pard 1 Si, 2 No Entrada Dicotémica
22 repar_tech 1Si,2 No Entrada Dicotémica
23 repar_agua 1 Si,2No Entrada Dicotémica
24 repar_dren 1Si,2 No Entrada Dicotémica
25 repar_cabl 1Si,2 No Entrada Dicotémica
26 const_dorm 1 Si,2No Entrada Dicotémica
27 oonst_coci 1 Si, 2 No Entrada Dicotémica
28 oonst_bano 1 Si,2No Entrada Dicotémica
1 Es rentada
2 Es prestada
. 3 Es propia, pero la estan pagando .
29 tenencia 4 Es propia Entrada Nominal
5 Esté intestada o en litigio
6 Otra situacion
1 Recursos propios
2 Apoyo de FONHAPO
3 Crédito INFONAVIT o FOVISSSTE
30 tipo_finan 4 Crgd!to bé?”caf.'o . Entrada Nominal
5 Crédito micro financiero
6 Crédito caja de ahorro
7 Crédito de otra institucién
8 Préstamo familiar
1 A nombre del duefio
. 2 A nombre de otra persona .
31 escrituras 3 No tiene escritura Entrada Nominal
9 No sabe
32 tol_resid Numero de residentes de la vivienda Entrada Continua
33 tot_hog Numero de hogares en la vivienda Entrada Continua
34 ubica_geo Clavg _dg la ennga_d, los siguientes tres la clave d‘el Entrada Nominal
municipio y los dltimos cuatro la clave de la localidad.
1 Localidades con 100 000 y méas habitantes
35 tam loc 2 Localidades con 15 000 a 99 999 habitantes Entrada Nominal
- 3 Localidades con 2 500 a 14 999 habitantes
4 Localidades con menos de 2 500 habitantes
1 Bajo
) 2 Medio bajo )
36 est_socio . Entrada Nominal
3 Medio alto
4 Alto

3.3.2 Diseiio de lared neuronal

La arquitectura de la RNA MLP se disefi6 en la herramienta de software IBM
SPSS Modeler que trabaja mediante la interfaz virtual Watson Studio. La Figura
3.5 muestra el flujo del procesamiento de datos para la construccion de los
modelos de cada una de las redes neuronales de las regiones de México. La

arquitectura de las RNA’s se construye mediante el uso de diferentes

45



herramientas que desempefian una actividad en particular para la RNA y se

Modelado de
Algoritmo

Figura 3.5. Flujo de procesamiento de datos para la construccion de los modelos. (Fuente: elaboracion propia en
IBM SPSS Modeler (2020)).

representan mediante iconos en el software.

Base de Clasificacién
datos. cvs de variables

El flujo de la arquitectura para cada red consta de los siguientes pasos:

1. Se importan los registros de entrada que integran las bases de datos a
través del icono de Asignacién de Datos, el cual permite trabajar con
archivos de Excel. CSV.

2. Se determina la particion de los registros de las bases de datos
considerando tres conjuntos: uno de entrenamiento, otro de pruebay un
tercero de validacion; éste ultimo se utiliza para determinar el fin del
entrenamiento de la red con el propésito de evitar el sobre
entrenamiento. La particién se realiza mediante el icono de Particion,
con una proporcion de 65% de entrenamiento, 25% de pruebas y 10%
de validacion.

3. El icono Tipo se utiliza asignar las caracteristicas de las variables en
funcién de sus datos (continua, nominal, categorica, etc.), el rol que
desempefian en el sistema de hip6tesis (dependiente, independiente,
identificacion de registro, etc.) y el valor de medicidén de cada una de las
variables de interés. Para minimizar el efecto del tamafio de los valores
de entradas y de salidas, y aumentar la efectividad de aprendizaje, el
algoritmo normaliza los registros de las variables de entrada a valores
entre cero y uno. El software permite ajustar el tipo de normalizacion en
caso de que no se deseen valores grandes.

4. Se integra el icono de modelado RNA en el cual se seleccionan las

caracteristicas del algoritmo (eleccion de variables de entrada, el nivel
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de confianza de las predicciones o el nimero de ciclos que se desea
ejecutar). En este caso, seleccionamos 1000 ciclos y establecemos un
conjunto de prevencion de sobreajuste del 10% para rastrear errores
durante el entrenamiento a fin de evitar que el método modele la
variacion de probabilidad en los datos. Por ultimo se especifica el

namero de capas ocultas y el nUmero de neuronas en cada capa oculta.

3.3.3 Caracteristicas de la RNA

En el presente trabajo se emplea una RNA MLP en cada una de las regiones de
México de acuerdo con los dos esquemas de division regional econdmica que se
analizan. Se utiliza una arquitectura de una capa oculta. Se recomienda una capa
oculta para problemas en los que se busca conseguir un error bajo y dos capas
ocultas para problemas de clasificaciéon (Coloma et al., 2019). Sin embargo, se
ha demostrado que para la mayoria de los problemas es suficiente una sola capa
oculta (Funahashi, 1989 citado por Picén, 2011) ya que un mayor numero de
capas puede provocar sobre entrenamiento, lo cual favorece la precision del
modelo pero impide que el algoritmo aprenda , es decir, que sea capaz de
generalizar la clasificacion del tipo de vivienda y que al consultarle con nuevos
registros desconocidos proporcione un resultado fiable dada su capacidad de
generalizacion [24]. La capa de entrada tiene 34 neuronas (una por cada
variable), mientras que el nimero de neuronas en la capa oculta es calculado
por el algoritmo de manera automatica. En la capa de salida de las redes 5 para
todas las regiones econémicas de México, que corresponden al nimero de tipos
de vivienda, no obstante el tipo de vivienda 4 (vivienda en cuarto de azotea) es
el de menor uso en todas las regiones, por esta razéon el algoritmo omite
predicciones de este tipo de vivienda. La informacion de la arquitectura de cada

red se describe en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5. Informacién de la arquitectura del modelo. (Fuente: elaboracion propia).

Informacion de la Arquitectura del Modelo

Variable dependiente tipo_viv

Tipo de modelo Clasificacion
Variables independientes 34

Neuronas en la capa oculta 13 hasta 20

Funcién de activacion en la capa oculta Tangente hiperbolica
Funcion de activacion en la capa de salida Softmax

Neuronas en la capa de salida 5
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En la capa oculta se utilizé la tangente hiperbdlica como funcidén de activaciéon y
en la capa de salida, donde estan las neuronas de clasificacion del tipo de
vivienda, la funcién de activacion softmax ya que la variable dependiente es
multiclase, con cinco tipos de vivienda para todas las regiones econdmicas de
México, por ejemplo, en la Figura 3.6 se presente la RNA de la Regién Sur, en
la cual se observa los tipos de vivienda més difundidos en dicha region. En esta
RNA también se observa el sesgo de los registros respecto al tipo de vivienda
en la capa de salida, donde las lineas en color azul representan un valor mayor
y en color rojo un valor menor, en este caso el sesgo favorece el tipo de vivienda
1 (vivienda independiente). Para esta investigacion se ejecuto el algoritmo con
valores reales ya que el algoritmo realiza automaticamente la normalizacion de

las variables continuas.

Figura 3.6. Diagrama de la RNA de la Regién Sur.
(Fuente: elaboracién propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

3.4 Evaluacion de los resultados obtenidos

Tras el entrenamiento de cada una de las RNA’s, se procede a el analisis de la
eficiencia los resultados mediante los diferentes indicadores de evaluacion de

los modelos que proporciona el software, los cuales se definen a continuacion:

Precisién. Valor predictivo positivo que representa la proporcion de predicciones
correctas que contiene el modelo. El célculo de precision (P) esta dado por:

_ verdaderos positivos+verdaderos negativos (7)

- (verdaderos positivos+verdaderos negativos+falsos positivos+falsos negativos)

indice de verdaderos positivos. Presenta la proporcién de predicciones
correctas en predicciones de clase positiva. Su calculo esta dado por:
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verdaderos positivos (8)

Indice de verdaderos positivos = — ,
(verdaderos positivos+falsos negativos)

indice de falsos positivos. El indice de falsos positivos representa la proporcion
de predicciones incorrectas en clase positiva. El célculo del indice de falsos

positivos se calcula de la siguiente forma:

. .y alsos positivos
Indice de falsos positivos = — £ — 9)
(negativos verdaderos+falsos positivos)

Exhaustividad ponderada. Es una medida de sensibilidad que determina la
proporcion de predicciones correctas en clase positiva. La exhaustividad esta

dada por:

verdaderos positivos (10)

Exhaustividad ponderada = — ,
(verdaderos positivos+falsos negativos)

Precision ponderada. Proporciona el promedio ponderado de precisién con
ponderaciones iguales a la probabilidad de clase. La precision ponderada esta

dada por:

Precision ponderada = verdaderos positivos (11)
(verdaderos positivos+falsos negativos)

Medida F1 ponderada. Es una medida de exactitud que proporciona el promedio

absoluto de precision y exhaustividad. La medida F1 ponderada esta dada por:

Medida F1 ponderada = 2+ PSS ehatsies 12
La Tabla 3.6 muestra las medidas de evaluacion de los modelos para comparar
los dos esquemas de division regional econémica que se analizan. El algoritmo
proporciona los resultados de las 3 particiones de los registros (entrenamiento,
prueba y validacién) en este apartado solo se presentan los resultados
correspondientes a la particion de entrenamiento que representa el 60% de los
registros. Con respecto a la eficiencia de los modelos que se estudian se observa
gue la precisibn mas baja se obtuvo en la Region Capital del Esquema 2, sin

embargo el valor del indicador mejora con el entrenamiento con nuevos registros.

En relacién con los indices de verdaderos positivos y de falsos negativos, los
resultados son congruentes con la precision de los modelos, ya que el modelo

es mas confiable, cuando el valor del indice de verdaderos positivos se aproxima
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a uno, y el indice de falsos negativos es cercano a cero. Los modelos que
presentan menor eficiencia corresponden a las regiones Noroeste del Esquema
1 y Pacifico del Esquema 2, sin embargo de acuerdo con resultados de la
particion de validacién del indice de falsos positivos en las regiones Noroeste y
Pacifico es cero, lo cual indica que con el entrenamiento el aprendizaje mejora

la clasificacion.

Tabla 3.6. Medidas de evaluacion del modelo. (Fuente: elaboracion propia).

Medidas de Evaluacién del Modelo

Reg,iér.] indice de | indice de s - .
Esquema | O [grecision | verdaderos | faisos | TSR | S e | ponderaca
2
Centro 0.926 0.926 0.233 0.934 0.926 0.930
Capital 0.876 0.876 0.251 0.903 0.876 0.887
Centro Norte 0.979 0.979 0.000 1.000 0.979 0.989
Altiplano 0.983 0.983 0.000 1.000 0.983 0.992
Occidente 0.975 0.975 0.143 0.999 0.975 0.987
Pacifico 0.980 0.980 0.449 0.995 0.980 0.987
Oriente 0.973 0.973 0.000 1.000 0.973 0.986
Este 0.968 0.968 0.250 0.999 0.968 0.985
Sureste 0.986 0.986 0.000 1.000 0.986 0.993
Golfo 0.985 0.985 0.222 0.999 0.985 0.992
Suroccidente 0.987 0.987 0.000 1.000 0.987 0.993
Sur 0.986 0.986 0.000 1.000 0.986 0.993
Noroeste 0.990 0.990 0.499 0.997 0.990 0.994
Noreste 0.986 0.986 0.000 0.970 0.970 0.970
Norte 0.986 0.986 0.000 1.000 0. 986 0.993

Los resultados de los sesgos, respecto a cada una de las clases de la variable
dependiente, y los pesos de las variables independientes de la capa de salida,
se presenta en un analisis que compara las regiones que son similares de los
dos esquemas de division regional econémica que se utilizan. Este analisis se
basa en la capa de salida de las redes neuronales, el software incluye una
interfaz que permite observar graficamente las ponderaciones de mayor o menor

importancia del diagrama de la RNA.

3.4.1 Region Centro y Region Capital

La Region Centro agrupa el Estado de México, Morelos y la Ciudad de México,
en la Figura 3.7 se muestra el sesgo de esta region (linea roja) para el tipo de
vivienda 1 con una importancia ponderada de 0.576, sin embargo el tipo de
vivienda 2 es el mas importante con una ponderacion de 1.516 (linea azul). La
Region Capital incluye La Ciudad de México y el Estado de México, en esta

region se presenta un sesgo (ver Figura 3.7) dividido para los tipos de vivienda
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1 (linea azul) y 2 (linea verde), con pesos de 0.897 y 0.555 respectivamente, sin
embargo el tipo de vivienda 2 tiene una importancia ponderada de 0.944 (linea
azul). En las dos regiones la preferencia favorece al tipo de vivienda 2 aunque
nos sea el tipo de vivienda méas usual. En la Figura 3.7 también se observa en la
region Capital que los tipos de vivienda 4 (Vivienda en cuarto de azotea) y 5
(Local no construido para habitacion) tienen mayor importancia ya que la region
Centro que se compone de dos estados, esta caracteristica permite que la RNA

alcance mayor precision.

Sesgo Centro tipa_viv=5 Sesgo Cap\tal tipo_yiv=5

Ponderacién

Figura 3.7. Diagramas parciales de las RNA’s de las regiones Centro y Capital Sur.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

En la Tabla 3.7 se presentan los pesos de las variables de mayor importancia
para las regiones Centro y Capital. En estas dos regiones es mas frecuente el
hacinamiento, los porcentajes de hogares que presentan este problema en las
dos regiones son 8.83% region Centro 'y 7.85% region Capital [11], por esta razon
se justifica que las variables que tienen relacion con el nimero de cuartos de
Bafo, Total de Residentes y Total de Hogares sean las mas importantes. En
estas regiones predomina vivienda vertical, por esta razon se considera que las
variables de Ubicacion Geografica y de Numero de Cuartos, sean también de

mayor peso.

Tabla 3.7. Ponderacion de Variables de las regiones Centro y Capital. (Fuente: elaboracion propia).

Ponderacién de Variables

Centro % | Capital %
Bafio excusado 7.99 | Bafio completo 13.27
Total de hogares 6.96 | Bafio regadera 10.79
Ubicacion geogréfica 6.65 | Bafio excusado 9.79
Numero de cuartos 6.28 | Total de residentes 6.87
Cuartos dormitorio 5.14 | Ndmero de cuartos 6.59
Eliminacion de basura 5.02 | Total de hogares 5.73
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Bafio regadera 4.72 | Cuartos dormitorio 3.92

Bafio completo 4.62 | Ubicacién geografica 3.87
Tamafio de la localidad 3.87 | Estrato socioeconémico 3.14
Drenaje 3.76 | Tipo de financiamiento 2.86
Suma 55.01 66.83

3.4.2 Region Centro Norte y Regién Altiplano

La regidon Centro Norte comprende los estados de Aguascalientes, Guanajuato,
Querétaro, San Luis Potosi y Zacatecas, el sesgo en esta region favorece el tipo
de vivienda 1 con un peso de 0.472, y es el de mayor importancia con un peso
de 1.167 (linea azul Figura 3.8). La Region Altiplano, incluye el estado de
Durango al conjunto de estados de la Region Centro Norte, en esta region el de
igual forma el sesgo es para el tipo de vivienda 1 con un peso de 0.897 (linea
azul Figura 3.8), sin embargo el tipo de vivienda 3 tiene mayor importancia con
un peso de 0.629 (linea verde Figura 3.8), seguido de los tipos de vivienda 5 y
1, con un peso de 0.621 y 0.597 respectivamente. En ambas regiones la vivienda

en vecindad tiene la misma importancia que el tipo de vivienda 1.

Gentro Norte Alpano

Ponderacion

Figura 3.8. Diagramas parciales de las RNAs de las regiones Centro Norte y Altiplano.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

En la Tabla 3.8 se presentan los pesos de las variables de mayor importancia
para las regiones Centro Norte y Altiplano, En estos dos conjuntos regionales los
usuarios consideran importante el tipo de financiamiento para adquirir una
vivienda que se puede atribuir al crecimiento econémico de la zona. La diferencia
entre estas dos regiones no es significativa, los resultados de la eficiencia de

ambos modelos solo presentan diferencias en la importancia de las variables.
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Tabla 3.8. Ponderacion de Variables de las regiones Centro Norte y Altiplano.
(Fuente: elaboracion propia).

Ponderacién de Variables

Centro Norte % | Altiplano %
Bafio excusado 10.15 | Cuartos dormitorio 9.61
Total de residentes 9.29 | Bafio completo 9.59
Total de hogares 7.18 | Total de residentes 6.79
Cuartos dormitorio 6.95 | Total de hogares 6.67
NUmero de cuartos 6.86 | Bafio excusado 5.91
Bafio completo 5.89 | NUmero de cuartos 4.48
Bafio regadera 4.37 | Ubicacién geografica 4.43
Ubicacién geografica 3.87 | Bafio regadera 4.09
Tamafio de la localidad 2.73 | Tipo de financiamiento 3.79
Tipo de financiamiento 2.57 | Material de paredes 3.51
Suma 59.86 58.87

3.4.3 Region Occidente y Region Pacifico

La Region Occidente incluye Colima, Jalisco, Michoacan y Nayarit, en esta
region se presenta un sesgo (ver Figura 3.9) para el tipo de vivienda 1 (linea
azul) con un peso de 0.764, y una importancia ponderada de 0.769 (linea azul),
sin embargo los tipos de vivienda 3 y 2 tiene mayor importancia con pesos de
0.893 y 0.785 respectivamente. La Regién Pacifico agrupa los estados de Baja
California Sur, Colima, Jalisco, Nayarit y Sinaloa. En la Figura 3.9 se muestra el
sesgo de esta region (linea verde) para el tipo de vivienda 1 con un peso de
0.552, y una importancia ponderada de 0.758 (linea azul) seguido de los tipos de
vivienda 5y 2 con pesos 0.724 y .683 respectivamente. En las dos regiones
presentan una marcada diversificacion de las preferencias sobre el tipo de
vivienda.

En la Tabla 3.9 se presentan los pesos de las variables independientes de mayor
importancia para las regiones Occidente y Pacifico, En estos dos conjuntos
regionales se observa que los usuarios vivienda consideran importante evitar el
hacinamiento ya que los modelos presentan un peso alto a las variables Cuartos
Dormitorio, Numero de Cuartos, Total de Residentes y Total de Hogares. Las
dos regiones que se comparan son muy diferentes ya que solo 3 estados
pertenecen a las dos alternativas regionales, esta circunstancia se refleja en las
preferencias de vivienda de los diagramas de las RNA’s asi como en los pesos

de importancia de las variables.
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Occidente Pacifico

Sesgo tipa_wiv=3 Sesgo tipo_viv=5

tipo_viv=2

Ponderacién

Figura 3.9. Diagramas parciales de las RNAs de las regiones Occidente y Pacifico.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

Tabla 3.9. Ponderacion de Variables de las regiones Occidente y Pacifico. (Fuente: elaboracién propia).

Ponderaciéon de Variables

Occidente % | Pacifico %
Cuartos dormitorio 9.70 | Ndmero de cuartos 11.81
Total de residentes 8.79 | Total de residentes 8.55
Bafio excusado 8.63 | Total de hogares 7.43
Bafio completo 6.22 | Cuartos dormitorio 5.90
Numero de cuartos 5.52 | Bafio completo 4.53
Total de hogares 5.46 | Bafio excusado 4.43
Ubicacién geografica 4.73 | Ubicacién geografica 4.01
Tamafio de la localidad 3.47 | Eliminacién de basura 3.81
Bafio regadera 3.22 | Estrato socioeconémico 3.64
Tenencia 2.84 | Bafio regadera 3.33
Suma 58.58 57.44

3.4.4 Region Oriente y Regién Este

La region Oriente esta conformada por los estados de Hidalgo, Puebla, Tlaxcala
y Veracruz, en la Figura 3.10 se muestra el sesgo para el tipo de vivienda 1 (linea
verde) con peso de 0.415 y una importancia ponderada de 0.757 (linea azul). La
region Este agrupa los estados de Hidalgo, Morelos, Puebla y Tlaxcala. De igual
manera el sesgo en esta region (linea azul Figura 3.10 ) es para el tipo de
vivienda 1 con un peso de 0.810, y una importancia ponderada de 0.374 (linea
roja). En las dos regiones existe una diversificacion anédloga de los tipos de

vivienda y los indices de importancia de las variables son también similares.
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Este

Sesgo Oriente p s Sesgo

Figura 3.10. Diagramas parciales de las RNAs de las regiones Oriente y Este.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

En la Tabla 3.10 se presentan los pesos de las variables independientes de
mayor importancia de las regiones Oriente y Este, En esta region de México se
presentan los precios de vivienda mas altos, por lo que se observan entre las
variables de mayor importancia la Tenencia, la Ubicacién Geogréfica y el tipo de
financiamiento. De acuerdo con los resultados el modelo de la region Oriente
presenta una mejor eficiencia.

Tabla 3.10. Ponderacion de Variables de las regiones Oriente y Este.
(Fuente: elaboracion propia).

Ponderaciéon de Variables

Oriente % | Este %
Cuartos dormitorio 12.03 | Cuartos dormitorio 9.60
Total de hogares 11.43 | Bafio completo 8.45
Bafio completo 8.05 | Total de hogares 6.84
Bafio excusado 7.28 | Bafo excusado 6.63
Total de residentes 5.61 | Nimero de cuartos 6.36
Numero de cuartos 4.66 | Total de residentes 4.76
Bafio regedera 4.65 | Ubicacién geografica 4.64
Ubicacion geogréfica 4.43 | Bafo regedera 3.83
Tipo de financiamiento 2.94 | Dispone de Electricidad 3.57
Tamafio de la localidad 2.72 | Tenencia 3.56
Suma 63.80 58.24

3.45 Region Sureste y Region Golfo

La regidn Sureste comprende los estados de Campeche, Quintana Roo, Tabasco
y Yucatan. El sesgo de esta region es para el tipo de vivienda 1 (linea verde
Figura 3.11) tiene un peso de 0.555, y una importancia ponderada de 0.771 (linea
azul), seguido por la preferencia de los tipos de vivienda 3 y 5 con una
ponderacion de 0.533 y 0.465 respectivamente. La region Golfo se compone de

igual manera que la region Sureste y afiade al estado de Veracruz. El sesgo en
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esta region es para del tipo de vivienda 1 tiene un peso 0.660 (linea roja Figura

3.11), y una importancia ponderada de 1.133 (linea azul), seguido de la

preferencia de los tipos de vivienda 2 y 3 con una ponderacion de 0.775y 0.704

respectivamente. En las dos regiones existe una marcada difusion de los tipos

de vivienda.

Sureste - . Golfo

Figura 3.11. Diagramas parciales de las RNAs de las regiones Sureste y Golfo.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

En la Tabla 3.11 se presentan los pesos de las variables de mayor importancia

para las regiones Sureste y Golfo. Las dos regiones que se comparan son casi

idénticas ya que solo se diferencian por el estado de Veracruz que de acuerdo

con los resultados se deduce que los usuarios de vivienda de dicho estado tienen

las mismas preferencias que sus vecinos.

Tabla 3.11. Ponderacién de Variables de las regiones Sureste y Golfo. (Fuente: elaboracion propia).

Ponderacién de Variables

Sureste % | Golfo %
Bafio regadera 9.63 | Total de residentes 9.11
Total de hogares 8.19 | NUmero de cuartos 7.56
Total de residentes 6.29 | Total de hogares 6.65
Bafio completo 5.62 | Bafio excusado 6.37
Cuartos dormitorio 5.30 | Bafio completo 6.06
Ndmero de cuartos 4.68 | Cuartos dormitorio 5.80
Ubicacién geografica 4.40 | Ubicacién geografica 4.92
Tenencia 4.38 | Drenaje 4.68
Bafio excusado 3.81 | Material de paredes 3.92
Eliminacion de basura 3.71 | Eliminacién de basura 3.79
Suma 56.01 58.86
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3.4.6 Region Suroeste y Regidon Sur

La region Suroeste se conforma por los estados de Chiapas, Guerrero y Oaxaca.
En la Figura 3.12 se muestra el sesgo de esta regién para el tipo de vivienda 1
(linea azul) con peso de 0.928 y con una importancia ponderada de 0.909 (linea
azul intermedia), seguido del tipo de vivienda 5 con un peso de 0.753 (linea verde
superior). La regién Sur integra los estados de Chiapas, Guerrero, Michoacan y
Oaxaca. El sesgo en esta region (linea azul Figura 3.12) es para el tipo de
vivienda 1 con un peso de 0.813, y una importancia ponderada de 0.924 (linea
azul inferior). En las dos regiones se presenta una diversificacion de los tipos de

vivienda similar, no obstante predomina el tipo de vivienda 5.

Suroeste

Figura 3.12. Diagramas parciales de las RNAs de las regiones Suroeste y Sur.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

En la Tabla 3.12 se presentan los pesos de las variables de mayor importancia de las regiones
Suroeste y Sur. La diferencia de la importancia de las variables en las dos regiones es poco

significativa.

Tabla 3.12. Ponderacion de Variables de las regiones Suroeste y Sur.(Fuente: elaboracion propia).

Ponderacién de Variables

Suroeste % | Sur %
Total de hogares 13.34 | Total de hogares 13.49
Bafio excusado 11.62 | Bafio completo 8.12
Total de residentes 6.82 | Namero de cuartos 6.18
Cuartos dormitorio 5.02 | Cuartos dormitorio 5.67
Numero de cuartos 4.53 | Ubicacién geografica 4.93
Tipo de financiamiento 4.44 | Tenencia 4.51
Bafio completo 4.22 | Bafio excusado 4.45
Ubicacién geografica 4.14 | Total de residentes 4.22
Tamafo de la localidad 2.95 | Eliminacién de basura 3.05
Disponibilidad de Agua 2.84 | Tipo de financiamiento 2.88
Suma 59.92 57.50
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3.4.7 Region Noroeste, Region Noreste y Region Norte

La region Noroeste esta conformada por los estados de Baja California, Baja
California Sur, Chihuahua, Durango, Sinaloa y Sonora, en la Figura 3.13 se
muestra el sesgo para el tipo de vivienda 1 (linea verde) con peso de 0.881 y
una importancia ponderada de 1.192 (linea azul). En esta region se tiene una
difusion media de los tipos de vivienda 2 y 5. La regién Noreste agrupa los
estados de Coahuila, Nuevo Ledén y Tamaulipas. De igual manera el sesgo en
esta region (linea roja Figura 3.13 ) es para el tipo de vivienda 1 con un peso de
0.449, y una importancia ponderada de 0.836 (linea azul) seguido de la vivienda
5 con un peso de 0.585. La region Norte que se compara con las dos anteriores,
no se tiene un sesgo fuerte para alguno de los tipos de vivienda (Figura 3.13)
solo se presenta una importancia ponderada de 0.472 para el tipo de vivienda 5
(linea amarilla), de 0.689 para el tipo de vivienda 2 (linea verde) y de 0.958 para
el tipo de vivienda 1(linea azul). En las tres regiones se presenta una
diversificacion de los tipos de vivienda similar, no obstante el tipo de vivienda 5

tiene mayor importancia en la region Noroeste.

Noroeste b5 Suug Noreste W6 feapa Norte

Figura 3.13. Diagramas parciales de las RNAs de las regiones Noroeste, Noreste y Norte.
(Fuente: elaboracion propia en IBM SPSS Modeler (2020)).

En la Tabla 3.13 se presentan los pesos de las variables independientes de
mayor importancia de las regiones Noroeste, Noreste y Norte. La diferencia de
la importancia de las variables entre estas dos regiones es poco significativa. De
acuerdo con los resultados el modelo de la regién Norte presenta una mejor
eficiencia ya que los estados del norte presentan menor variacion en las

preferencias de los usuarios de vivienda.
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Tabla 3.13. Ponderacion de Variables de las regiones Noroeste, Noreste y Norte.
(Fuente: elaboracion propia).

Ponderacion de Variables

Noroeste % | Noreste % | Norte %
Total de hogares 12.87 | Total de hogares 11.1 | Total de hogares 125
7
Nidmero de cuartos 10.08 | Total de residentes 7.58 | Bafo excusado 12.4
1
Cuartos dormitorio 7.55 | Bafio excusado 5.51 | Bafio regadera 9.34
Bafio regadera 6.71 | Bafio completo 5.22 | Total de residentes 6.95
Bafio completo 4.47 | Bafio regadera 4.25 | Cuartos dormitorio 6.61
Total de residentes 4.31 | Ubicacién geografica 4.17 | NGmero de cuartos 5.31
Bafio excusado 4.08 | Numero de cuartos 3.87 | Bafio completo 441
Ubicacién geografica 4.02 | Material de techos 3.61 | Ubicacion geografica  3.98
7
Tipo de 3.42 | Cuartos dormitorio 3.51 | Disponibilidad de 2.68
financiamiento agua
Tamafo de la 3.12 | Material de paredes 3.16 | Tipo de 2.60
localidad financiamiento
Suma 60.63 51.98 66.8
7

3.5 Discusion

Después de analizar las comparaciones entre los dos esquemas de division
regional econdmica se observa una marcada similitud de los tipos de vivienda de
cada una de las regiones, aunque el tipo de viviendalsea el mas difundido en
todo el pais, las diferencias que existen entre las regiones se acentian por la
difusion que se tiene para los otros cuatro tipos de vivienda. Las mismas
comunidades que integran una region tienen caracteristicas propias, sin
embargo son mas las caracteristicas en comun que aquellas que las
individualizan. Es posible generar una RNA para cada comunidad para
proporcionar mayor precision en la seleccion de vivienda, por ejemplo, si se
buscara redensificar ciertas zonas de una ciudad mediante la rehabilitacion de
vivienda, seria necesario contar con el registro de las viviendas disponibles para
nuevos usuarios lo que permitiria que la RNA sea mas precisa. En cambio, si se
desea analizar las preferencias de los usuarios de vivienda en una region es
posible hacerlo mediante una RNA que identifique las caracteristicas regionales,
de esta manera la RNA obtiene un aprendizaje mas eficiente ya que identifica
diferentes patrones para clasificar los tipos de vivienda.

Conforme a los resultados de la comparacion que se presento en la seccidn
anterior se plantea una divisién regional de las caracteristicas de vivienda en
México, la cual es una combinacion entre el esquema 1y 2 (Figura 3.14) con una

Unica diferencia respecto a la regidn norte la cual es una mezcla de las regiones
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Noreste y Noroeste del esquema 1 y la region Norte del esquema 2, esta
integracion se debe a similitud de las preferencias vivienda en los estados que

se agrupan por lo que se tiene los resultados que se presentan en la Tabla 3.14.

[0 Norte
[ Occidente
@ Altiplano
B sureste
B Oriente
O centro
O surceste

Figura 3.14. Division regional de las caracteristicas de vivienda en México.
(Fuente: elaboracion propia).

Tabla 3.14. Medidas de evaluacion del modelo. (Fuente: elaboracion propia).

Medidas de Evaluacién del Modelo

iz indice de | indice de o - :
Region Precision | verdaderos falsos Precision | Exhaustividad | Medida F1
i e ponderada ponderada ponderada
positivos | positivos
Norte 0.986 0.986 0.000 1.000 0.986 0.993

3.6 Conclusiones

En este trabajo presentamos la aplicacion de las redes neuronales aplicadas a
problema de clasificacion para la seleccion de vivienda, generando una
clasificacion precisa y con indices de evaluacion congruentes. La evaluacion de
la vivienda representa un reto en cualquier pais sin embargo se deben buscar
los instrumentos que permitan indagar sobre la satisfaccion de los usuarios de
vivienda y sus aspiraciones y de esta forma generar las alternativas para
alcanzar el desarrollo de comunidades sustentables y el bienestar de las
personas.

El aprendizaje de las redes neuronales permite crear modelos que se disefar de
acuerdo con los requerimientos que se tengan. Aunque algunos autores
mencionan que los resultados de las variables de salida no se pueden interpretar
de la misma manera que en los en métodos estadisticos, con los resultados de
esta investigacion es posible afirmar que el comportamiento de los sesgos y de
las ponderaciones sinpticas de la capa de salida tienen un comportamiento

similar al comportamiento estadistico y se pueden interpretar si se conoce el
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contexto de los datos que se analizan. Sin embargo en problema de clasificacion
de un nuamero reducido de clases es probable que se presente el sobre
entrenamiento de la red neuronal ya que el algoritmo aprende con una alta
precision.

En lo referente a las bases de datos se considera conveniente que se desarrolle
una clasificacion mas extensa de los tipos de vivienda ya que la clasificacién de
los tipos de vivienda no abarca los tipos de vivienda que existen en las ciudades
mexicanas ni se obedece al menos a los tipos de vivienda de interés social.
También se observa la necesidad de un estudio mas elaborado de las variables
gue definen y tienen una relacién directa con las caracteristicas de las viviendas
actuales asi como las variables indirectas como los tipos de financiamiento, la
conectividad de transporte, los servicios de comunicacién, entre otros, de
manera que la Encuesta Nacional de Hogares ofrezca informacion actual y mas
precisa.

En relacion con los resultados obtenidos se plantea como investigacion futura
probar el modelo en campo para determinar su verdadera eficiencia ademas de

afinar la seleccién de variables a incluir.
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Capitulo 4

Métodos de clasificacion multiclase, RNA, XGBoost y BA:
una comparacion parala seleccion de vivienda

Resumen
Los métodos de clasificacion juegan un papel importante en las tareas de toma
de decisiones al clasificar registros de preferencias en funcion de algunos
criterios. El objetivo de esta investigacion es evaluar el desempefio de algunos
métodos de clasificacion de Inteligencia Artificial en relacion con las preferencias
de las caracteristicas de vivienda de usuarios en México. Se comparan los
resultados de los algoritmos de Redes Neuronales Artificiales, Aumento de
Gradiente Extremo y Bosque Aleatorio mediante el uso de software SPSS
Modeler y Machine Learning en IBM Watson Studio. Nuestra investigacion
sugiere que en el analisisde decisiones multicriterio es conveniente el estudio de
diferentes métodos y de esta manera determinar cual se adapta mejor a la
estructura y rasgos de los datos. Los resultados del estudio pueden ayudar en el
disefio de modelos de clasificacion con variables de respuesta categoérica
mediante la comparacion de diferentesmétodos de clasificacion para alcanzar

consistencia y mayor precision en los resultados de la clasificacion.

Keywords: Decision Making, RNA, BA, XGBoost.

4.1 Introduccidon

El estudio de las directrices actuales del mercado de la vivienda es de es
fundamental para los sectores publico y privado, ademas de ayudar a los nuevos

usuarios a tomar decisiones informadas sobre las opciones vivienda que mejor
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se adapten a sus necesidades. La investigacion actual sobre la clasificacion de
vivienda se centra en analisis comparativos de diferentes algoritmos de
Inteligencia Artificial (IA). Sin embargo, pocos estudios han examinado en
conjunto las variables cualitativas y cuantitativas en la clasificacion vivienda
desde la perspectiva del usuario ya que principalmente se basan en andlisis de
riesgo para inversores de vivienda [1][2], clasificacion del precié de vivienda
[3][4][5], satisfaccidn [6][7], densidad urbana [8], entre otros. Para abordar este
problema, en este documento se expone una comparacion de diferentes
metodologias de aprendizaje supervisado orientadas a problemas de
clasificacion multiclase, basada en los datos de la Encuesta Nacional deHogares
(ENH) [9], con el objetivo de construir un modelo que permita identificar el tipo
de vivienda en funcion de los criterios relacionados a las caracteristicas de
vivienda de usuarios de vivienda en México.

Una de las tareas primordiales para de toma de decisiones es la clasificacion a
través del andlisis de problematicas de prediccidn o reconocimiento de patrones.
El disefio de modelos de clasificacion ha tenido mayor difusion a partir del
desarrollo deaplicaciones en linea ya que genera un intercambio de informacion
gue permite implementar nuevas tecnologias de procesamiento y andlisis de
datos, como las plataformas de cédigo abierto para la adaptacion de software y
los sistemas para crearmodelos de analitica predictiva y clasificacion de datos.
Los sistemas de clasificaciony regresion permiten a los desarrolladores de
aplicaciones el disefio de modelos que permitan, a los clientes de un producto o
servicio, sugerencias en linea asi como identificar las ventajas para la toma de
decisiones [10].

Dado que cada método de clasificacion tiene sus fortalezas y limitaciones y que
losproblemas del mundo real no siempre satisfacen los supuestos de un método
en particular, un enfoque es aplicar todos los métodos apropiados y seleccionar
el que proporcione la mejor solucién [11]. Para esta investigacibn compara tres
algoritmos de IA: Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), Gradiente de Impulso
Extremo (XGBoost) y Bosque Aleatorio (BA), los cuales permiten crear modelos

de clasificacion multiclase ademas de ser algoritmos que se adaptaron a la
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estructura y rasgos de los datos, ya que en este caso se aborda un problema
multivariable con un objetivo multiclase. Si bien los origenes de estos enfoques
son distintos y los algoritmos subyacentes difieren sustancialmente, el proceso
fundamental es el mismo;todos son métodos de clasificacion inductivos. El
propdésito es comparar la precision en los diferentes métodos de clasificacién en
base a los resultados para obtener una mejor comprension de los métodos de
clasificacion y construir un precedente de modelos de clasificacion multiclase

orientados a vivienda.

4.2 Metodologia

4.2.1 Redes Neuronales Artificiales y Perceptron Multicapa

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA’s) son una rama especifica de la
Inteligencia Atrtificial. Se pueden definir como modelo informético de sinapsis
artificial que simula el funcionamiento de las neuronas y sinapsis del cerebro
humano para aprender. Su arquitectura esta compuesta por un conjunto de
neuronas interconectadas que emiten sefales bidireccionalmente. La
informacion de entrada fluye en la red a través de distintas operaciones dando
como resultado una salida. Se construyen de forma autbnoma adaptandose a
los datos de entrada. Su difusiobn se ha dado por su precision para resolver
problemas complejos como el reconocimiento de patrones o el procesamiento
del lenguaje natural, mediante el ajuste de los coeficientes de ponderacion en

una fase de aprendizaje.

MLP por sus siglas en inglés (Multilayer Perceptron), es un algoritmo de
clasificacion que utiliza una técnica de entrenamiento supervisado llamada
Retropropagacion (Backpropagation), el cual permiten clasificar datos que no
son linealmente separables. Una RNA MLP se distingue por su arquitectura,
compuesta por una capa de entrada, una o mas capas ocultas, la capa de salida
y por los tipos defunciones de activacion con que trabaja. La informacion en la
RNA MLP fluye entrelas neuronas de una capa a las neuronas de la capa

siguiente (feedforward) mediante conexiones que reproducen una sinapsis.
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El modelo MLP extrae aleatoriamente n muestras de tuplas de entrada x; y salida
yi de los conjuntos de entrenamiento D ={(xi, yi):i = 1... N, xi € R™, yj € R}
donde m es el nUmero de caracteristicas de entrada x;, y cada muestra n tiene
un valorde etiqueta de la variable objetivo y; . El proceso de entrenamiento del

algoritmo Retropropagacién es como sigue:

1. A cada caracteristica de entrada se le asigna el mismo peso wj; .

2. Las neuronas i de la capa de entrada propagan los datos de
entrenamiento a las neuronas j de la capa oculta en direccion a la capa
de salida. Las posibles tuplas de entrada-salida a un vector de
caracteristicas, de valor real de dimension finita, que se multiplica por la

ponderacion sinaptica wjj . Cada neurona j esta dada por:

Yi =Y (Z wjix; + 9j> (1)
%

Donde y es la funcion de activacion, 6; es el sesgo el cual permite
desplazar la funcién de activacion afiadiendo una constante a la entrada
gue se ajusta en el entrenamiento. Los pesos sinapticos entre la capa
de entrada y la capa oculta se representan por wjj . La variacion de los
pesos sinpticos se debe a la sensibilidad de la funcion de activacion.

El indice i varia entre 1 y el n queson el nimero de capas de la RNA.

3. Los pesos sinapticos entre la capa oculta y la capa de salida se

representan por wkj , y el sesgo en las neuronas de salida se representa

por 8. La salidadeseada y, esta dada por:

Ve =Y w-xl-+9> (2)
k (2 kj k

4. Se calcula el error de las salidas de todas las neuronas. En las neuronas
k, seeleva el error al cuadrado porque interesa su magnitud, no su signo.
El proceso de entrenamiento continua hasta que la suma del error

cuadratico medio es el minimo posible [12][13]. El error esta dado por:
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Z Gr — yi)?] (3
k=1

5. De acuerdo con el algoritmo Retropropagacion, el entrenamiento
iterativoutiliza la regla delta la cual sustenta que cada peso tiene una
tasa de aprendizaje Unica, y ésta se puede ir modificando durante el
entrenamiento [14] [15]. La regla delta es la técnica que actualiza los
pesos sinapticos w, y de manera anéloga el sesgo, 8, ademas de afadir
una tasa de aprendizaje ¢. El gradiente toma la trayectoria opuesta para
identificar el decremento mas rapido del error, entre cada comparacion
del objetivo de entrenamiento, y, y elpronostico, y,. Cada uno de los

pesos del conjunto de entrenamiento D se ajusta de la siguiente forma:

N 9E (4)

ow
d=1

6. En cada iteracion el entrenamiento actualiza los pesos cuando el

resultado de ¥, no coincide con el objetivo y; . Mediante la regla de
cadena y la propagacion hacia atras, la actualizacion de los pesos Awk;j
(neuronas de salida) y Awjj (neuronas ocultas) se determinan de la

siguiente manera:

Awpi(n+ 1) = —¢

D
OE
we: gz 0¥ ©
ij d=1

Donde d indica la muestra x; del conjunto de entrenamiento y 6k =(9, —
yk) Yy Awij = eyixj para0 < e < 1 que representa la tasa de aprendizaje.

D

o0E
Awji(n+ 1) = —¢ = sz 8;x; (6)
aWji —=

Para 61 = y1211¥=1 6kaj
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4.2.2 Aumento de gradiente Extremo (XGBoost)

XGBoost es uno de los algoritmos de aprendizaje supervisado de las maquinas
de aumento de gradiente (GBM) las cuales se basan en los métodos de Arboles
de Clasificacion y Regresion (CART por sus siglas en ingles) que se basan el
principio de entrenar variables débiles con entrenamiento iterativo para
conseguir que el algoritmo identifique los datos incorrectamente clasificados por
su predecesor [16]. Por esta razén, el termino Boosting (aumento) en la
denominacion de método, hace referencia a un tipo de algoritmos cuya finalidad
es encontrar una hipotesis fuerte a partir de impulsar hipétesis simples y débiles.
Es decir, Boosting genera una regla de prediccion muy precisa mediante la
combinacion de reglas de prediccion aproximadas|[17]. La categorizacion multi-
clase busca caracteristicas comunes en las categorias dela variable a predecir
por lo que es necesario definir previamente una medida del error conjunto.
Durante cada iteracién el algoritmo escoge un clasificador de una sola
caracteristica con el propésito de identificar las caracteristicas que son comunes
por mas categorias, introduciendo una penalizacién del error de las categorias
donde la caracteristica del clasificador esta ausente [15]. En cada iteracion el
arbol crece aprendiendo una nueva funcidn para ajustar el error. XGBoost

optimiza la tasa deerror € sobre todas las clases [18].

J
Ji=e) fix),  fEF (7)
J

El algoritmo itera con la adicibn constante de arboles transformando las
caracteristicas para hacer crecer un arbol a partir de la prediccion previa. A cada
nodo hoja corresponde a una puntuacion que se suma a la puntuacion
correspondiente a un arbol, que es el valor predicho de la muestra [8]. La idea
del algoritmo Boosting es hacer un muestreo aleatorio con reemplazo, es decir,
el algoritmo extrae una muestra aleatoria de las observaciones de los datos de
entrenamiento y la retorna a esa poblacion, después de aprender sus
caracteristicas y antes de extraer la siguiente muestra. Algunas observaciones

pueden repetirse en cada nuevo conjunto de datos de formacion, sin embargo
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Boosting pondera las observaciones en cada iteracién y por loque solo las de
mayor ponderacion se fusionardn mas veces en nuevos conjuntos. Boosting
basa su entrenamiento en los datos, considerando el éxito de las iteraciones
anteriores y de esta forma redistribuir los pesos [19]. Los datos mal clasificados
aumentan sus pesos para identificar los casos mas dificiles y asi en las
siguientes iteraciones el algoritmo se centrara en ellos durante su entrenamiento
Este proceso sesigue iterativamente hasta que el error se minimiza. Elegimos el
subconjunto con el menor error en el conjunto de entrenamiento ponderado para

todas las clases. El algoritmo XGBoost sigue las siguientes etapas [15][20]:

1. Cada caracteristica recibe el mismo peso wj.

2. El Algoritmo Boosting selecciona n muestras de los conjuntos de datos
de entrenamiento D = {(xj,yi):i = 1...N, xi € R™, y; € R}. Cada muestra
n tiene m caracteristicas xj, y un valor de etiqueta de la variable
dependiente y; . Si se tiene un total de K arboles en el modelo de

ensamble, la y; esta dada por:

=) febd fi€F ®)
k=1

Donde:

F= {f(x)=wqq(x)}(q : Rm - T,w € RT), fk representa una estructura
independiente de arbol g con peso wgq; xj corresponde al vector de
caracteristicas de la muestra. fk(x; ) denota la puntuacién de la i-ésima

muestra en k-ésimo arbol y T representa el nUmero de hojas en el arbol.
La funcién objetivo regularizada es la suma de dos partes: la pérdida de

formacion y la regularizacion:

0bj = ) 19D+ ) Alf) ©)
i=1 k=1

Donde:
l(vi,y;) es la funcién de pérdida (error) que mide la diferencia entre el

objetivo y; y la prediccion y; de los conjuntos de entrenamiento.
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Q(fk) es laregularizaciéon que registra la complejidad del modelo y se

determina por:
1 T
0fi) =T +5 Azwjz (10)
j=1

En la que T es la puntuacién de los nodos de hoja, el indice de cada
nodo hoja es j, y el peso de la hoja es wj . La variable y controla la
complejidad dela estructura del arbol, y la variable 4 es el término de
regularizacién utilizado para controlar la distribucion del peso de los
nodos de hoja para evitar el sobreajuste [11].
El algoritmo XGBoost esta disefiado para asociar la funcion objetivo con
la estructura del arbol y luego establecer una relacion directa entre la
estructuradel arbol y el efecto del modelo. EI modelo se entrena de
forma aditiva para minimiza la funcion de pérdida I(y;, ;). Por tanto, a la
funcién de pérdida se le suma la funcién f¢ en la t-ésima iteracion para
minimizar la funcion objetivo. En la t-ésima iteracion el objetivo viene
dado por:

n K

LO=" 1y £l ) a0 @y

i=1 k=1
Se realiza una aproximacion de segundo orden de la funcién de pérdida
mediante series de Taylor, que puede utilizarse para optimizar el objetivo

enel entorno general, el objetivo final viene dado por:

n _ 1
1O Uy b o i) +hfEG| 0D (@2

Donde, gi es la primera derivada y h; es la segunda derivada de la
funcién deperdida.

La funcion objetivo se transforma en la iteracién del minimo de la
ecuacion cuadratica unidimensional. Si la estructura de arbol g es fija, la

iteracion sobre el modelo de arbol se transforma en una iteracidon sobre

los nodos hojadel arbol, donde a se deriva para wj, y el peso optimo de
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la hoja j se calcula por:

W = — Zieljgi 13
= S+ 2 49

6. El valor de pérdida correspondiente a cada nodo hoja puede

caracterizarse por la siguiente funcién de pérdida:

1w (Bier, 90)
~ 1; Y1
IO(q) = __Z LI o (14)
V=73 Ly Sier by + P
7. En general, no es posible definir todos los arboles viables y determinar
cudl esel 6ptimo; el algoritmo comienza con un Unico nodo hoja y lo
divide iterativamente para afiadir ramas al arbol. Supongamos que I, y
IR son conjuntos de nodos izquierdos y derechos después de la division.

Dejando que I = I}, U I], entonces la reduccion de la pérdida junto a la

division se calcula por:

2 2
iz 9)”  Cicrg) (15)

2
Z(t) =1 (ZiEILgi) + +y

2(Yien,hi + 4 Dierghi + 4 Xiegrhi + 2

4.2.3 Bosque Aleatorio

BA es una técnica de aprendizaje supervisado que se basa en la generacién de
multiples arboles de decision a partir de un conjunto de datos de entrenamiento
donde cada arbol obtiene una prediccién de clase y la clase con mas votos se
convierte en la prediccién ganadora. El algoritmo de BA genera cada uno de los
arboles de decision apartir de la seleccion aleatoria con remplazo de variables
de distintos conjuntos de datos de entrenamiento a través del algoritmo de
ensamble Banging, también conocido como Booststrap. Banging es una técnica
de estadistica inferencial que crea nuevos conjuntos de datos simplificados,
donde una caracteristica se puede considerar en varios conjuntos. De esta
manera se obtienen una variedad de arboles con apariencia una cadtica pero
producen una salida concreta [21]. Los conjuntos de datosque no se utilizan en

la generacion de arboles aleatorios, denominados muestras OOB (out of the
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bag), se usan para validar el modelo, a partir de la permutacion de predictores.
La seleccién de predictores a permutar se basa en a la influencia (importancia)
gue tienen los predictores en cada arbol sobre la clasificacion de salida que es
estimada por el error OOB o por validacion cruzada. La contribucion del predictor
permutado se pierde y en consecuencia el error del modelo aumenta [22]. OOB
es el error del arbol para las observaciones que no forman parte del conjunto de
entrenamiento y esta ligado a la importancia de los predictores. Durante el
aprendizaje, cada clase obtiene un voto cuando el valor de y, coincide con una
de las clases OOB y; . La estimacion del error OOB se determina por la
proporcion de vecesque y, es distinta a la clase verdadera de y; . Las salidas de
todos los arboles se ensamblan en una salida final Y que se obtiene mediante el
promedio, cuando las salidas de los arboles del ensamblado son continuas v,

por votacion, cuando son categoéricas. El algoritmo BA funciona de la siguiente

manera.

e Considere el vector x € Rm con N variables x =[x1,x2,x3, ..., xN].

e Para problemas de clasificacion el objetivo de un modelo predictivo es
identificar la clase que genera un caso concreto y asignarlo a una de las
Mclases y; de acuerdo con los valores de n variables.

e Mediante el aprendizaje supervisado, el modelo construye conjuntos de
entrenamiento D = {(x{, yi),..., (xD, yD)}, formado por d tuplas, (xi, yi);
cada tupla contiene un vector x; con m variables [fi1, fi2, fi3, ..., fim]l y
unvalor de clase del objetivo y; € [0,1].

e Las regresiones en BA buscan la clase mas dominante entre las
predicciones de los arboles individuales. Si hay T arboles, el nimero de
votos de una clase M es:

T

V=) 1@ ==0) 16)

t=1
e Donde, y, es la prediccion del t-€simo &arbol en una iteracién particular.

El indicador de la funcién [(y,== o) toma el valor de 1 si se cumple el
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objetivo, de otra forma es 0.

Y, = argmax v
t [ (17)

oe{l,..,0}

e El indice de pureza de Gini determina la division optima del nodo raiz y
los nodos subsecuentes a partir de la seleccién aleatoria de una
variable. El indice de Gini representa la probabilidad de que una
caracteristica determinada sea mal clasificada cuando se elige al azar.
Solo se usa para objetivos categéricos. Su valor es cero cuando todas
las caracteristicas del nodo corresponden a una Unica categoria

objetivo. La forma de calcularlo esla siguiente:

N
Gini = Z P, (1-P,) (18)
i=1

4.3 Modelos RNA, XGBoosty BA

4.3.1 Seleccion de caracteristicas y preprocesamiento de datos

La construccion de los modelos de clasificacién para la prediccién del tipo de
viviendaque se realizan en los algoritmos RNA, XGBoost y BA, se basa en los
datos de usuariosde vivienda de la Ciudad de México y el Estado de México de
las ediciones de ENH de 2014 a 2017, se eligié trabajar con los conjuntos de
datos de esta region por presentar una mayor difusion de la clasificacién de los
tipos de vivienda que se documentan en la ENH. La ENH se divide en tres
apartados: Vivienda, Hogar y Persona. Para investigacion se utiliza
exclusivamente el apartado correspondiente a vivienda, en el que Cuestionario
Bésico de la ENH recaba la informacion de 109 caracteristicas asociadas a los
atributosde vivienda, la ubicacion y la conformacion de los hogares en México.

Para limpieza de la base de datos se excluyeron los registros con errores en los
datosy los que presentan ausencia de informacion. Al concluir este proceso se
contabilizaronun total de 10,950 registros. El siguiente paso fue la seleccion de
caracteristicas (ver Apéndice 1). En Tabla 4.1 se presentan las caracteristicas

seleccionadas clasificadas de acuerdo con su tipo.
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Tabla 4.1. Descripcion de variables.
(Fuente: Elaboracién propia con informacion de la ENH, INEGI (2017)).

Valores de Medicién de Variables

# Nombre Valores y Etiquetas I # Nombre Valores y Etiquetas
Variables Categéricas
1 Casa independiente 1 La red publica
2 Departamento en condominio 2 Una fosa séptica
1 itipo_viv ertical 6 |drenaje
3 Vivienda en vecindad 3 Una tuberia que va a dar a una barranca
14 Vivienda en cuarto de azotea 4 Una tuberfa que va a dar a un rio, lago o
mar
5 Local no construido para habitacion 5 No tiene drenaje
1 Es rentada 1 Agua entubada dentro de la vivienda
2 Es prestada 2 Agua entubada pero dentro del terreno
3 Es propia, pero la estan pagando ) 3 Agua entubada de llave publica (o hidrante
2 tenencia P p. P pag 7 disp_agua N P ( )
14 Es propia 4 Agua entubada que acarrean de otra
vivienda
5 Esté intestada o en litigio 5 Agua de pipa
6 Otra situacion 6 Agua de un pozo, rio, lago, arroyo u otra
1 Recursos propios 1 Se la dan a un camién o carrito de basura
2 Apoyo de FONHAPO 2 La llevan al basurero publico
3 Crédito INFONAVIT o FOVISSSTE 3 La dejan en un contenedor o depésito
X . 14 Crédito bancario ) 4 La queman
3 tipo_finan . . ) . 8 eli_basura ]
5 Crédito micro financiero 5 La entierran
6 Crédito caja de ahorro 6 La tiran en otro lugar (calle, baldio)
7 Crédito de otra institucion 7 La tiran en la barranca o grieta
8 Préstamo familiar 8 La tiran al rio, lago o mar
1 Tierra 1 A nombre del duefio
X 2 Cemento o firme 3 2 A nombre de otra persona
4 mat_pisos . 9 lescrituras . .
3 Madera, mosaico u otro 3 No tiene escritura
recubrimiento
9 No sabe
1 Material de desecho 1 Material de desecho
2 LAmina de carton 2 LAmina de carton
3 Lamina metalica 3 Lamina de asbesto o metélica
14 Lamina de asbesto 4 Carrizo, bambu o palma
. 10 [mat_pared A
5 mat_techos 5 Palma o paja 5 Embarro o bajareque
6 Madera o tejamanil 6 Madera
7 Terrado con vigueria 7 Adobe
8 Teja 8 Tabique, ladrillo, block, piedra u otro
o L°Sf? de concreto, viguetas y 11  [ubica_geo Clave de la localidad.
bovedi-
llas
Variables Ordinales
1 Localidades 100 000 y mas 1 Bajo
habitantes
2 Localidades 15 000 a 99 999 . ) .
12 ftam_loc habitan-tes 13 |est_socio  [2 Medio bajo
3 Localidades 2 500 a 14 999 3 Medio alto
habitantes
4 Localidades menos de 2 500 U Al
habitan-tes 0
Variables Continuas
14 |folio_viv Identificador de la vivienda 18 |cuart_dorm |NUmero de cuartos de la vivienda para dormir
15 |bano_comp Bafios con excusado y regadera. 19 |num_cuarto |NGmero total de cuartos que tiene la vivienda
16 |bano_excus Numero de bafios sélo con excusado. | 20 |tot_resid Numero de residentes de la vivienda
17 |bano_regad Numero de bafios sélo con regadera. | 21 |tot_hog NUmero de hogares en la vivienda
Variables Dicotémicas
22 |const_dorm 1 Si, 2 No 29 |cocina 1 Si, 2 No
23 |oonst_coci 1 Si, 2 No 30 [lavadero 1 Si, 2 No
24 |oonst_bano 1 Si, 2 No 31 ([tinaco_azo |1 Si, 2 No
25 [repar_pard 1 Si, 2 No 32 |calentador (1 Si, 2 No
26 [repar_tech 1 Si, 2 No 33 [repar_agua (1 Si, 2 No
27 repar_dren 1 Si, 2 No 34 |aire_acond (1 Si, 2 No
28 |repar_cabl 1Si, 2 No calefaccion |1 Si, 2 No

4.3.2 Disefo de los Modelos RNA, XGBoosty BA

El disefio del fujo de los modelos RNA , XGBoost y BA en SPSS Modeler sigue



la misma configuraciéon con la diferencia del ultimo nodo que especifica el
algoritmo con el que se trabaja en la interfaz virtual Watson Studio. La Figura
4.1 muestra el flujo del procesamiento de datos para la construccién de los
modelos mediante el uso de diferentes nodos secuenciales que representan las
herramientas del software, los cuales desempefian una a tarea en especifica y

se diferencian por un icono particular.

f B
ARCHIVO DE : TIPO DE AJUSTE DEL
DATOS PARTICION VARIABLES ALGORITMO

. S

MODELO

—

EVALUACION
N

Figura 4.1. Diagrama del flujo de procesamiento de datos para el desarrollo de los modelos.(Fuente:
elaboracion propia con informacion de IBM SPSS Modeler (2021).

El disefio del flujo de los modelos RNA, XGBoosty BA se construye en la interfaz

de SPSS Modeler Flows mediante el siguiente proceso:

e Seutiliza el nodo Activo de Datos para seleccionar los arhivos Excel. CSV
guecontienen los conjuntos de datos.

= Se afiade el nodo Particion para establecer la particion de los conjuntos
de datos en tres partes: 60% para entrenamiento, 30% para prueba y
10% validacion; éste ultimo se utiliza para determinar el fin del
entrenamiento del algoritmo para evitar el sobre entrenamiento.

= Se incorpora el nodo Tipo para describir cada una de las variables de
acuerdo con su tipo (continua, nominal, categoérica, etc.), el rol que
desempefian en el sistema de hipotesis (dependiente, independiente,
identificacion de registro, etc.) y el valor de medicion de cada una de las
variables. El algoritmo norma- liza los registros de las variables de
entrada a valores entre cero y uno para mejorar su desempenio.

= En cada caso se usan los nodos RNA, XGBoosty BA, que se comparan

en estainvestigacion. En estos nodos se eligen, las variables de entrada,
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el nivel de confianza de las predicciones, el nUmero de ciclos, entre otras
opciones que se desee considerar. En esta investigacion,
seleccionamos las 33 variables predictoras, la variable objetivo, 1000
ciclos de iteracion y un conjunto de prevencion de sobreajuste del 10%
para rastrear errores durante el entrenamiento que induzcan al algoritmo
a modelar la probabilidad de los datos en vez de clasificarlos.

= Por dltimo se seleccionan los nodos del apartado de resultados de la
interfaz que se deseen analizar. Para esta investigacion se utiliza el

nodo Andlisis quegenera un informe de las métricas del modelo.

4.4 Evaluacion del rendimiento

Luego de entrenar cada uno de los algoritmos se generan los resultados con las
estadisticas de numero y proporcion de clasificaciones correctas y erroneas de las

etapasde entrenamiento, prueba y validacion, como se muestra en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. Clasificaciones correctas y erroneas. (Fuente: elaboracion propia).

Modelo Clasificaciones Entrenamiento Prueba Validacion

RNA Correctas 1.280 92,96% 383 88,86% 175 91,15%
Errbneas 97 7,04% 48 11,14% 17 8,85%
Total 1.377 431 192

XGBoost Correctas 1.292 93,83% 381 88,4% 173 90,1%
Erréneas 85 6,17% 50 11,6% 19 9,9%
Total 1.377 431 192

BA Correctas 1.357 9855% 395 91,65% 179 93,23%
Erréneas 20 1,45% 36 8,35% 13 6,77%
Total 1.377 431 192

4.4.1 indices de Evaluacion

El nimero de clasificaciones Correctas y Erroneas forman las matrices de
confusion delas cuales se obtiene el desglose de las clasificaciones Correctas y
Erroneas en Verdaderos Positivos (VP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos
Positivos (FP) y FalsosNegativos (FN), de las tres etapas de aprendizaje de los
algoritmos. Las matrices de confusion de la etapa de entrenamiento se muestran
en la Tabla 4.3, en la que destaca observar la aleatoriedad en eleccién de las

muestras de entrenamiento del modelo BA.
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Tabla 4.3. Matrices de Confusion, etapa de entrenamiento. (Fuente: elaboracion propia).

RNA Pronosticado
Observado 1 2 3 5 Correctos (%)
1 1184 0 0 0 100.00%
2 89 96 0 0 51.89%
3 5 0 0 0 0.00%
5 2 1 0 0 0.00%
Correctos (%) |96.30%| 69.20%| 0.00%| 0.00% 93.02%
XGBoost Pronosticado
Observado 1 2 3 5 Correctos (%)
1 1169 0 0 0 100.00%
2 77 123 0 0 61.50%
3 5 0 0 0 0.00%
5 3 0 0 0 0.00%
Correctos (%) {93.22%100.00%| 0.00%| 0.00% 93.83%
BA Pronosticado
Observado 1 2 3 5 Correctos (%)
1 1199 0 0 0 100.00%
2 19 151 0 0 88.82%
3 0 0 5 0 100.00%
5 1 0 0 2 66.67%
Correctos (%) |98.36%|100.00% |100.00% | 100.00% 98.55%

Los valores de los resultados de la clasificacion de las matrices de confusion se
utilizan para determinar los indices de evaluacion de los modelos para cada una
de las etapas de entrenamiento los cuales permiten conocer la exactitud y
precision del desemperio de los modelos y representanuna medida de referencia
para poder comparar distintos algoritmos. Los indices de evaluacion de los

modelos son los siguientes:

Exactitud. Valor predictivo positivo que simboliza la proporcién de

prediccionescorrectas del modelo. El calculo de precision (P) esta dado por:

TP+TN (19)
(TP+TN + FP + FN)

Accuracy =

Precisidn. indica la tasa de replica de las de las aproximaciones positivas dela
clasificacion. Su valor esta dado por:

VP (20)

Precision = m

Exhaustividad. Es una medida de sensibilidad que determina la proporcién de

predicciones correctas en clase positiva. La exhaustividad esta dada por:

VP (21)

Recall = m
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Medida F1. Es un promedio armonico que provee el balance de precision y
exhaustividad. La medida F1 ponderada esta dada por:

(Precision * Weighted recall) (22)

F1=2x — -
(Precision + Weighted recall)

Los indices de evaluacion de las etapas de entrenamiento de los modelos RNA,
XGBoost y BA se presentan en la Tabla 4.4. Los indices de cada etapa de
entrenamiento permiten conocer el comportamiento del aprendizaje de los
algoritmos, sin embargo los resultados de la etapa de prueba tienen mayor
relevancia ya que en esta etapa se utiliza el reconocimiento de patrones, el
sesgo y los pesos de las variables predictoras que determinan una salida, los
cuales fueron identificados por elalgoritmo en la etapa inicial del entrenamiento.
Luego, en la etapa de validacion, el algoritmo trabaja con los datos que no ha
utilizado en las etapas previas para identificar otros patrones, ajustar los pesos
y los sesgos, optimizar parametros de entrenamiento, disminuir el error, entre
otras operaciones. De acuerdo con los resultados de la etapa de prueba de la
Tabla 4.4, el modelo de RFobtiene las puntuaciones mas altas de los indices de
evaluacién, aunque la diferencia no es significativa comparada con los modelos
de la RNA y XGBoost, ademas de que ambos muestran un mayor incremento en

las puntuaciones de validacidén con respectoa las puntuaciones de la etapa de

prueba.

Tabla 4.4. indices de evaluaciéon de modelos. (Fuente: elaboracion propia).
indices de Evaluacion |RNA XGBoost BA
Entrenamiento
Exactitud 0.9325 0.94118 0.9906
Precisién 0.9296 0.93827 0.9855
Exhaustividad 0.9350 0.94375 0.9855
F1 0.9323 0.94101 0.9855
Prueba
Exactitud 0.8933 0.88863 0.9211
Precision 0.8886 0.88399 0.9165
Exhaustividad 0.8970 0.89227 0.9251
F1 0.8928 0.88811 0.9207
Validacién
Exactitud 0.9141 0.90365 0.9349
Precision 0.9115 0.90104 0.9323
Exhaustividad 0.9162 0.90576 0.9372
F1 0.9138 0.90339 0.9347
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4.4.2 Curvas ROC

La curva ROC (por sus siglas en Ingles Receiver Operating Characteristic) es un
método estadistico que se basa en el umbral de discriminacion entre la
proporcién de VP y la proporcion FP. El parametro AUC (Area Under The Curve),
mide el area bajola curva y mide el rendimiento del algoritmo, de manera que
entre mas préximo a 1 sea su valor, mejor es el desempefio del modelo. Las
Figuras 4.2, 4.3 y 4.4 muestran Las curvasROC y su AUC de la etapa de
validacion de los modelos RNA, XGBoost y BA. Se observa que el modelo BA
tiene un AUC mayor que los modelos RNA y XGBoost. Las curvas ROC
muestran los puntos de corte de la ejecucién del algoritmo. Para los algoritmos
XGBoost y BA se presentan las curvas ROC de cada clase, ya que fueron
realizadas en la herramienta Auto-Al de Watson Machine Learning, médulo de
IBM Watson Studio.
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3
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01 02 03 04 06 06 07 08 09 1

Tesa de falsos positivos (1-especificidad)

Figura 4.2. Curva ROC del modelo RNA. (Fuente: elaboracién propia con informacion de IBMSPSS
Modeler (2021)).

000002

Figura 4.3. Curva ROC del modelo XGBoost. (Fuente: elaboracién propia en IBM WatsonMachine
Learning (2021)).
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Figura 4.4. Curva ROC del modelo BA. (Fuente: elaboracion propia en IBM Watson MachineLearning
(2021)).

Otro resultado de salida basado en la curva ROC es el valor de corte 6ptimo
para laprueba. Los puntos de corte dicotomizan los valores de la prueba, por lo
gue la pruebaproporciona el diagnéstico (verdadero o falso). La identificacion
del valor de corte se determina a través la prueba diagndstica de exactitud
conocida como indice de Youden,que representa una medida simplificada de la
curva ROC. El indice de Youden calculala diferencia maxima de la proporcion
de VP (exhaustividad) y la proporcién de FP (especificidad) —1. Se calcula por:

VP (23)

J=ypyn T

El valor maximo del indice de Youden es 1 (prueba perfecta) y el minimo es 0,
cuando la prueba no tiene valor diagnéstico. EI minimo se produce cuando la
exhaustividad = 1 — espcificidad, representada por la linea diagonal en la
grafica ROC. Para esta investigacion en la Figura 4.5 el modelo BA obtuvo el
indice de Youden con el valor mas alto de 0.854, seguido del modelo XGBoost

con 0.768 ypor ultimo el modelo RNA con un indice de 0.684.
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Figura 4.5. Curvas ROC con los indices de Youden de los modelos RNA, XGBoost y BA.
(Fuente: elaboracion propia con informacién de IBM SPSS Modeler (2021)).

4.4.3 Importancia de los predictores

En la interpretacion de la importancia de las variables se busca que el modelo
muestrela capacidad de identificar las variables que influyen significativamente
en el resultado [23], es decir, se analiza si el proceso de aprendizaje puede
convertir en reglas las relaciones légicas de las variables con la salida [24][25].
La importancia de los predictores presenta similitudes entre las caracteristicas
con mayor peso como se muestre en la Tabla 4.5, donde las caracteristicas bafio
excusado, ubicacion geografica y bafio completo estan entre las diez mas

importantes en los modelos que se comparan.
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Tabla 4.5. Importancia de los predictores. (Fuente: elaboracion propia con informacion de IBMSPSS
Modeler (2021) e IBM Watson Machine Learning (2021)).

Importancia de los predictores

RNA % XGBoost %|BA %

Bafio excusado 7.99 Bafio excusado 17.60 |Total de residentes 13.10
Total de hogares 6.96 Material de pisos 13.70|Ubicacion geogréfica 11.90
Ubicacion geografica 6.65  Estrato 11.30 [Estrato 10.20

socioeconémico socioecondmico

NuUmero de cuartos 6.28  JUbicacién geografica 7.20 |Bafio completo 8.60
Cuartos dormitorio 5.14 Eliminacion de basura 6.00|Tipo de financiamiento  6.90
Eliminacion de basura 5.02 Bafio completo 5.30 [NUmero de cuartos 6.50
Bafio regadera 4.72 [Tenencia 4.80 |Bafio excusado 5.20
Bafio completo 4.62 Construccion de bafio 3.90 [Escrituras 5.00
Tamafio de la localidad 3.87  [Tinaco azotea 3.70 |Reparacion de techos  3.70
Drenaje 3.76 Reparacion de paredes  2.60 [Tamafio de la localidad 3.30
Suma 55.01 76.10 66.87

En la Figura4.6 se utiliza un diagrama de Venn para mostrar las variables de
mayor importancia que son comunes en las tres modelos comparados. Al
comparar los modelos, se puede evidenciar por légica empirica que la similitud
de las variables que convergen como las de mayor importancia en cada modelo
fundamenta la confianza en el desempefio de los modelos a pesar de su

complejidad para poder interpretarlos.

RNA

Total de hogares
Cuartos dormitorio
Bano regadera
Drenaje

Eliminacion Tamano de la localidad
de hasura Nimern de cuartos

Bano excusado
Ubicacidn gengrifica

= : = BA
XGBoost Bafio completo
Miterial de pisos Totul de residentes
Tenancia Fipo de financiamientio
Construccion de bano Escrituras

Estraio socioecondmico el
Tinaco azolen Reparacion de techos

Keparacion de paredes

Figura 4.6. Variables importantes comunes en los modelos. (Fuente: elaboracién propia).
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4.4 Conclusiones

La prediccion de la clasificacion de los tipos de vivienda que se presenta muestra
gue desempefio de los modelos RNA, XGBoost y BA cumple con el objetivo de
Clasificar los tipos de vivienda utilizando estas metodologias de clasificacion
multiclase, los conjuntos de entrenamiento de la base de datos de vivienda de
la ENH se adaptaron a las tareas de los tres modelos. Al inicio de la investigacion
se tenia incertidumbre por que los conjuntos de datos contienen variables
categoricas, continuas y dicotdmicas, sin embargo, la estructura de la base de
datos y las herramientas de descripcion y registro de variables del software
utilizado, permitieron obtener resultados satisfactorios y de facil comprension,
no obstante se considera conveniente trabajar enla clasificacion de los tipos de
vivienda con el propdsito de ampliar la gama clases, conuna descripcion mas
detallada que contemplen atributos como el tamafio del terreno, los afios de
construccién, acabados de carpinteria, celdas solares, entre otros. De esta
forma el estudio de la vivienda podria alcanzar mayor influencia en las politicas
publicas y permitiria ampliar su estudio de manera que el desarrollo humano y

urbanode las ciudades sea beneficiado.
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Apéndice |

En la Tabla 4.6 se muestra el Cuestionario Basico de la ENH 2017 [9], con el que

se realiza la consulta sobre las 109 variables asociadas a las caracteristicas de

vivienda, la ubicacion y la conformacion de los hogares en México. Para la

seleccion de variables se utilizan los siguientes criterios:

¢ Se incluyen variables afines a los criterios de vivienda adecuada.

e Se descartan las variables que tienen datos idénticos en todos los

registros.

e Se descartan las variables mal registradas.

e Se unifican las variables que tengan diferente formato en ediciones

previas.

De acuerdo con los criterios de seleccién de variables, en la Tabla 6 se resaltan

en color rojo las variables que se descartan y en color verde las variables que se

unifican.
Tabla 4.6. Informacién de las variables de vivienda.
(Fuente: elaboracion propia apartir de la ENH, INEGI (2017)).
Cuestionario Bésico de la ENH

# Variable Consulta # Variable Consulta

1 Folio_viv Identificador de la vivienda 56 const_dorm Construir dormitorio

2 fipo_viv Tipo de vivienda 57 const_coci  Construir cocina

3 condominio NUm. de pisos del condominio (58 const_bano Construir bafio

4 elevador Disponibilidad de elevador 59 const_neg  Construir negocio

5 mat_pared Material de paredes 60 comunl Espacio para sala

6 mat_techos Material de techos 61 comun2 Espacio para jardin

7 mat_pisos  Material de pisos 62 comun3 Espacio para patio

8 ais_techos Aislamiento en techo 63 comun4 Espacio para cuarto de lavado
9 ais_pared Aislamiento en paredes 64 comun5 Espacio para cuarto de television
10 ais_ventan Aislamiento en ventanas 65 comun6 Espacio para cuarto de estudio
11 ais_otro Otro tipo de aislamiento 66 comun7 Espacio para cuarto de juegos
12 antiguedad Antigiiedad de la vivienda 67 comun8 Espacio para cuarto de ejercicios
13 cocina Tiene cocina 68 comun9 Espacio para cochera

14 cocina_dor Utiliza cocina de dormitorio 69 estaciona Cajones estacionamiento

15 cuart_dorm Cuartos dormitorio 70 oomunlO Area comun con otras viviendas
16 num_cuarto Numero de cuartos 71 oomunll Salén de eventos area comin
17 disp_agua Disponibilidad de agua 72 oomunil2 Pista para caminar area comin
18 dotac_agua Dotacion de agua 73 oomunl3 Gimnasio &rea comin

19 excusado Tiene excusado 74  comunl4 Zona de juegos area comun
20 uso_compar Uso compartido del sanitario 75 comunl5 Canchas deportiva area comin
21 sanit_agua Sanitario conexion agua 76 comunl6 Alberca &rea comun
22 bano_comp Sanitario excusado regadera 77 comunl? Otra area en comun
23 bano_excus Sanitario excusado 78 tenencia Tipo de tenencia de la vivienda
24 bano_regad Sanitario regadera 79 pago_renta Pago de renta de vivienda
25 drenaje Destino de drenaje 80 anio_res Afios residiendo en la vivienda
26 disp_elec Disponibilidad eléctrica 81 mes_res Meses residiendo en la vivienda
27 anio_panel Afio panel solar 82 familiar Parentesco con duefio de la vivienda
28 panel_ne Desconoce afio de adquisicion |83 tipo_adqui Adquisicion de la vivienda
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29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

44

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55

pot_panel
potencia
focos_inca
focos_ahor
combustible
estufa_chi
eli_basura
lavadero
fregadero
regadera
rega_ elect
tinaco_azo
cisterna
pileta
calent_sol

calent_gas

medidor_luz
bomba_agua
tanque_gas
aire_acond
calefacc
chimenea
repar_pard
repar_tech
repar_agua
repar_dren
repar_cabl

Conocimiento en potencia inst.
Potencia instalada

Nam. de focos incandescente
Nuamero de focos ahorradores
Tipo de combustible

Estufa con Chimenea
Eliminacion de basura
Dispone de lavadero

Dispone de fregadero

Dispone de regadera

Dispone de regadera eléctrica
Dispone de tinaco

Dispone de cisterna

Dispone de pileta o tanque
Disp. de calentador solar de
agua

Disp. de calentador a gas de
agua

Dispone de medidor de luz
Dispone de bomba de agua
Disp de tanque gas estacionario
Dispone de aire acondicionado
Dispone de calefaccién
Dispone de chimenea

Reparar las paredes

Reparar el techo

Reparar las tuberias del agua
Reparar las tuberias del drenaje
Reparar el cableado eléctrico

84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

financia_1
financia_2
financia_3
financia_4
financia_5
financia_6
financia_7
financia_8
num_duenol
hog_duenol
num_dueno2
hog_dueno2
escrituras
computador
tel_fijo

celular

internet
tv_paga
tot_resid
tot_hog
ubica_geo
ageb
tam_loc
est_socio
esl_dis
upm
factor

Recursos propios

Apoyo de FONHAPO?

Crédito INFONAVIT? 0 FOVISSSTE?®
Crédito bancario

Crédito microfinanciera

Crédito caja de ahorro

Crédito de otra institucion

Préstamo familiar

Identificador del primer duefio
Hogar del primer duefio
Identificador del segundo duefio
Hogar del segundo duefio
Escrituras de la vivienda
Disponibilidad de computadora
Disponibilidad de linea telefénica fija

Disponibilidad de teléfono celular

Disponibilidad de internet
Servicio de television de paga
Total de residentes

Total de hogares en la vivienda
Ubicacion geografica

Area geoestadistica basica
Tamafio de localidad

Estrato socioeconémico
Estrato del disefio muestral
Unidad primaria de muestreo
Factor de expansion

1 Fideicomiso Fondo Nacional de Habitaciones populares.
2 Instituto de Fondo Nacional de la Vivienda para los Trabajadores.
3 Fondo de la Vivienda del Instituto de Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado.
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