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1. Introduccion
La ejecucion de proyectos por parte de empresas del sector de la construccion tiene un proceso
que en la mayoria de los casos inicia con la necesidad presente en el cliente por construir o arrendar
un inmueble, este interés conlleva a que se elabore una oferta econdmica (ver figura 1) por parte
de la compafiia constructora; posterior a esto, se procede a realizar la viabilidad econémica y el
analisisde rentabilidad, luego se firma el contrato, se realizan estudios y disefios, se elabora el
presupuesto, se planea la programacion, se construye, el siguiente paso que es control y

seguimiento, para finalmente llegar al cierre, tal como se presenta en la figura 1.

Figura 1. Proceso de negociacion proyectos de construccion
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Algunas compafiias del sector estan presentando como problematica que el precio que se
entrega a los clientes por medio de una oferta econdmica durante la etapa de planeacion se realiza
sin estudios ni disefios definitivos basdndose Unicamente en la experiencia del profesional encargado,
lo anterior puede ocasionar altas desviaciones en el precio obtenido a partir de los costos y tiempos
largos en la generacion de las ofertas, situacion que obstaculiza la toma dedecisiones informadas
para que el proyecto sea viable y rentable. Lo anterior es importante porque es frecuente que existan

cambios significativos entre los precios estimados en la etapa de planeacion en comparacion a lo
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invertido en la etapa de entrega del proyecto.

“En el analisis de tiempos y precios, el factor de planeacion resulta cominmente significativo

en la variacion, lo que se traduce en que la planeacion deficiente repercute en los proyectos

generando diferencias de tiempo y precio” (Lozano et al, 2018, p. 136). La incidencia de la

planeacion en los precios del proyecto se evidencia mejor en la tabla 1.
Tabla 1 Factores influyentes en las variaciones de los precios

MNo. Grupo al gque pertenece Factor Yo varianza
1 Planeacion Falta de materiales 280
2 Partes involucradas Falta de comunicacién entre las partes 9%
3 Agentes externos Fluctuaciones de la moneda T%
4 Agentes externos Practicas frandulentas 7%
& Otros aspectos Tipo de proyvecto 6%
6 Partes involucradas Productividad laboral inadecuada 5%
T Planeacion Cambios en el alcance del contrato 4%
a8 Otros aspectos Experiencia del entrevistado 3%
9 Planeacion Planeacién de cronograma inadecuada 3%
10 Planeacion Falta de maquinaria 3%

Fuente: Lozano et. all. (2018).

Los datos mostrados en la tabla 1 son de vital importanciaen la etapa inicial dado que “con una
buena planeacién de la obra se logra determinar, en primera instancia, el equipo méas adecuado en
cuanto a operacion y precio” (Rivera, 2015, p.2). Ademas de la planeacion,también se presentan

agentes externos que inciden en un precio inviable del proyecto.

No obstante, la realidad en el contexto de la mayoria de las empresas del sector es que la
decision del precio se realiza de forma rapida con el objetivo de aumentar las oportunidades de
lograr una negociacion y a un precio competitivo para el cliente que incida en la decision de
aprobacién. Sin embargo, para Camargo (2015) la eleccion del precio de los proyectos de
construccién debe ser consecuencia de un ejercicio cauteloso debido a que existen numerosas
variables que afectan el precio como la ubicacion, caracteristicas del disefio, tiempo de ejecucion,
materias primas entre otros. “El mayor grado de incertidumbre por riesgo se encuentra en las
primeras etapas del proyecto y que las decisiones en dicha etapa tienen un alto impacto en el costo
y tiempo finales” (Camargo, 2015, p. 17).

A la anterior situacion se suma la dificultad de contar con las suficientes herramientas tecnolégicas
para establecer el precio del proyecto, ya que en la mayoria de los casos es un proceso realizado

por un profesional apoyado en el programa Excel, situacion que aumenta los riesgos de establecer
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un precio incorrecto debido a causas como “falta de conocimiento, exceso de confianza,
mala planeacion, entre otras. (...) Se pueden presentar errores que traerian consecuencias en costos

financieros como también en vidas humanas” (Garcia, Hincapié y Pérez, 2015, p. 13).

Al respecto, se debe tener presente que los métodos tradicionales se ven obstaculizados para
estimar con precision costos del proyecto debido a la gran cantidad de variables significativas y

sus interacciones. Por lo tanto, los métodos tradicionales tienen una aplicabilidad limitada.

Muchos contratistas preparan cotizaciones basadas en intuiciones, sin estimar los
costos del proyecto, de modo tal que las ofertas resultan demasiado altas y pierden
el contrato, 0 mucho peor, obtienen el trabajo, a un precio que esta muy pordebajo
del costo (OIT, 2018, p. 2).

Lo anterior segn Potes y Vargas (2017) conlleva a que los proyectos presenten retrasos y
sobrecostos que afectan la satisfaccion del cliente, la situacion financiera de la empresa y la

capacidad operativa en el corto, mediano y largo plazo.

Entre otras problematicas, se encuentra la dependencia de la empresa con relacién al profesional
a cargo de la responsabilidad de estimar el precio de los proyectos; también existe una
disponibilidad limitada de informacion durante las primeras etapas; y en la estimacién prevalece
la incertidumbre y vaguedad debido a los datos incompletos y complejos.

A partir de los anteriores argumentos se identifico la necesidad de comprender la dindmica de
los precios en los proyectos de construccion a partir de modelos supervisados como apoyo en la
toma de decisiones gerenciales en etapas de pre factibilidad y anélisis de viabilidad econémica que
permita realizar predicciones con respectoa los precios de proyectos de construccion en la empresa
Zona Franca Bogot4; durante el desarrollodel estudio se identificd que los datos obtenidos estaban
disponibles con informacidn sobre los precios, sin embargo, se tuvo el obstaculo que la base de
datos de la empresa en mencion no era suficientepara poder alimentar el modelo, por lo que se tuvo
que realizar con una poblacion mas amplia quefueron los precios de proyectos de construccién en
Cundinamarca suministrados por la Cadmara Colombiana de la Construccion (Camacol) desde el
afio 1995 al 2020.



La investigacion posibilitard que las compariias delsector puedan cuantificar los precios con
mayor confianza e identificar un presupuesto para brindaruna oferta competitiva, y poder asi
reducir los riesgos de errores en precios que conlleven a retrasos, sobrecostos y afectaciones en la

satisfaccion de los clientes y reputacion de las organizaciones.

En consecuencia, las empresas del sector de la construccidn podran ser eficientes y eficaces, lo
cual incide en la competitividad y productividad. Si las organizaciones logran una mayor
capacidad en la produccion con costos menores, entonces “se pueden establecer precios de
mercado mas bajos y esto redunda en una unidad productiva mas competitiva respecto al resto de
agentes del mercado” (Camacol, 2018, p. 10), ademas de alta satisfaccion en los clientes, buena

reputacion y posicionamiento en el sector.

Pregunta de investigacion: ¢Usando modelos supervisados se podriapredecir el precio de un

proyecto de construccion en etapa de pre factibilidad?

2. Marco teorico

e Etapa de planeacién proyectos de construccion
La ejecucidn de proyectos y obras de construccion implica el cumplimiento de unas etapaslas
cuales son el inicio en donde se establece la mision, vision, objetivos y justificacion del proyecto;
luego esté la planeacion que corresponde a establecer las estrategias que aportaran al cumplimiento
de los objetivos, brindando orientacion sobre el cémo y cuéles pasos se deben realizar; posterior a
esto se encuentra la ejecucién donde se implementa el plan, por lo que se ejecutan las acciones;
luego se debe realizar seguimiento y control, proceso en donde se comparalo ejecutado con

relacion a lo que se plane6 (Mora, 2015).

Segun la Guia de los fundamentos para la Direccién de Proyectos (2008) como parte de la
planeacion, algunas de las principales actividades son el desarrollo del plan para la direccion del
proyecto, definir el alcance, estimar los recursos y costos, elaborar el cronograma, determinar el

presupuesto, identificar los riesgos y planear su gestion, entre otros.

Al respecto, se conoce que la etapa de planeacion es una de las mas importantes que incide en
latoma de decisiones sobre pre factibilidad y viabilidad econdmica, esto debido a que la estimacion
de los costos y el presupuesto final es un ejercicio que se realiza en esta etapa (Mora, 2015).



De forma complementaria, Gaviria (2016) afirma que:

Para realizar dicha planeacion el papel que desempefia el analisis de costos se
convierte en una herramienta necesaria para logar obtener la informacion
pertinente, donde se permite visualizar el costo final proyectado de cada obra en

ejecucion y planear la facturacion anualmente (p. 13).

Asi mismo, el conocimiento de los costos permitira establecer el precio final del proyecto.
Gaviria (2016) indica que el precio unitario depende del costo directo (mano de obra, materiales,
maquinaria y equipo); el costo indirecto, es decir todos los gastos importantes para conservar la
ejecucion del proyecto, por ejemplo la supervision, los salarios de los trabajadores administrativos,

entre otros. También se conoce que como parte de los costos indirectos se encuentran:

Indirectos de campo que se calculan mediante la obtencion del porcentaje que
representa el presupuesto de gastos de campo en relacion con el costo directo total
del proyecto y de oficina central, el cual resulta de prorratear el presupuesto
proforma de la oficina central entre la suma total de los costos directos de obra que
la empresa espera realizar en el periodo analizado por el presupuesto y otros, los
cuales se desglosan en imprevistos, gastos de financiamiento y utilidad (L6opez de
Ortigosa, 2010, p. 55).

Otro de los aportes es de Pefia (2009) para quien la etapa de planeacion es indispensable para
tomar decisiones de rentabilidad econdmica, esto debido a que es necesario establecer el nivel de
inversion, el periodo de vida Util que tiene el proyecto, los costos tanto de produccion como

materias primas, los insumos, manos de obra, fuentes de financiacion, precio, entre otros.

La importancia que sustenta Pefia (2009) sobre los precios integra indicadores y variables

macroecondmicas, esto debido a cambios en el:

Valor del dinero en el tiempo, la tasa de inflacion nacional, la tasa de
devaluacién monetaria, el nivel de incertidumbre y riesgo de la inversion, las
politicas econémicas del gobierno, las politicas de precios insumos/productos,
politicas monetarias y crédito y las politicas arancelaria y de comercio exterior (p.
17).



e Aprendizaje de maquina
El aprendizaje de maquina es comprendido como un area que se enfoca en estudiar como
construir programas de computadores que contribuyan a mejorar el desempefio de alguna tarea,
apoyado en la experiencia. Para lograrlo, tienen en cuenta la teoria de la inteligencia artificial,
estadistica, probabilidad, psicologia, neurobiologia, teoria de control y complejidad

computacional, entre otros (Mitchell, 1997).

De forma complementaria, se debe tener presente que para que se logre el aprendizaje es
necesario que existan decisiones sobre el tipo de entrenamiento, la funcidn objetiva a ser aprendida,
la representacion y el algoritmo que permitird aprender esa funcion a través de ejemplos de
entrenamiento (Mitchell, 1997).

Al respecto, se debe tener presente que los algoritmos de aprendizaje han sido considerados
como efectivos y Utiles para trabajar con grandes bases de datos que tienen regularidades, por lo
que pueden ser descubiertas desde la automatizacion y “en dominios que son poco entendidos y
donde los humanos no poseen el conocimiento necesario para desarrollar algoritmos efectivos, y
en dominios donde los programas se deben adaptar en forma dinamica para responder a

condiciones cambiantes en el ambiente” (Godoy, 2014, p. 105).

Este proceso de aprendizaje de maquina es importante para Gutiérrez y Rodriguez (2018)
porque el rapido crecimiento de la informacion ha aumentado la cantidad de datos que el ser
humano debe tener en cuenta para la toma de decisiones, hasta el punto de ser imposible de
procesar y analizar, es en esas situaciones en donde las técnicas como el aprendizaje de maquina
integran modelos que posibilitan el andlisis de grandes volimenes de datos, para que sea un
proceso rapido, preciso y confiable. “El resultado de usar aprendizaje de maquina son predicciones
de alto valor que pueden guiar y tomar las mejores decisiones sin necesidad de la intervencion

humana” (Gutiérrez y Rodriguez, 2018, p.3).

Tal como lo menciona Raschaka y Mirjalili (2017) hay tres tipos de aprendizaje automatico:
Aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y el aprendizaje reforzado. “El objetivo del
aprendizaje supervisado es aprender de un modelo, a partir de datos de entrenamiento etiquetados,
gue nos permite hacer predicciones sobre datos futuros o no vistos. Aqui el termino supervisado

se refiere a un conjunto de muestras donde las sefiales de salida deseadas (etiquetas) ya se
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conocen”. Los arboles de decisidn, calificacion de Naive Bayes, regresion por minimos cuadrados
y maquinas de soporte vectorial hacen parte de los algoritmos més habituales en los métodos
supervisados tal como lo menciona Paloma Recuerdo de los Santos (2021). Por su parte las redes
neuronales pueden ser algoritmos supervisados o no supervisados tal como lo menciona Rodrigo
Salas (2004).

e Redes Neuronales Artificiales
La red neuronal segin Galan y Martinez (2018) es una representacion abstraida del modelo
neuronal del cerebro humano, estas redes se forman a través de numerosos elementos simples que
estan interconectados. Algunas de las principales ventajas son el aprendizaje adaptativo, la auto-

organizacion, tolerancia a fallos, accion en tiempo real y facilidad de uso.

En definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del
cerebro humano, que es el ejemplo mas perfecto del que disponemos para un sistema que

es capaz de adquirir conocimiento a través de la experiencia (Matich,2001, p.4).

Las redes neuronales artificiales permiten clasificar o explicar un valor a partir de un conjunto
de datos observados. En Rodrigo Salas (2004) se especifica el uso de la suma ponderada de su
entrada y luego la aplicacion de una funcion de activacion para obtener una sefial que sera
transmitida a la préxima neurona en su funcionamiento, y a través de un algoritmo de aprendizaje
supervisado o no supervisado, las redes neuronales ajustan su arquitectura y parametros

minimizando alguna funcion de error.
e Modelo de regresion lineal

El modelo de regresion lineal consiste en explicar la relacidn existente entre una variable que
es dependiente (variable respuesta), y otras que son independientes (variables explicativas). En

otras palabras, se busca describir cémo influyen la variable “x” sobre la variable respuesta y.
X: variable independiente, explicativa o exdgena
Y: variable dependiente, respuesta o enddgena
A continuacion se presenta la estructura del modelo de regresion lineal:
Y =B+ BiXs + BoXy + -+ B Xy + €
X0 Xg, oo X
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A partir de la anterior expresion es posible conocer el comportamiento de la variable respuesta

(Y]

y” a partir de dos conjuntos de variables, uno que integra las variables explicativas X;, X5, ... X
y otro que corresponde al error “¢” que no se puede controlar como la perturbacion o error aleatorio
y “que provoca que la dependencia entre las variables dependiente e independiente no sea perfecta,

sino que esté sujeta a incertidumbre” (Universidad de Jaén, 2015, p.3)

e Inteligencia Artificial en el sector de la construccién

Segun Dallasega, Rauch, & Linder (2018) la cuarta revolucion industrial (Industria 4.0) esta
cambiando no solo la industria manufacturera, sino también la industria de la construccion
conocida como Construccion 4.0. Este término tiene muchas definiciones generales por ejemplo
T. Bock, 2015) muy generalmente propuso una definicion de "automatizacion de la construccion”
como un nuevo conjunto de tecnologias y procesos que cambiaran todo el curso y la idea de
construccién de una manera fundamental. (K. Jung, B. Chu, 2013) us6 una definicion més exacta,
refiriéndose a la "automatizacion de la construccion” como una tecnologia de fébrica de
construccion centrada en la maquina para aplicar sistemas robdticos en el campo de la

construccion.

Los paises que aportan el mayor nimero de publicaciones cientificas e investigaciones con respecto

a la automatizacion en el sector de la construccion se presentan en la siguiente tabla:
Tabla 2 Porcentaje de los 10 paises principales (Oesterreich & Teuteberg, 2016)

Scientific publications Practical publications Total
Rank Country Adjusted#  Adjusted %  |Adjusted#  Adjusted % [Adjusted #  Adjusted %
1 USA 32.1 21.5% 64.0 53.8% 96.1 35.9%
2 UK 8.6 5.8% 18.0 15.1% 26.6 9.9%
3 China / Hongkong 19.7 13.2% 1.0 0.8% 20.7 7.7%
4 Canada 15.7 10.5% 3.0 2.5% 18.7 7.0%
5 Australia 7.8 5.2% 7.0 5.9% 14.8 5.5%
6 Korea 12.3 8.2% 2.0 1.7% 14.3 5.3%
7 Germany 48 3.2% 3.0 2.5% 7.8 2.9%
8 Malaysia 33 2.2% 3.0 2.5% 6.3 2.3%
9 Sweden 3.0 2.0% 2.0 1.7% 5.0 1.9%
10 Taiwan 4.8 3.2% 0.0% 4.8 1.8%

Estas publicaciones han sido clasificadas por grupos o clister de investigacion tal como se

presenta en la siguiente tabla:
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Tabla 3 Clasificacion por grupos o cluster (Oesterreich & Teuteberg, 2016)

Cluster Key technologies and concepts in the context of [Number of relevant Number of relevant
Industry 4.0 scientific publications [practical publications
Cyber-Physical systems (CPS)/ Embedded systems 2 0
Radio-Frequency Identification (RFID) 11 6
Internet of Things (IoT)/ Internet of Services (IoS) 0 27
Automation 21 3

Smart Factory — —

1) Modularisation/ Prefabrication 7 4
Additive Manufacturing 0 8
Product-Lifecycle-Management (PLM) 2 3
Robotics 6 13
Human-Computer Interaction (HCI) 2 |

Simulation and|Simulation tools/ Simulation models 55 1

modelling Building Information Modelling (BIM) 30 11

(C2) Augmented/Virtual/Mixed Reality (AR/VR/MR) 18 13

el Cloud Computing 6 5

Digitisation Big Data 0 9

and A :

irtialisativg Mobile Computing 2 1

(C3) Social Media 3 6
Digitisation 4 8
Total 169 119

De lo anterior se establece que en el primer grupo Smart Factory contiene una amplia gama de
tecnologias y conceptos para automatizar el proceso de construccion y crear una “Fabrica
Inteligente” para el entorno de la construccién. En general, hay algunos enfoques interesantes para
crear una "construccion inteligente en sitio". Por ejemplo, (Akanmu & Anumba, 2015) se ocupa
de la integracién de Cyber-Physical Systems (CPS) con el fin de facilitar la gestion bidireccional,
coordinacion entre modelos virtuales y construccion fisica, incluida la validacion de la prueba de

concepto desarrollada con sistemas prototipo por profesionales de la industria. En lo que se refiere

a tecnologia de sensores, Radio-Frequency identificacion (RFID) ofrece multiples soluciones para
la automatizacion del proceso de construccién, permite al personal del sitio efectivamente rastrear
y administrar sus activos como herramientas, equipos, materiales y componentes de construccion
para la optimizacion, cronograma del proyecto y costo del proyecto (Majrouhi Sardroud, 2012).
Otro concepto central en este grupo es el Internet de las cosas y Servicios (10T y 10S), que permite

la creacion de aplicaciones virtuales o redes para soportar un entorno de fabrica inteligente.

3. Objetivos

Objetivo general

Pronosticar el precio total de los proyectos de construccion en etapa de pre factibilidad
mediante el ajuste de modelos supervisados que permitan una mayor precision en la oferta
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econémica.

Objetivos especificos

Describir el proceso de recoleccion de informacion y organizacion de la base de datos sobre

los precios de los proyectos de construccion.

e ldentificar las variables de entrada y salida que se van a utilizar para el ajuste de los
modelos que van a permitir el prondstico del precio.

e Formular y evaluar modelos de aprendizaje de maquina que permita pronosticar el precio
de un proyecto de construccion.

e Definir las medidas de desempefio o indicadores que permitan analizar el comportamiento

de los modelos para identificar el que ajusta adecuadamente los datos para el pronostico.

4. Metodologia
La investigacion es cuantitativa debido a que tiene como objetivos medir fendmenos, utilizar la
estadistica, probar la hipdtesis y la teoria, y se basa en planteamientos acotados. En cuanto al
proceso, es deductivo, secuencial, probatorio y analiza la realidad objetiva (Hernandez, Fernandez
y Baptista, 2016).

Como parte de sus bondades o ventajas en comparacion a otros tipos de investigacion, se
encuentra que posibilita la generalizacion de resultados, controlar los fendmenos, obtener

informacidn precisa, la réplica y prediccién (Hernandez, Fernandez y Baptista, 2016).

Para el desarrollo de un estudio cuantitativo, Tamayo (2007) indica que es necesario tener una
muestra seleccionada de forma aleatoria o discriminada, pero si debe ser representativa. En este
proceso prevalece la aplicacion del cuestionario para poder producir datos que sean analizados
estadisticamente y que posibiliten verificar, aprobar o rechazar las relaciones entre las variables

establecidas operacionalmente.

La técnica de recoleccion de informacion se baso en la revision de documentos organizacionales
que corresponde a registros oficiales de una organizacion. En este caso especifico se trabajé con
una base de datos del sector de construccién suministrada por la Camara Colombiana de la
Construccion (CAMACOL) del censo que realizan desde el afio 1995 al 2020.

CAMACOL es una asociacion gremial de carécter nacional sin animo de lucro que

retne a nivel nacional empresas y personas naturales relacionadas con la cadena de
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valor de la construccion. Se cred en Medellin el 14 de septiembre de 1957 como
iniciativa de un grupo de industriales y empresarios colombianos reunidos en la
primera convencion nacional de constructores. El fundamento para crear Camacol
fue la necesidad de constituir una identidad que velara por los intereses de la
industria de la construccion y que estuviera conformada por constructores,
representantes de la industria y del comercio (Cdmara Nacional de la Construccion,

Camacol, s.f)

La base de datos consolidada para la investigacion se depur( para los ajustes en los modelos
planteados, donde se usaron programas de libre acceso R y Python usando R Studio como entorno

de desarrollo de R y Google Colaboratory para la programacion y ejecucion de Python.

RStudio se define como un entorno de desarrollo integrado para el lenguaje de programacion R
dedicado a la computacion estadistica y graficos (RStudio, s.f) y Google Colaboratory permite

ejecutar y programar en Python (Colaboratory, s.f).

Python es un lenguaje de programacion creado en 1980 por Guido Van Rossum en el Centro
para las Matematicas y la informatica de los Paises Bajos. Este es un lenguaje de programacion
sencillo de manejar el cual tiene como ventaja que es libre de licencia por lo que para su uso no se

requiere pagar costos de derecho de autor (Giraldo, 2020)

En cuanto a la base de datos suministrada por CAMACOL, se caracteriza por tener 51.579 registros
y 34 variables para la base de datos general y 21,190 registros con 124 variables para la base de
datos complementaria de acabados, después de la depuracién se logré tener 40.475 registros con
117 variables.

Asi mismo, se menciona que el estudio es exploratorio debido a que se investiga sobre una
problemética poco estudiada a nivel general de elaboracion de proyectos empresariales en
diferentes sectores incluyendo el de construccion. También se caracteriza porque se indaga desde
un enfoque innovador, contribuye a identificar conceptos promisorios y preparan el terreno para

la realizacion de futuras investigaciones (Hernandez, Fernandez y Baptista, 2016).

5. Resultados

Proceso de recoleccién de informacion y organizacion de la base de datos:

Proceso de recoleccion de informacion: La informacion con la que se entrenaron los modelos
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fue tomada del censo mensual de edificaciones que se realiza en todas las regionales de Camacol
desde el afio 1995, con una cobertura de méas de 120 municipios en edificaciones residenciales y
no residenciales de todos los destinos y usos. Para la presente tesis se tomé una muestra en formato
Excel para la Regional Cundinamarca en la cual se presenta 52.085 registros con 34 variables para
la base de datos general y 21.190 registros con 124 variables para la base dedatos de acabados. Las

variables se presentan a continuacion:

Tabla 4 Base de datos general

VARIABLES
1. Longitud 2. Latitud 3. ID Proyecto 4. ID Etapa 5. Cddigo del proyecto
6. Regional 7. Ciudad 8.Zona 9. Destino Etapa 10. Estrato
11. Barrio 12. Nombre del proyecto [13. Direccién |14. Sistema constructivo |15. Nombre de la etapa
16. Nimero de unidades por etapa [17. Tipo por etapa 18. Usos 19. Fecha inicio ventas  |20. Fecha inicio Construccidn
21. Fecha terminacién construccion (22. Fecha de entrega 23.ID_Tipo  |24.Segmento 25. Unidades por tipo
26. Area por tipo 27. Area Total 28. Alcobas  |29. bafios 30. Precio de Venta
31. Precio por metro 32. Localidad 33. Estado 34. Fase

Fuente: Elaboracion propia del autor

Tabla 5 Base de datos Acabados

VARIABLES
1. Activo/Inactivo 2. D Proyecto 3. Codigo de proyecto 4. Nombre proyecto 5. Regional
6. Ciudad 7. Direccion Proyecto 8. Teléfono 9. Destino 10. uso general del proyecto
11. zonainternet 12. 20nabhg 13. z0nabalen 14. zonasedesocial 15. zonaascensores
16. zonagimnasio 17. zonazonasverdes 18. zonaguardera 19. zonacicloruta 20. zonapiscinas
21. zonabar 22. zonacanchamltiple 23. z0nacanchasquash 24, zonacanchadefutbol 25. zonalobbyrecepcin
26. zonaoficinaadministracin (27. zonaespejodeagua 28. zonaparqueinfantil 29. zonacitofona 30. zonaaireacondicionado
31. zonacinema 32, zonasenderodetrote 33. zonaterrazaskyclub 34, zonafuente 35. zonaredcontraincendios
36. zonazonadepesca 37. zonakiosco 38, zonacuartodebasuras 39, zonacanchatenis 40. zonasindefinir
41, z20nashutbasuras 42. 10natanqueabastecimientodeagua  |43. zonasalncomunal 44, zonacaldera 45. zonagolfito
46. 20naportera 47. zonasalndejuegos 48. zonacampodegolf 49. z0nalavandera 50. zonabicicletero
51. zonazonashumedas 52. zonasalonesespecialessaladejunta  |53. zonaplantaelctricadeemergencia|54. zonaplazoleta 55. zonacentrocmputo
56. zonacafeteria 57, zonarestaurante 58, zonaauditorios 59, zonacapilla 60. zonabateradebaos
61. zonavestier 62. zonahiblioteca 63. zonascuartogases 64. zonamascotas 65. 20nacuartoequipos
66. zonadenios 67. 20naarealounge 68. zonasalasestudio 69. zonaescaleras 70. zonaminimarket
71, zonaconjcerrado 72. zonasalamultiple 73. 20nateatrino 74. zonacoworking 75. zonayoga
76. 20naspa 77. 10nasauna 78. zonadeposito 79. zonacentrocultural 80. zonateatro
81. zonaviadeacceso 82. zonatanquereservagua 83. zonaroofgarden 84. 20nana 85. zonamuroescalar
86. zonanoresponde 87. placaentrepiso 88. sistema_constructivo 89, subestructura_cimentacion {90. subestructura_sotanos
91. divisiones_interiores 92. fachada 93. cubiertas 94, ventaneria 95. id_etapa
96. abiertacerrada 97. cdigoetapa 98. nombreetapa 99.unidadesetapa 100. destinoetapa
101, usoetapa 102. otrosusosetapa 103. pisos_alcobas 104, muros_alcobas 105. cielo_raso_alcobas
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106. pisos_cocina

107. muros_cocina

108, cielo_raso_cocina

109. tipo_cocina

110. meson_cocina

111. muebles_cocina

112. dotacion_cocina

113, pisos_bafios

114. muros_bafios

115. cielo_raso_bafios

116. meson_bhafios

117. division_hafio

118. lavamanos

119. mueble_lavamanos

120. lavadero

121, puerta_principal

122. puertas_interiores

123. closet_material

124, cornisa

Fuente: Elaboracion propia del autor

Organizacion de la base de datos:

Base de datos general: Se realizo la primera depuracion a la base de datos donde se eliminaron

13 de las 34 variables iniciales debido a la baja relacion e independencia entre ellas y el precio de

los proyectos construccion, potencialmente no impactan directamente en la prediccion del precio

de los proyectos de construccion, las variables eliminadas se mencionan en la siguiente tabla:

Tabla 6 Eliminacion de variables - Base de datos general — Depuracion N° 1

1. Longitud 2. Latitud 3. Cédigo Del Proyecto |4. Regional
5. Destino Etapa 6. Nombre Del Proyecto |7. Direccién 8. Nombre De La Etapa
9. Fecha terminacién construccion |10. Fecha de entrega 11. ID tipo 12. Estado

13. Fase

Fuente: Elaboracion propia del autor.

Adicional se incluyeron las siguientes variables:

- SetTimeData: En esta variable se coloca la fecha 01/01/2020.

- DiferenciaVentas: Diferencia entre SetTimeData y fecha inicio de ventas con el fin de

obtener el nimero de dias que han transcurrido desde la fecha de inicio ventas hasta el 1
de enero de 2020.
- Anventas: Se obtiene al dividir el nimero de dias que han transcurrido desde la fecha de

inicio ventas hasta el 1 de enero de 2020 sobre 365 dias, con el fin de obtener el nimero

de afios que han transcurrido.

Para la base de datos general se identificaron los valores nulos en las variables alcobas y bafios

con el objetivo de reemplazarlos por O (cero) y con la palabra “Sin definir” para las variables

categoricas. En la siguiente tabla se presenta el nivel de poblamiento de datos ausentes:

Tabla 7 Numero de registros ausentes

Uso Numero de registros ausentes

Bafios Alcobas

# Registros % # Registros %
Residencial 462 |0,89% 431 0,83%
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| No residencial | 8.402 |16,23% | 8.905 |17,20% |
Fuente: Elaboracion propia del autor.

Una vez realizados los ajustes anteriormente mencionados en la fase exploratoria, se procede
a cargar la base general y la base de acabados en RStudioy continuar con la depuracion y

organizacion de la misma.

En Rstudio quedd cargada la base de datos general actualizada con la primera depuracion la cual
cuenta con una cantidad de 52.085 registros y 26 variables. La segunda etapa de depuracion se
fundamentd en la extraccion de proyectos que presentan valor nulo o cero en el precio ya que se
generan sesgos en el ajuste de los modelos y no aportan al prondstico quedando un total de 40.537
registros y 24 variables. Posterior a eso se procede a clasificar las variables categdricas y numéricas
quedando de la siguiente forma:

Tabla 8 Clasificacion variables categoricas y numéricas - Base de datos general

VARIABLES CATEGORICAS
Ciudad Zona Estrato Barrio
Sistema Constructivo Tipo por etapa Usos Segmento
Localidad

VARIABLES NUMERICAS
ID Proyecto ID etapa Numero de unid por etapa |Fecha inicio ventas
Fecha inicio construccién [Unid por tipo Area por tipo Area total
Alcobas Bafios Precio de Venta Precio por metro
Set Time Data Diferencia Ventas |An ventas

Fuente: Elaboracion propia del autor

En la tercera depuracion se eliminaron las siguientes variables puesto que su informacion no se

requeria en el modelo quedando una base de 40.537 registros y 17 variables (ver tabla 8).

Tabla 9 Eliminacion de variables - Base de datos general — Depuracion N° 3

VARIABLES ELIMINADAS
ID Etapa Fecha inicio Ventas Fecha inicio construccién
Area total Precio por metro SetTimeData
Diferenciaventas
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Fuente: Elaboracion propia del autor

La variable ID etapa se elimind puesto que es una numeracion propia de Camacol para clasificar
los proyectos; Fecha inicio ventas, Fecha inicio de construccion, Diferencia ventas no se requieren
puesto que solo se utilizara la variable Anventas que corresponde al nimero de afios que han
transcurrido desde la fecha inicio de ventas hasta el 1 de enero de 2020. La variable precio por
metro se elimina debido a que esta directamente relacionada con el precio de venta y la variable
area total no se requiere puesto que esta directamente relacionada con las variables area por tipo y
numero de unidades por tipo, la anterior decision se toma para evitar correlacion entre variables
debido a que aportan la misma informacion.

A continuacion se muestran los niveles que presenta la base de datos general para cada una de
las variables categoricas:

Tabla 10 Niveles (Variables categoricas Ciudad y Zona) - Base de datos General

Ciudad Total registros

1 |BOGOTA,D.C. |28.439

2 |SOACHA 2.124

3 |CHIA 1.390

4 |CAJICA 1.254

5 |FUSAGASUGA |1.015

6 |ZIPAQUIRA 763

7 | TOCANCIPA 723

8 | MOSQUERA 692

9 | MADRID 691

10 | COTA 437

Zona Total registros
1 |10 - MULTICENTRO 3.694
2 |05 - CEDRITOS 2.395
3 |44 -SOACHA 2.124
4 |12-CHICO 2.119
5 |02 - MAZUREN 1.667
6 |36-CORDOBA 1.627
7 |54-CHIA 1.390
8 |49 - CAIJICA 1.254
9 |25 - AMERICAS 1.210
10 | 01 - MARANTA 1.109
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Ver Anexo 1 - Fuente: Elaboracién propia del autor

Tabla 11 Niveles (Variables categoricas Estrato y Barrio) - Base de datos General

Estrato [Total registros

1 0 3.405
2 1 20
3 2 3.151
4 3 11.765
5 4 11.020
6 5 6.181
7 6 4.933
Barrio Total registros

1 20 DE JULIO 1

2 7 DE AGOSTO 3

3 ABRAHAN LINCON 4

4 ACACIAS USAQUEN 220

5 ACEVEDO TEJADA 9

6 AEROPUERTO EL DORADO 1

7 ALAMEDA 49

8 ALAMOS 45

9 ALCALA

10 ALCALA SPRING NORTE 5

Ver Anexo 2 - Fuente: Elaboracién propia del autor

Tabla 12 Niveles (Variable categdrica Sistema Constructivo) - Base de datos General

Total
Sistema Constructivo Registros

1 | Estructura combinada - Concreto con metal 12
2 | Estructura combinada (Concreto con metal) - (Estructura combinada) 12
3 | Estructura metalica 490
4 | Industrializado - Forsa 2.255
5 Industrializado - Manoportable 487
6 |Industrializado - Otro tipo de formaleta metdlica 218
7 Industrializado - Outinord 447
8 |Industrializado - Tunel 148
9 Industrializado - Unispan 129
10 |Industrializado - Contech 578
11 | Mamposteria confinada 35
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12 | Mamposteria estructural 4.269
13 | No responde 13

14 |Otro 127

15 | Sin definir 7.713
16 | Tradicional aporticado 23.542

Tabla 13 Niveles (Variables categoéricas Tipo por etapa, Usos y Segmento) - Base de datos

Tipo por etapa | Total registros
1 Apartamento 33.011
2 Bodega 253
3 Casa 2.916
4 Comercial 1
5 Consultorio 202
6 Habitaciones 19
7 Local 1.723
8 Lote 630
9 Oficina 1.708
10 Otro 1
11 Parqueadero 7
12 Servicios 2
13 Sin definir R 2
Usos Total registros
1 No residencial 4.548
2 Vivienda 35.927
Segmento Total registros

1 | No Residencial 4.548

2 |No VIS 25.117

3 | SIN ASIGNAR 3.522

4 |VIP 322

5 |VIS 6.966




Para la cuarta depuracion se realiz6 una subdivision de la base de datos general clasificandola
segun su uso “residencial” y “no residencial”, lo anterior con el fin de realizar una imputacion de
datos con la mediana para la variable bafio y alcobas que tengan valores 0 (cero) puesto que se
considerd como inconsistencia que un proyecto residencial no tenga bafio ni alcobas. Una vez
clasificado se tienen 4.574 registros para el uso no residencial y 35.963 datos para uso residencial
con 17 variables.

Se construy6 en Excel una tabla donde se recopilé el valor de la inflacion desde el afio 1946
hasta el 2019 tal como se muestra en la siguiente tabla donde en la columna “prom” se entrega el
valor promedio desde el afio que indica la fila hasta el afio 2019, con el objetivo de cargarla en R

Studio.
Tabla 14 Valores historicos Inflacion 1946 — 2019 — Fuente DANE

¥ PosiciA®*n.relativa ad.o InflaciA®*n. anual prom
1 1 39 1946 9.30 13.500270
2 2 50 1947 18.30 13.557808
3 3 44 1948 16.00 13.491944
4 4 20 1949 6.70 13.456620
5 5 34 1950 20,50 13,553143
6 6 36 1951 8.90 13.452464
7 7 1 1952 -2.30 13.519412
8 8 27 1953 7.30 13.755522
9 9 35 1954 8.80 13.853333
10 10 2 1955 1.72 13.931077
11 11 33 1956 8.47 14.121875
12 12 52 1957 18.75 14. 211587
13 13 37 1958 9.21 14.138387
14 14 26 1959 7.23 14,219180
15 15 21 1960 6.74 14.335667
16 16 17 1961 6.32 14.464407
17 17 24 1962 6.93 14. 604828
18 18 74 1963 32.41 14.739474
19 19 32 1964 5.39 14.423929
20 20 43 1965 14.384 14.533636
21 21 40 1966 12.92 14.527963
22 22 28 1967 7.46 14,358302
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(..)

48 48 59 1993 22.61 8.464074
49 49 38 1994 22.60 7.920000
50 50 53 1995 19.47 7.332800
51 51 56 1996 21.64 6.827083
52 52 47 1997 17.68 6.183043
53 53 46 1998 16.70 5.660455
54 54 38 1999 9.23 5.134762
55 55 34 2000 8.75 4.930000
56 56 29 2001 7.65 4.728947
37 57 25 2002 6.99 4,566667
58 58 19 2003 6.49 4.424118
59 59 14 2004 5.50 4.295000
60 &0 13 2005 4.85 4.214867
61 61 12 2006 4.48 4.169286
62 62 15 2007 5.69 4.145385
63 63 30 2008 7.67 4.016667
64 o4 4 2009 2.00 3.684545
63 65 & 2010 3.17  3.853000
66 66 9 2011 3.7 3.928889
67 &7 5 2012 2.44 3.953750
68 68 3 2013 1.94 4.170000
69 69 g 2014 3.66 4.5341667
07 22 2015 6.77 4.713000
17 16 2016 5.75 4.205000
727 11 2017 4.09 3.6%0000
737 7 2018 3.18 3.490000
747 10 2019 3.80 3.B0COCO

Posterior a esto, se crea una columna adicional a la base de datos general llamada Precio P
y sealimenta con las inflaciones promedio con el objetivo de traer los precios de venta a valor
presente.Debido a que no es recomendable realizar imputacion de datos para los valores nulos
en la variableprecios de venta se decidi6 eliminar dichos valores quedando una base de 40.475
registros y 18 variables.

Base de datos acabados: Se carga en RStudio la base de acabados en formato .csv la cual tiene
21.190 registros con 124 variables, con la libreria dplyr se elimino todos los valores duplicados
que tenia la base quedando 10.401 registros con 124 variables.

Con la funcion inner join se unifico las dos bases de datos general y acabado por la variable
quetienen en comun “ID proyecto” quedando una base de datos de 40.475 registros con 141
variables. Al unificar las dos bases de datos se identificd que existian variables que se
duplicaban como ciudad y sistema constructivo razén por la cual se eliminaron. Para la quinta
se eliminan las siguientes variables:

e Precio de venta: Esta variable ya no se requiere puesto que con estos valores se
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construyd una nueva variable denominada “Precio P” la cual contiene todos los
precios de venta traidos a valor presente (Enero 1 de 2020), estos nuevos valores
son los que seran tomados como variable de salida para alimentar el modelo, con lo
anterior, se busca no tener sesgos en cuanto a la pérdida del valor del dinero en el
tiempo.

An ventas: Esta variable fue utilizada con el fin de conocer el tiempo transcurrido
en afios desde la fecha de finalizacion de ventas de cada proyecto a la fecha en la
que se desea traer los precios de venta a valor presente (Enero 1 de 2020); debido a
que en esta etapa ya se conocen los Precios de Venta traidos a valor presente los
cuales se encuentran consignados en la variable Precio P esta variable ya no es
requerida.

Activo/Inactivo: Esta variable no se requiere puesto que es una nomenclatura
interna de Camacol para conocer si un proyecto se encuentra activo o inactivo.
Codigo de Proyecto: Esta variable se decide eliminar puesto que es un codigo
interno que maneja Camacol para registrar cada proyecto.

Nombre del proyecto: Debido a que el objetivo es la prediccidn del precio de venta
se decide eliminar el nombre del proyecto debido a que la informacion que
proporciona esta variable no varia el precio de cada registro.

Regional: Esta variable decide ser eliminada puesto que para todos los registros la
informacion es la misma “Cundinamarca”.

Ciudad y: La variable “ciudad” se encontraba en las dos bases de datos “general” y
“acabados”, una vez se unificaron las bases de datos la informacién de esta variable
quedo duplicada razdn por la cual se decide eliminar una de ellas.

Direccion del proyecto: De acuerdo al andlisis realizado se establece que la
ubicacién del proyecto impacta en los precios de venta de cada registro, por lo
anterior, se establece que para el modelo se dejaran variables tales como: Ciudad,
zona y Barrio debido a que estas permiten realizar una mejor clasificacion, razon
por la cual se decide eliminar la variable “Direccion del proyecto”.

Teléfono: Se define que esta variable no tiene una relacion directa que impacte en
el precio de venta que es nuestra variable a predecir.

Destino: Esta variable entrega informacion en cuanto al uso final de cada proyecto

(venta, uso propio, arriendo etc), de acuerdo al analisis realizado se establece que



el uso que cada propietario le designe al inmueble, el precio de venta no sufre
ninguna modificacion razén por la cual se decide eliminar esta variable del modelo.
Uso general del proyecto: Esta variable se encontraba en las dos bases de datos
“general” y “acabado”, una vez se unificaron las bases de datos la informacion de
esta variable quedd duplicada razon por la cual se decide eliminar una de ellas.

ID Proyecto: Esta variable se decide eliminar puesto que es un cddigo interno que
maneja Camacol para registrar cada proyecto.

Sistema constructivo y: Esta variable se encontraba en las dos bases de datos
“general” y “acabado”, una vez se unificaron las bases de datos la informacion de
esta variable quedo duplicada razén por la cual se decide eliminar una de ellas.
Abierta/cerrada: Esta variable no se requiere puesto que es una nomenclatura
interna de Camacol para conocer si un proyecto se encuentra abierto o cerrado.
Caodigo etapa: Esta variable se decide eliminar puesto que es un cadigo interno que
maneja Camacol para registrar cada proyecto.

Nombre etapa: Debido a que el objetivo es la prediccion del precio de venta se
decide eliminar el nombre de la etapa debido a que la informacién que proporciona
esta variable no varia el precio de cada registro.

Unidades etapa, destino etapa, uso etapa: Estas variables se encontraban en las dos
bases de datos “general” y “acabado”, una vez se unificaron las bases de datos la
informacidn de esta variable quedd duplicada razon por la cual se decide eliminar

una de ellas.

Una vez terminada la depuracién y unificacion de las bases de datos queda una base de 40.475

datos con 117 variables.

Identificacidn de las variables de entrada y salida que se van a utilizar en cada modelo

Tabla 15 Variables de entrada y salida definitivas para los modelos

VARIABLE TIPO VARIABLE TIPO
1 PrecioP Variable salida 31 |Zona oficina administracion Variable entrada
2 Ciudad Variable entrada 32 |Zona espejo de agua Variable entrada
3 Zona Variable entrada 33 |Zona parque infantil Variable entrada
4 Estrato Variable entrada 34 |Zona citofonia Variable entrada
5 Barrio Variable entrada 35 |Zona aire acondicionado Variable entrada
6 Sistema Constructivo Variable entrada 36 |Zona cinema Variable entrada
7 Tipo por etapa Variable entrada 37 |Zona sendero de trote Variable entrada
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Fuente: Elaboracion propia del autor
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8 Usos Variable entrada 38 |Zona terraza sky club Variable entrada
9 Segmento Variable entrada 39 [Zona fuente Variable entrada
10 (Localidad Variable entrada 40 |Zona red contra incendios Variable entrada
11 [NuUmero de unidades por etapa Variable entrada 41 |Zona de pesca Variable entrada
12 |Unidades por tipo Variable entrada 42  |Zona kiosko Variable entrada
13 |Area por tipo Variable entrada 43 |Zona cuarto de basuras Variable entrada
14 (Alcobas Variable entrada 44 |Zona cancha de tenis Variable entrada
15 |Bafios Variable entrada 45 |Zona shut basuras Variable entrada
16 |Zona internet Variable entrada 46 |Zona tanque abastecimiento de agua |Variable entrada
17 |Zona bbg Variable entrada 47 |Zona saldén comunal Variable entrada
18 [Zona balcén Variable entrada 48 |Zona caldera Variable entrada
19 |Zona sede social Variable entrada 49 |Zona golfito Variable entrada
20 |Zona ascensores Variable entrada 50 |Zona porteria Variable entrada
21 |[Zona gimnasio Variable entrada 51 [Zona saldn de juegos Variable entrada
22 |Zonasverdes Variable entrada 52 [Zona campo de golf Variable entrada
23 |Zona guarderia Variable entrada 53 |Zona lavanderia Variable entrada
24 |Zona ciclo ruta Variable entrada 54 |Zona bicicletero Variable entrada
25 |Zona piscinas Variable entrada 55 [Zonas humedas Variable entrada
26 |Zona bar Variable entrada 56 |Zona salones especiales sala de juntas [Variable entrada
27 |Zona cancha multiple Variable entrada 57 |Zona planta eléctrica de emergencia Variable entrada
28 |Zona cancha squash Variable entrada 58 |Zona plazoletas Variable entrada
29 (Zona cancha de futbol Variable entrada 59 |Zona centro computo Variable entrada
30 (Zona lobby recepcion Variable entrada 60 [Zona cafeteria Variable entrada
VARIABLE TIPO VARIABLE TIPO
61 [Zona restaurante Variable entrada 91 [Subestructura sétano Variable entrada
62 |Zona auditorios Variable entrada 92 [Divisiones inferiores Variable entrada
63 |Zona capilla Variable entrada 93 [Fachada Variable entrada
64 |Zona baterias de bafios Variable entrada 94 |Cubiertas Variable entrada
65 [Zona vestier Variable entrada 95 |Ventaneria Variable entrada
66 |Zona biblioteca Variable entrada 96 |[Pisos alcobas Variable entrada
67 |Zonas cuarto gases Variable entrada 97 [Muros alcobas Variable entrada
68 |Zona mascotas Variable entrada 98 |Cielo raso alcobas Variable entrada
69 |Zona cuarto de equipos Variable entrada 99 |[Pisos cocina Variable entrada
70 |Zona de nifios Variable entrada 100 |Muros cocina Variable entrada
71 |Zona area lounge Variable entrada 101 |Cielo raso cocina Variable entrada
72 |Zona sala de estudios Variable entrada 102 |Tipo cocina Variable entrada
73 |Zona escaleras Variable entrada 103 |Meson cocina Variable entrada
74 (Zona minimarket Variable entrada 104 |Muebles cocina Variable entrada
75 |Zona conjunto cerrado Variable entrada 105 |Dotacién cocina Variable entrada
76 |Zona sala multiple Variable entrada 106 |Pisos bafios Variable entrada
77 |Zona teatrino Variable entrada 107 [Muros bafios Variable entrada
78 |Zona coworking Variable entrada 108 |Cielo raso bafios Variable entrada
79 |Zona yoga Variable entrada 109 |Meson bafios Variable entrada
80 [Zona spa Variable entrada 110 |Division bafios Variable entrada
81 (Zona sauna Variable entrada 111 {Lavamanos Variable entrada
82 [Zona deposito Variable entrada 112 |Mueble lavamanos Variable entrada
83 |Zona via de acceso Variable entrada 113 |Lavadero Variable entrada
84 |Zona tanque reserva de agua Variable entrada 114 |Puerta principal Variable entrada
85 |Zona roof garden Variable entrada 115|Puertas inferiores Variable entrada
86 |Zonana Variable entrada 116 |Closet material Variable entrada
87 |Zona muro escalar Variable entrada 117|Cornisa Variable entrada
88 |Zona no responde Variable entrada
89 |Placa entrepiso Variable entrada
90 |Subestructura cimentacién Variable entrada




Modelos supervisados

Con el fin de explicar el precio de los proyectos de construccion a partir de las diversas
co-variables expuestas en la investigacion se ajustan cuatro tipos de modelos, iniciando por el
modelo de regresion lineal maltiple, los arboles de regresion, las maquinas de soporte vectorial

y las redes neuronales.

Ajuste del modelo de regresion lineal multiple

El modelo busca la explicacion del precio a partir de la combinacion lineal de las
variables independientes observadas mas un componente del error que se asumen sigue

una distribucidén normal con varianza de los errores constantes “homocedasticidad”.

Modelo.

yi =« + ﬁlxciudad + .Bzxzona + .83xestrato + .84xbarrio + .BsxSistemaConst. + .86xtipoEtapa
+ ﬁ7xusos + Bsxsegmento + .89xlocalidad + Bloxnumero_unidades_etapa

k
+ ﬁllxarea_tipo + ﬁlzxunidades_tipo + B13Xaicobas T B1aXpasio T+ Z Bzona Xk
+otg

Se realizan tres ajustes del modelo, uno tomando todos los registros, otro con registros
de proyectos de uso residencial y otro con los proyectos de uso no residencial obteniendo
los siguientes resultados de los ajustes:

i Modelo Uso Uno NO
Estadistico . . . .
completo residencial residencial
F 6,282 141,200 1,866
p.valor <2.2e-1 <2.2e-1 <2.2e-16
RA2 0,163 0,824 0,097
RA2 ajustado 0,137 0,818 0,208
Error estandar de residuales 2.966.000 227.200 8.892.000

El ajuste del modelo requiere de otras verificaciones, no obstante, se detallara los
supuestos del error donde recae las estrategias de estimacion.

Al observar algunas pruebas de normalidad sobre los residuales de la regresion se
evidencia p.valores muy bajos, casi cero, lo que indica el rechazo de la normalidad, al

observar algunos graficos puede deberse a algunos valores que son extremos pero pueden
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ser consistentes con la realidad por lo que se recomienda otra estrategia para la prediccion.

Modelo completo

Uso residencial

Uso No residencial

Prueba de normalidad Estadistico p.valor Estadistico p.valor Estadistico p.valor
Lilliefors 0,37982 <2.2e-16 0,1689 <2.2e-16 0,30686 <2.2e-16
Anderson-Darling 11.380 <2.2e-16 2.650,3 <2.2e-16 951.35 < 2.2e-16
Normalidad de Pearson 275.000 <2.2e-16 22.989 <2.2e-16 17.805 <2.2e-16
Jarque Bera 4,23E+15 <2.2e-16 77.217.612 <2.2e-16 458.518.477 < 2.2e-16
Frosini 42,637 <2.2e-16 19,614 <2.2e-16 12.312 <2.2e-16

Con el fin de validar la homocedasticidad se observan los residuales frente a algunas

co-variables principales y la relacion entre los residuales y la variable repuesta los cuales

se muestran a continuacion:
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El estadistico F del ajuste del modelo es de 6.282 con un p.valor < 2.2e-16 lo que indica

el rechazo de la hip6tesis que ninguna variable aporte al precio, es decir por lo menos hay

alguna que influencia en el precio. No obstante, el R y el R cuadrados ajustado son de

0.1629 y 0.137, lo cual son muy bajos, adicionalmente al realizar un chequeo cruzado

tomando un conjunto de entrenamiento y calculando el error de la estimacion con los datos

observados en el conjunto de prueba, para mirar la consistencia se seleccionan diferentes
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conjuntos de entrenamiento entre el 60% y 80% de los datos con los que se ajusta el
modelo de regresion y se calculan la raiz del promedio de los errores cuadraticos medio
para cada uno de ellos. La siguiente tabla muestra el resumen estadistico de los errores
junto al resumen de los precios de los datos observando una alta dispersion y errores

bastante altos con relacion a la respuesta original, no generando un buen ajuste.

Estadistico Errores Precios
generados

Min $922.396 $29

Q1 $1.514.702 $153.017

Mediana $4.223.718 $306.815

Q3 $5.221.828 $551.638

Max $10.054.493 $492.778.685

Promedio $3.829.751 $551.387

Distribucion de los errores

2.0e-07
|

| IS

T T T T T 1
Oe+00 2e+06 4e+06 Ge+06 8e+06 1e+07

Densidad

1.0e-07
|

0.0e+00

error
Ajuste del modelo de arboles de decisidn
Los arboles de regresion permiten explicar la respuesta de una variable a partir de
responder preguntas dicotomicas a cerca de cada una de las co-variables. Al final

construye hiper-rectangulos de tal forma que las observaciones que puedan estar dentro

de un hiper-rectangulo tengan el mismo valor estimado (Hernandez, 2021)

El siguiente diagrama muestra el arbol que se construye con las variables presentadas,

en este caso son significantes las variables de la “zona” y el “area por_tipo”.
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Se ajusta un arbol de regresion con el 75% Yy se usa el 25% restante para probar el

modelo del conjunto total de datos, uso residencial y no residencial. Al obtener el

pronostico de los precios bajo este modelo frente a los valores reales tenemos una

correlacion del 0.35, 0.47 y 0,519 respectivamente. Los correspondientes pronosticos

sobre los conjuntos de prueba como se muestra en el siguiente gréafico.
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Precio

Con el fin de pronosticar el precio se ajusta otro modelo mediante una regresion de

soporte vectorial (SVM) teniendo en cuenta las co-variables anteriormente mencionadas

en los diversos conjuntos de datos, obteniendo los siguientes resimenes de los modelos

ajustados:
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, Modelo  Modelo Uso Modelo Uso No
Parametros . . . .
general Residencial Residencial
gamma 0,00080 0,00084 0,00156
epsilon 0,1 0,1 0,1
Numero de vectores de soporte 5.293 35.926 926

Una vez se ajustan los modelos con los diversos conjuntos de datos se contrasta los

prondsticos sobre los datos originales con los datos reales.
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Los errores de prondstico en los modelos ajustados son de 3.025.690, 550.616,3 y

8.960.913, y en la siguiente grafica podemos ver los valores del prondstico (puntos color

negro) frente a una de las variables de interés y el valor real del precio (puntos color rojo).

Precio
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Prondéstico mediante redes neuronales

Una red neuronal artificial es un sistema de computacion que aprende de los datos
administrados.

Primero, se genera una estructura de “neuronas” artificiales que se conectan entre si.
Luego, se pide que este conjunto resuelva un problema mediante intentos sucesivos
fortaleciendo cada vez las conexiones que conducen al éxito. Tensorflow es un paquete
que se puede instalar en Python para el ajuste de modelos de aprendizaje automatico
principalmente en el disefio y aprendizaje de redes neuronales. Ha sido desarrollado por
Google Brian Team dentro de la organizacion de investigacion de Machine Intelligence
de Google para el aprendizaje automatico y la investigacion de redes neuronales.
Tensorflow puede entrenar y ejecutar redes neuronales profundas para la clasificacion de
digitos manuscritos, reconocimiento de imagenes, incrustaciones recurrentes, modelo de
secuencia a secuencia para traduccién automatica, procesamiento de lenguaje natural y

simulaciones basadas en PDE (Ecuacion Diferencial Parcial) (Sanchez & Israel, 2020).

Red Neuronal para los datos de Uso residencial

Para la elaboracion de este modelo se realizé una red neuronal artificial, tomando como
informacion de entrada la base de datos exportada del modelo 2 en Rstudio en la cual se
encuentran los proyectos de uso residencial (apartamentos y casas) que corresponden a
35.927 registros con 116 variables de entrada y una variable de salida (precio de venta)

las cuales se relacionan en la tabla 15.

Se utiliza la libreria get.dummies con el objetivo que cada variable categorica se
subdivida en variables dummies quedando una base de 37.927 registros y 1.227 columnas
o0 variables. La variable respuesta corresponde al precio de venta y las variables restantes
se dejan como variables que ingresan a la red. Se realiza una subdivision de la base de
datos en la cual se deja el 80% de la base de datos para entrenamiento (data train) y el 20%

restante para prueba o data test.

Los parametros se muestran a continuacion
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Model: "seguential”

Layer (type) Output Shape Param #
Tdense 1 (Dense)  (Weme, 1024) 1256418
dense_2 (Dense) (None, 512) 524860
dense_3 (Dense) (MNone, 256) 131328
dense_4 (Dense) {Mone, 128) 32896
dense_5 (Dense) (MNone, 16) 2864
dense_output (Dense) (MNene, 1) 17

Total params: 1,924 3
Tralnable params: 1,947,553
Non-trainable params: @

Una vez construidos los errores a partir de la variacién porcentual entre los valores
pronosticados y los valores reales se observa que el error maximo obtenido es de 59,54 %
de subestimacion y 33.62 %. de sobreestimacion. Al tener en cuenta las 20 sub-muestras,
el 5% de los individuos que mas tienen pronostico por debajo del valor real en el conjunto
de entrenamiento, se alejan en promedio en un 38,8% del valor real; por otro lado, el 5%
de los individuos que tienen un pronostico superior al valor real en el conjunto de prueba

supera en un 25% al precio real.

Los correspondientes prondsticos sobre los conjuntos de prueba se muestran en el

siguiente gréfico:

Precio real vs Precio pronosticado uso residencial
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El96,11% de los individuos del conjunto de prueba tienen el valor real del precio dentro

del intervalo del prondstico correspondiente.

Por otro lado, la red de uso No residencial hace uso la libreria get.dummies con el
objetivo que cada variable categérica se subdivida en variables dummies quedando una
base de 4548 registros y 673 columnas o variables. Se escoge la variable “y” o variable a
predecir que en este caso seria el precio de venta y las variables restantes se dejan como
variables independientes. Se realiza una subdivision de la base de datos en la cual se deja
el 80% de la base de datos para entrenamiento (data train) y el 20% restante para prueba

0 data test.

Los parametros se muestran a continuacion:
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
“dense 1 (Dense) (Mome, 1024)  eso1s2
dense_2 (Dense) (None, 512) 524380
dense_3 (Dense) (None, 256) 131328
dense_4 (Dense) {None, 128) 32896
dense_5 (Dense) (None, 16) 2864
dense_output (Dense) (None, 1) 17

Total params: 1,388,257
Trainable params: 1,388,257
Nen-trainable params: @

Una vez construidos los errores a partir de la variacién porcentual entre los valores
pronosticados y los valores reales se observa que el error maximo obtenido es de 36,28 %

de subestimacion y 79,8 %. de sobreestimacion.

Los correspondientes prondsticos sobre los conjuntos de prueba se muestran en el
siguiente gréfico:

Precio real vs Precio pronosticado uso no residencial
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El 57,47 % de los individuos del conjunto de prueba tienen el valor real del precio

dentro del intervalo del prondstico correspondiente.
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6. Conclusiones y recomendaciones

La construccién es uno de los sectores que desempefian un papel fundamental en la
economia de cualquier pais, sin embargo, se evidencia que la inversion e implementacién en
investigacion y desarrollo es baja comparada con otras industrias, razon por la cual un gran
porcentaje de los procesos desde la planeacion hasta la ejecucion adn se realiza sin ningun

tipo de automatizacién generando incertidumbre y riesgos para el gremio constructor.

La presente investigacion aportd en la fase de oferta econdmica dentro el proceso de
negociacion de los proyectos de construccion mediante el pronostico de los precios a partir
del uso de métodos supervisados usando 116 variables de entrada (ver tabla 15) que
tipicamente inciden en el mismo. El aporte se debe a la complejidad en esta fase, ya que
durante la planeacion existe una alta incertidumbre por parte de los profesionales que realizan
las evaluaciones en etapas de pre-factibilidad puesto que no se cuenta con suficiente
informacidn técnica ni herramientas automatizadas que les permita realizar estimaciones
asertivas evitando posibles desviaciones que se puedan ver representadas en pérdidas

econdmicas para los inversionistas y gerentes.

Para el prondstico se ajustaron modelos supervisados en Machine Learning usando una
base de datos de 51.579 registros que proporcion6 Camacol obtenida del Censo Nacional de

Edificaciones que se realiza desde el afio 1995.

Las redes neuronales ajustaron de una mejor forma el precio, aportando notoriamente a la
automatizacién de los procesos de planeacion de los proyectos en el sector de la construccién
contribuyendo a la minimizacion de errores generados por procesos manuales, sin embargo,
se requiere tener bases de datos consolidadas, robustas y de calidad que le permitan a la
academia realizar modelos cada vez mas precisos. Lo anterior se evidencia frente a la alta
dificultad que se encontrd durante la elaboracion de esta tesis en cuanto a la consecucion de

bases de datos confiables que permitieran alimentar los modelos.

Para la prediccidn por redes neuronales se estructuraron dos modelos, uno de ellos toma en

cuenta los proyectos de uso residencial y el otro para los proyectos de uso no residencial. La
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arquitectura ajustada esta conformada por 5 capas ocultas con 1.024, 512, 256, 128, y 16
neuronas respectivamente, finalizando con una capa de una neurona en los dos casos. El
entrenamiento de la red tomo en cuenta el 80% de la informacion, donde se seleccionan 20
subconjuntos, en cada uno se toma el 80% para entrenamiento y 20% de prueba con el fin de

tener consistencia en los resultados.

Para el primer modelo con redes neuronales, el realizado sobre los proyectos de uso
residencial, la red logra ajustar bien el precio de los proyectos ya que cerca del 96,11 % de los
individuos del conjunto de prueba tienen el valor real del precio dentro del intervalo del
prondstico correspondiente. Al tener en cuenta las 20 sub-muestras, el 5% de los individuos
que mas tienen pronostico por debajo del valor real en el conjunto de entrenamiento, se alejan
en promedio en un 38,8% del valor real; por otro lado, el 5% de los individuos que tienen un

prondstico superior al valor real en el conjunto de prueba supera en un 25% al precio real.

Para el caso de los proyectos No residenciales, el pronostico por redes neuronales no
es tan adecuado ya que tan solo cerca del 57,47 % de los individuos del conjunto de prueba
tienen el valor real del precio dentro del intervalo del prondstico correspondiente y se
encuentran errores que estan por encima del 79,8 % del valor real. La razén puede
obedecer al numero de proyectos con los que fue entrenada la red la cuél es muy inferior
al nimero de datos con los que se entrend el modelo residencial, por lo anterior, se
recomienda para tesis futuras realizar nuevos modelos con mayor cantidad de datos de
proyectos de uso no residencial, esto podria ser posible puesto que Camacol cuenta con
una base de datos mas extensa a la analizada en la presente tesis puesto que realiza el
Censo Nacional de edificaciones a nivel Nacional.

El primer modelo de regresién lineal que se realizd en el software RStudio para los
proyectos de uso residencial y no residencial con una totalidad de 40.475 proyectos el cual
arrojo un R cuadrado de 0,163, una vez se practico el test de lilliefors se identifico que el p-
value erainferior a 0.05 lo que indico que sus errores no se distribuian normalmente. Adicional
a lo anterior, se valido la prueba de hipétesis que indica que en el modelo se estan usando

variables independientes que si explican la variable de salida (Precio de venta).
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Para el segundo y tercer modelo de regresion lineal se dividid la base de datos en
proyectos de uso residencial (modelo 2) y uso no residencial (modelo 3). Para el modelo 2 se
obtuvo un R-cuadrado de 0,824 y para el tercer modelo un R-Cuadrado de 0.097, por lo
anterior se evidencia que el modelo de regresion lineal con mejor R-cuadrado es el nimero 2
que corresponde a proyectos de uso residencial, razon por la cual se infiere que los modelos
tuvieron un mejor comportamiento al dividirlos de acuerdo a su uso, sin embargo el modelo
numero 3 no tuvo un buen R-cuadrado y esto pudo deberse a que el nUmero de proyectos con
el cual se realizo el modelo es muy pequefio (4.548 proyectos) en comparacion al segundo
modelo que se trabajé con 35.927 proyectos, por lo anterior, se recomienda a futuro realizar
modelos para uso no residencial con mayor cantidad de datos con el fin de identificar si esta
pudo haber sido la causa del comportamiento encontrado. Sin embargo una vez se realizo el
test de lilliefors para los dos modelos se identifico que el p-value era menor a 0.05 lo que
indicd que sus residuales no se distribuian normalmente. Por los resultados expuestos
anteriormente se hizo necesario evaluar modelos con redes neuronales. Adicionalmente se
ajustaron modelos supervisados como arboles de decisién y méaquina de soporte vectorial con
el fin de explorar alternativas que dependieran de la variabilidad de los datos, los cuales
generaron errores bastante altos entre el valor real y el pronosticado, generando
inconsistencias en las estimaciones para este fin. Los arboles de regresion para el modelo 1
(residencial + no residencial), modelo 2 residencial y modelo 3 no residencial tuvieron una
correlacion de 0.35, 0.47 y 0.51 respectivamente. Para los modelos de ajuste por maquina de
soporte vectorial los errores de pronostico son de 3.025.690 para el modelo 1, 550.616,3
modelo 2 y 8.960.913 modelo 3.
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9. Anexos

9.1 Anexo 1 - (Variables categéricas Ciudad y Zona) - Base de datos General

ciudad Total_registros
1 |BOGOTA,D.C. |28.439
2 |SOACHA 2.124
3 |CHIA 1.390
4 | CAJICA 1.254
5 | FUSAGASUGA |[1.015
6 |ZIPAQUIRA 763
7 | TOCANCIPA 723
8 | MOSQUERA 692
9 | MADRID 691
10 | COTA 437
11 | GIRARDOT 395
12 | RICAURTE 388
13 | FUNZA 387
14 | LA MESA 364
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15 | FACATATIVA 360

16 | LA CALERA 221

17 | ANAPOIMA 154

18 | SOPO 150

19 | VILLETA 139

20| TENJO 124

21| LA VEGA 90

22 | TABIO 51

23| GACHANCIPA |46

24 | SIBATE 41

25| APULO 37

Zona Total registros
1 |10 - MULTICENTRO 3.694
2 | 05- CEDRITOS 2.395
3 |44 -SOACHA 2.124
4 |12 -CHICO 2.119
5 |02 - MAZUREN 1.667
6 |36- CORDOBA 1.627
7 |54 -CHIA 1.390
8 |49 - CAJICA 1.254
9 |25 - AMERICAS 1.210
10 | 01 - MARANTA 1.109
11|65 - FUSA 1.015
12 | 15 - TEUSAQUILLO 983
13|16 - CHAPINERO ALTO | 924
14 |30 - PABLO VI 868
15 | 53 - ZIPAQUIRA 763
16 | 42 - FONTIBON 727
17 | 115 - TOCANCIPA 723
18 |17 - CENTRO 723
19 | 59 - MOSQUERA 692
20|62 - MADRID 691
21|31 - MODELIA 677
22|34 - BOCHICA 644
23|41 - TIBABUYES 538
24|09 - LA CAROLINA 533

27 - CENTRAL DE
25| ABASTOS 522
26|14 - CHAPINERO 493
27|32 - MINUTO DE DIOS 438
28|60 - COTA 437




46

29|13 - ROSALES 417
30[20 - QUIROGA 417
31|40 - LA CAMPINA 417
32|22 - MARRUECOS 405
331|229 - GIRARDOT 395
34| 114- RICAURTE 388
35|37 - COLINA CAMPESTRE | 388
36|58 - FUNZA 387
37|19-20DE JULIO 380
381|227 - LA MESA 364
39|61 - FACATATIVA 360
40| 24 - AUTOPISTA SUR 332
41|07 - LA CALLEJA 317
42|04 - CEDRO GOLF 303
43129 - CUNDINAMARCA 301
44133 - METROPOLIS 294
4539 - COLINAS DE SUBA 293
46| 28 - PRIMERO DE MAYO | 292
47|38 - NIZA NORTE 248
48|35 - LOS ANDES 247
49|43 - BOSA 232
50|21 - VILLA DE LOS ALPES | 227
51|56 - LA CALERA 221
52|26 - KENNEDY 198
53|23 - TUNJUELITO 171
54|06 - ATABANZA 158
55| 116 - ANAPOIMA 154
56 | 03 - BOSQUE DE PINOS |153
571|113 - SOPO 150
581|120 - VILLETA 139
59|48 -TENJO 124
60 | 08 - BOSQUE MEDINA 123
61|18 - SAN FACON 122
62|11 - SANTA ANA 113
63|67 LA VEGA 90

64 | 66 TABIO 51

65 | 230-GACHANCIPA 46

66 | 45 - SIBATE 41

67|68 APULO 37




9.2 Anexo 2: Niveles (Variables categoricas Estrato y Barrio) - Base de datos General
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Barrio Total registros

1 20 DE JULIO 1

2 7 DE AGOSTO 3

3 ABRAHAN LINCON 4

4 ACACIAS USAQUEN 220
5 ACEVEDO TEJADA 9

6 AEROPUERTO EL DORADO 1

7 ALAMEDA 49
8 ALAMOS 45
9 ALCALA 4
10 ALCALA SPRING NORTE 5
11 ALCAZARES 8
12 ALEJANDRIA 187
13 ALFONSO LOPEZ 57
14 ALGARRA 31
15 ALGARRA 3 23
16 ALGARRA I 11
17 ALGARRA LAS VILLAS 11
18 ALPES DE LA MACARENA 4
19 ALSACIA 26
20 ALTA BLANCA 14
21 ALTICO 27
22 ALTO DE LOS LAGARTOS 8
23 ALTOS DE CHOZICA 71
24 ALTOS DE LA VIRGEN 3
25 ALTOS SOTILEZA 8
26 ANDALUCIA Il 25
27 ANDES 8
28 ANDES NORTE 57
29 ANGELES TEJAR 2
30 ANTIGUA ViA CHIA 6
31 ANTIGUO COUNTRY 205
32 ANTONIO NARINO 2
33 ARGELIA 2
34 ARRAYANES 6
35 ASUNCION 8
36 AUTOPISTA MUZU ORIENTAL 2
37 AUTOPISTA SUR 2
38 AV CHILACOS 40
39 BAHIA SOLANO 18
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40 BALMORAL 19
41 BANCO CENTRAL 13
42 BARANDILLA 3
43 BARRANCAS 77
44 BATAN 137
45 BATAVIA 4
46 BAVARIA 1 SECTOR 2
47 BELALCAZAR 49
48 BELEN 25
49 BELEN FONTIBON 9
50 BELLA SUIZA 261
51 BELLAVISTA 32
52 BELLO HORIZONTE 4
53 BELMIRA 49
54 BENJAMIN HERRERA 9
55 BERLIN 22
56 BETANIA 3
57 BILBAO 55
58 BOHIOS 18
59 BOLIVIA 54
60 BOLONIA 3
61 BOSA BRASIL 21
62 BOSA EL PORVENIR 2
63 BOSA EL RECREO 45
64 BOSA INDEPENDENCIA 2
65 BOSA LA INDEPENDENCIA 15
66 BOSA LA LIBERTAD 5
67 BOSA NOVA 18
68 BOSA NOVA EL PORVENIR 5
69 BOSA PALESTINA 18
70 BOSA RECREO 32
71 BOSA SAN JOSE 18
72 BOSQUE ALTO 4
73 BOSQUE CALDERON 72
74 BOSQUE DE PINOS | 40
75 BOSQUE IZQUIERDO 4
76 BOSQUE POPULAR 1
77 BOSQUES DE SAN JORGE 11
78 BOSTON 6
79 BOYACA REAL 47
80 BRAVO PAEZ 11
81 BRAZUELOS 25
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82 BRISAS ALDEA-FONTIBON 2
83 BRITALIA 97
84 BRITALIA NORTE 41
85 BUENA SUERTE

86 BUENA VISTA

87 BUENOS AIRES 26
88 CABANA 16
89 CAGUA 37
90 CALATRABA 19
91 CALLEJA BAJA 10
92 CALLEJON SANTA BARBARA 2
93 CALVO SUR 6
94 CAMINO AL META 2
95 CAMPANELLA 18
96 CAMPIN OCCIDENTAL 34
97 CAMPINCITO 7
98 CAMPINA DE SUBA 8
99 CANADA GUIRA 9
100 CANDELARIA LA NUEVA 52
101 CANELON 9
102 CANODROMO 8
103 CANTAGALLO 24
104 CANTALEJO 19
105 CAOBOS SALAZAR 50
106 CAPELLANIA 33
107 CAPELLANIA 17
108 CAPRI 13
109 CASABLANCA SUBA 32
110 CASTILLA 226
111 CEDRITOS 848
112 CEDRITOS CAPRI 2
113 CEDRO NARVAEZ 43
114 CEDRO SALAZAR 102
115 CENTRAL DE MEZCLAS 2
116 CENTRO 53
117 CENTRO ADMINISTRATIVO 3
118 CENTRO ENGATIVA 6
119 CENTRO ENGATIVA II 2
120 CENTRO HISTORICO 12
121 CENTRO INDUSTRIAL

122 CENTRO USME

123 CERRO DE SUBA
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124 CHANIZADA 2
125 CHAPINERO 150
126 CHAPINERO ALTO 74
127 CHAPINERO CENTRAL 133
128 CHAPINERO NORTE 18
129 CHAPINERO OCCIDENTAL 3
130 CHICALA 8
131 chico 93
132 CHICO NAVARRA 71
133 CHICO NAVARRO 57
134 CHICO NORTE 352
135 CHICO NORTE Il SECTOR 134
136 CHICO NORTE IlIl SECTOR 131
137 CHICO RESERVADO 22
138 CIUDAD BERNA 26
139 CIUDAD BOLIVAR LUCERO BAJO 20
140 CIUDAD DEL SOL 25
141 CIUDAD JARDIN 4
142 CIUDAD JARDIN NORTE 34
143 CIUDAD JARDIN SUR 52
144 CIUDAD SALITRE 16
145 CIUDAD SALITRE NOR-ORIENTAL 29
146 CIUDAD SALITRE SUR-ORIENTAL 48
147 CIUDAD VERDE 666
148 CIUDADELA COLSUBSIDIO 8
149 CIUDADELA COLSUBSIDIO MAIPORE 22
150 CIUDADELA COLSUBSIDIO MAIPORE 3
151 CIUDADELA LA PROSPERIDAD 41
152 CIUDADELA LA TOSCANA 14
153 CLARET 12
154 CLASS ROMA 33
155 CLUB DE LOS LAGARTOS 17
156 COBURGO 14
157 COLINA CAMPESTRE 73
158 COLINA DE SAN RAFAEL 25
159 COLINAS DE SUBA 70
160 COMPARTIR 23
161 COMUNA3 8
162 CONCEPCION NORTE 27
163 CONEJERA 8
164 CONJUNTO AQUA CONDOMINIO 2
165 CONTADOR 61
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166 COOTRADECUN 2
167 COSTA RICA 3
168 COUNTRY 4
169 COUNTRY CLUB 8
170 CUNDINAMARCA 10
171 DELICIAS

172 DELICIAS NORTE

173 DIAMANTE

174 DIAMANTE ORIENTAL 10
175 DINTALITO 18
176 DIVINO SALVADOR 2
177 DUCALES 11
178 EDUARDO SANTOS 14
179 EGIPTO 14
180 EL BATAN 32
181 EL BOHIO 6
182 EL CAMPIN 24
183 EL CARIBE 11
184 EL CARMELO 6
185 EL CARMEN 13
186 EL CARMEN DE FONTIBON 26
187 EL CASTILLO 5
188 EL CHARCO 1
189 EL CHICO 352
190 EL CHIRCAL SUR 3
191 EL CONTADOR 93
192 EL CORTIIO 30
193 EL CORZO 2
194 EL ENCANTO 8
195 EL ENSUENO 20
196 EL ESCALLON 2
197 EL HATO 4
198 EL LISTON 96
199 EL LUCERO 1
200 EL MINUTO DE DIOS 80
201 EL MOCHUELO 9
202 EL NOGAL 102
203 EL PARAISO 3
204 EL PENON 10
205 EL PESEBRE 7
206 EL PINO 75
207 EL PLAN 55
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208 EL PLAYON 5
209 EL POA 17
210 EL PORVENIR 4
211 EL RAMAJAL 1
212 EL REAL 9
213 EL RECODO 22
214 EL RECUERDO 14
215 EL REFUGIO 74
216 EL RETIRO 51
217 EL ROCIO CENTRO 14
218 EL ROCIO NORTE 9
219 EL ROSARIO 8
220 EL RUBI 50
221 EL SALITRE 43
222 EL SOCIEGO 34
223 EL TINTAL 109
224 EL TINTAL A.S.D. 2
225 EL TINTAL CENTRAL 9
226 EL TOBERIN 5
227 EL TRIANGULO 4
228 EL TRIUNFO 2
229 EL VERGEL 25
230 EL VERGEL ORIENTAL 11
231 EL VERVENAL 8
232 ELPENON 4
233 EMAUS 16
234 EMILIO SIERRA 9
235 ENCANTO 4
236 ENGATIVA ZONA URBANA 2
237 ESCOCIA 2
238 ESCUELA MILITAR 8
239 ESPARTILLAL 6
240 ESTADOS UNIDOS 2
241 ESTORIL 72
242 ESTRELLA DEL NORTE 33
243 FAENA 19
244 FATIMA 15
245 FERROCAJA FONTIBON 29
246 FLORALIA 2
247 FLORENCIA 47
248 FLORIDA BLANCA 5
249 FONTIBON CENTRO 13
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250 FRANCISCO MIRANDA 6
251 FRANCO 4
252 FUNZA CENTRO 12
253 FUSACATAN 11
254 GAITAN 8
255 GALAN 4
256 GALERIAS 70
257 GALICIA 47
258 GARCES NAVAS ORIENTAL 4
259 GILMAR 128
260 GINEBRA 10
261 GRAN AMERICA 101
262 GRAN GRANADA 240
263 GRAN VIA 2
264 GRANADA 38
265 GRANADA NORTE 15
266 GRANADA SUR 5
267 GRANCOLOMBIA 32
268 GRANJAS DEL DORADO 12
269 GRANIJAS SAN PABLO 6
270 GRATAMIRA 57
271 GUADUAL FONTIBON 7
GUAIMARAL - CENTRO COMERCIAL

272 BIMA 2
273 GUALOCHE 4
274 GUAYMARAL 1
275 HACIENDA CASA BLANCA 98
276 hacienda de casa blanca 16
277 HACIENDA NARANJAL 8
278 HATO 2 4
279 HAYUELOS 29
280 HELICONAS 36
281 HIPOTECHO 7
282 HIPOTECHO OCCIDENTAL 18
283 HIPOTECHO SUR 68
284 HOGARES SOACHA 137
285 HORIZONTES NORTE 38
286 HOYA TEUSACA 7
287 IBERIA 27
288 ILARCO 14
289 INGEMAR 42
290 INGLES 9
291 ISLANDIA 19
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292 ISMAEL PERDOMO 3
293 JAZMIN 3
294 JJ) VARGAS 6
295 JORGE URIBE BOTERO 18
296 JOSE JOAQUIN VARGAS 9
297 JUAN PABLO - NUEVA GRANADA 2
298 JUAN REY 32
299 JULIO CARO 22
300 JULIO FLOREZ 52
301 KENNEDY 5
302 KENNEDY CENTRAL 10
303 KM 5 VIA CAJICA 15
304 LA ALAMEDA 14
305 LA ALBORADA 6
306 LA ARBOLEDA 12
307 LA AURORA 27
308 LA CABANA 6
309 LA CABRERA 38
310 LA CALLEJA 133
311 LA CALLEJA ALTA 8
312 LA CAMPINA 9
313 LA CAMPINA 4
314 La candelaria 10
315 LA CAROLINA 148
316 LA CASTELLANA 130
317 LA CATEDRAL 24
318 LA CITA 31
319 LA CLARITA 2
320 LA COLINA 11
321 LA CONCEPCION NORTE 7
322 LA CONCORDIA 13
323 LA ESMERALDA 2
324 LA ESPANOLA 1
325 LA ESPERANZA 47
326 LA ESPERANZA NORTE 72
327 LA ESTACION-BOSA 11
328 LA ESTANCIA 10
329 LA FELICIDAD 67
330 LA FISCALA 3
331 LA FLORIDA 6
332 LA FLORIDA OCCIDENTAL 2
333 LA FRAGUA 2
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334 LA FRAGUITA 55
335 LA GIRALDA 16
336 LA GRANJA 58
337 LA GRANJITA 48
338 LA GUACA 4
339 LA IGUALDAD 9
340 LA INDEPENDENCIA 2
341 LA LAGUNA FONTIBON 17
342 LA LIBERIA 3
343 LA LOMITA 23
344 LA MACARENA 15
345 LA MARIA 3
346 LA MERCED 25
347 LA PALMA 17
348 LA PAMPA 3
349 LA PAZ BOSA 6
350 LA PEPITA 6
351 LA PICOTA SUR 54
352 LA PRADERA NORTE 81
353 LA PRIMAVERA | 37
354 LA RESURRECCION 15
355 LA SABANA 6
356 LA SALLE 54
357 LA SOLEDAD 38
358 LA SOLEDAD NORTE 7
359 LA SONORA 1
360 LA URIBE 58
361 LA VENTA 12
362 LA VEREDA GUAVILAN 7
363 LA VEREDITA 10
364 LA VIRGEN 5
365 LAGO GAITAN 4
366 LAGOS DE CASTILLA 4
367 LAGOS DE CORDOBA 23
368 LAGOS DE TORCA 15
369 LAS ACACIAS 30
370 LAS AGUAS 14
371 LAS AMAPOLAS 2
372 LAS BRISAS 5
373 LAS CRUCES 21
374 LAS DOS AVENIDAS 1
375 LAS FERIAS
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376 LAS FLORES 68
377 LAS MARGARITAS 10
378 LAS MERCEDES SUBA 14
379 LAS NIEVES 108
380 LAS QUINTAS 14
381 LAS TERRAZAS

382 LAS VEGAS CENTRO

383 LAS VENTAS

384 LAS VILLAS 60
385 LIBERTADOR 46
386 LISBOA 190
387 LLANO LARGO 10
388 LOMBARDIA 17
389 LOS ALAMOS 23
390 LOS ALPES 20
391 LOS ANDES 17
392 LOS CEDROS 96
393 LOS CEDROS ORIENTAL 37
394 LOS CERROS 5
395 LOS LAURELES 2
396 LOS MONIJES 4
397 LOS OCOBOS 9
398 LOS PINOS 1
399 LOS ROSALES 44
400 LOS SAUCES 4
401 LOS SAUCES BAJO 11
402 MADELENA 60
403 MAIPORE 16
404 MAIZ AMARILLO 18
405 MANAS 10
406 MANILA 64
407 MARANTA 20
408 MARCELLA 9
409 MARCO FIDEL SUAREZ 10
410 MARIA CRISTINA 73
411 MARICHUELA 3
412 MARLY 50
413 MARSELLA 53
414 MAZUREN 107
415 METROPOLIS 12
416 MIRA FLORES 11
417 MIRANDELA 25
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418 MODELIA 46
419 MODELO NORTE 49
420 MOLINOS 20
421 MOLINOS NORTE 82
422 MONACO 16
423 MOSQUERA 7
424 MUEQUETA 2
425 MURILLO TORO 2
426 Muzu 1
427 NARINO SUR 3
428 NAVARRA 3
429 NICOLAS DE FEDERMAN 181
430 NIZA 27
431 NIZA NORTE 35
432 NIZA SUBA 51
433 NIZA SUR 6
434 NO ASIGNADO 12357
435 NORMANDIA 51
436 NORMANDIA OCCIDENTAL 8
437 NUESTRA SENORA DEL CARMEN 1
438 NUEVA AUTO 27
439 NUEVA AUTOPISTA 56
440 NUEVA CASTILLA 92
441 NUEVA DELI 34
442 NUEVA ZELANDIA 6
443 NUEVO COUNTRY 30
444 NUEVO TECHO 29
445 OLAYA 73
446 OLIVOS 8
447 ORQUIDEAS 8
448 ORTEZAL 20
449 OSORIO 159
450 OTRO 4820
451 PALERMO 26
452 PALERMO SUR 3
453 PALOQUEMAO 19
454 PARAMO 19
455 PARCELA EL PORVENIR

456 PARCELACION TERMALES

457 PARDO RUBIO 19
458 PARIS

459 PARQUE LAGARTOS
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460 PASADENA 247
461 PASO ANCHO 4
462 PATIO BONITO 6
463 PATRIA 1
464 PEDREGAL 4
465 PEKIN 41
466 PENALISA 11
467 PEPINITOS 1
468 PERDOMO 9
469 PINAR DE SUBA 25
470 PINARES 10
471 PINOS DE LOMBARDIA 33
472 PIO XIl 10
473 PLANADAS 57
474 POLO CLUB 14
475 PONTEVEDRA 48
476 POPULAR MODELO 19
477 PORCIUNCULA 20
478 PORTACHUELO 18
479 PORTALES DEL NORTE 140
480 PORVENIR 18
481 POTOSI 25
482 POZO AZUL 2
483 PRADO PINZON 70
484 PRADO VERANIEGO 83
485 PRADO VERANIEGO NORTE 12
486 PRADO VERANIEGO SUR 4
487 PRADOS DEL MIRADOR 9
488 PRIMAVERA II 3
489 PRIMAVERA OCCIDENTAL 4
490 PROVIVIENDA ORIENTAL 3
491 PUEBLO VIEJO 40
492 PUENTE ARANDA 17
493 PUENTE GRANDE 27
494 PUENTE LARGO 165
495 PUERTA DE TEJA 11
496 PUERTA DE TEJO 23
497 PUERTO RICO 6
498 QUESADA 20
499 QUINTA CAMACHO 57
500 QUINTA PAREDES 77
501 QUINTANARES 14
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502 QUIROGA 15
503 RAMIREZ 5
504 REDIL 4
505 REFUGIO ALTO 6
506 RENANIA URAPANES 2
507 RESERVA DE MADRID 6
508 RESTREPO OCCIDENTAL 27
509 RICAURTE 35
510 RINCON DE LA VALVANERA 3
511 RINCON DE SANTA INES 6
512 RINCON DE SANTAFE 10
513 RINCON DE SUBA 4
514 RINCON DEL CHICO 100
515 RINCON DEL DIAMANTE 4
516 RINCON DEL PUENTE 21
517 RINCON SANTO 6
518 RIO FRIO 7
519 RIO FRIO 67
520 ROCIO 7
521 ROSA BLANCA 22
522 ROSALES 28
523 ROSALES ALTO 16
524 ROSARIO 5
525 SABANA DE TIBABUYES NORTE 10
526 SAGRADO CORAZON 18
527 SALITRE 44
528 SALITRE OCCIDENTAL 40
529 SALITRE SUBA 9
530 SAMANA 2
531 SAMPER 30
532 SAMPER MENDOZA 26
533 SAN ANDRESITO 38 17
534 SAN ANTONIO 26
535 SAN ANTONIO NOROCCIDENTAL 12
536 SAN ANTONIO NORTE 33
537 SAN BERNARDINO 22
538 SAN BERNARDINO XVI 10
539 SAN BERNARDINO XVIII 1
540 SAN BLAS II 21
541 SAN CRISTOBAL NORTE 49
542 SAN CRISTOBAL SUR 27
543 SAN DIEGO 63
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544 SAN DIEGO-BOSA 4
545 SAN EUSEBIO 5
546 SAN FERNANDO 30
547 SAN FRANCISCO PARTE ALTA 4
548 SAN GABRIEL NORTE 46
549 SAN HUMBERTO 7
550 SAN IGNACIO 23
551 SAN ISIDRO 9
552 SAN JOAQUIN 2
553 SAN JOSE DE BAVARIA 30
554 SAN JOSE DE FONTIBON 10
555 SAN JOSE DE LA ESTRADA 2
556 SAN JOSE DE USAQUEN 41
557 SAN JOSE DEL PRADO 50
558 SAN JOSE SPRING 3
559 SAN JOSE V SECTOR 3
560 SAN JUANITO 2
561 SAN LUIS 132
562 SAN MARTIN 99
563 SAN MATEO 40
564 SAN MIGUEL 13
565 SAN PABLO 4
566 SAN PABLO BOSA 2
567 SAN PABLO JERICO 9
568 SAN PATRICIO 417
569 SAN PEDRO 6
570 SAN RAFAEL 15
571 SAN VICENTE SUR ORIENTAL

572 SAN VICTORINO

573 SANTA ANA 70
574 SANTA ANA OCCIDENTAL 55
575 SANTA ANA ORIENTAL

576 SANTA ANA SUR

577 SANTA ANITA 16
578 SANTA BARBARA 518
579 SANTA BARBARA BAJA 11
580 SANTA BARBARA CENTRAL 122
581 SANTA BARBARA OCCIDENTAL 282
582 SANTA BARBARA ORIENTAL 225
583 SANTA BIBIANA 248
584 SANTA CATALINA 6
585 SANTA CECILIA 2
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586 SANTA FE BOSA 3
587 SANTA HELENA 23
588 SANTA HELENITA 1
589 SANTA INES 7
590 SANTA ISABEL 17
591 SANTA LUCIA 3
592 SANTA MARGARITA 85
593 SANTA MARIA 18
594 SANTA MARIA DEL LAGO 25
595 SANTA MATILDE 14
596 SANTA PAULA 43
597 SANTA PAULA ALTA 77
598 SANTA RITA 5
599 SANTA RITA SUR ORIENTAL 14
600 SANTA ROSA 119
601 SANTA ROSITA 10
602 SANTA TERESA 132
603 SANTA TERESITA 7
604 SANTANDER 29
605 SANTANDER - LA GIRALDA 3
606 SANTO DOMINGO 6
607 SARA LUCIA 1
608 SAUZAL 7
609 SAUZALITO 5
610 SEC STA INES 1
611 SECTOR BOHIO 13
612 SECTOR LA PALMA 12
613 SEMINARIO 2
614 SIETE TROJES 10
615 SIMON BOLIVAR 5
616 SIXTO LLERAS LOPEZ 34
617 SOCIEGO 4
618 SOTAVENTO 9
619 SOTILEZA 21
620 SPRING 22
621 SUBA - RINCON 4
622 SUBA / FONTANAR DEL RIO 2
623 SUBA CAMPINA 3
624 SUBA CENTRO 20
625 SUBA FONTANAR 24
626 SUBA LOMBARDIA 2
627 SUBA PROVENZA 23
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628 SUBA RINCON 5
629 SUBA SALITRE 16
630 SUBA URBANO 49
631 SUCRE 66
632 SURAMERICA 27
633 SUTILEZA RESERVADO 20
634 TEUSAQUILLO 175
635 TIBABITA 225
636 TIBABUYES 42
637 TIBANA 28
638 TIERRA BUENA 48
639 TIERRA LINDA 9
640 TIERRA LINDA SAN RAFAEL 14
641 TIGUA SAN JOSE 4
642 TIMIZA 11
643 TIMIZA A 15
644 TOSCANA 1
645 TRANQUILANDIA 14
646 TRES ESQUINAS 5
647 TUNA 2
648 TUNA ALTA 6
649 TUNA BAJA 24
650 TUNAL ORIENTAL 18
651 TUNJUELITO 3
652 Unicentro 7
653 USAQUEN 53
654 USME 14
655 USME RURAL 1
656 VALLADOLID 13
657 VALLES DE CAFAM 21
658 VALVANERA 1
659 VARIANTE CHIA - CAJICA 16
660 VARIANTE CHIA - COTA 36
661 VDA ALTAMAR 3
662 VDA BOJACA 18
663 VDA CALAHORRA 15
664 VDA CANELON 4
665 VDA CHUNTAME 18
666 VDA CHUTAME

667 VDA EL DIAMANTE

668 VDA LA BALSA 19
669 VDA LA ESMERALDA 11
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670 VDA LA FUENTE 1
671 VDA LA PALMA 6
672 VDA LA PUNTA 1
673 VDA SAN JOSE 13
674 VDA SAN JUDAS 2
675 VDA SIETE TROJES

676 VDA SINDAMANOY 15
677 VDA VERGANZO 3
678 VDA ZARAGOZA 12
679 VEGAS DE SANTA ANA 28
680 VELODROMO 19
681 VENECIA 2
682 VERACRUZ 30
683 VERAGUAS 10
684 VERAGUAS CENTRAL 13
685 VEREDA AGUABLANCA 26
686 VEREDA BOJACA 57
687 VEREDA BULUCAIMA 2
688 VEREDA CALAHORRA 21
689 VEREDA CANAVITA 16
690 VEREDA CANELO 3
691 VEREDA CANELON 30
692 VEREDA CANELON 26
693 VEREDA CENTRO ENGATIVA 1
694 VEREDA CERCA DE PIEDRA 2
695 VEREDA CHUNTAME 31
696 VEREDA CHUZACA 3
697 VEREDA COGUA 5
698 VEREDA CUCHARAL

699 VEREDA DE SAN JOSE 11
700 VEREDA EL ABRA 31
701 VEREDA EL HATO 30
702 VEREDA EL TINTAL Il 4
703 VEREDA FONQUETA 13
704 VEREDA GUACAMAYAS 2
705 VEREDA LA BALSA 13
706 VEREDA LA CHICA 13
707 VEREDA LA TRINIDAD 16
708 VEREDA LAGUNA VERDE 1
709 VEREDA LAS MERCEDES 21
710 VEREDA MANUELES CASA GRANDE 3
711 VEREDA MEUSA 16
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712 VEREDA PUEBLO VIEJO 35
713 VEREDA SAN JORGE 13
714 VEREDA SAN JUAN

715 VEREDA SANTA BARBARA

716 VEREDA SANTA ISABEL

717 VEREDA SANTA ISABEL DE POTOSI 13
718 VEREDA SANTA SOFIA 4
719 VEREDA SIBERIA 2
720 VEREDA SUBA CERROS 16
721 VEREDA SUBA CERROS I 21
722 VEREDA TIBABUYES 19
723 VEREDA TIBITO 11
724 VEREDA TRINIDAD 10
725 VEREDA VERGANZO 220
726 VEREDA VIOLETA 3
727 VEREDA VUELTA GRANDE 9
728 VEREDA VUELTA LA TRAMPA

729 VERGANZO

730 VERGEL OCCIDENTAL 20
731 VIA AGUA BLANCA 15
732 VIA AGUA BLANCA 5
733 VIA ARGENTINA 3
734 VIA CAJICA - TABIO 8
735 VIA CAJICA - ZIPAQUIRA 55
736 VIA CANELON TABIO 6
737 VIA INDUMIL 20
738 VIA NARINO 13
739 VIA SAN JOAQUIN 2
740 VIiA SASAIMA 6
741 VICTORIA NORTE 54
742 VILLA ALEMANA 2
743 VILLA ALSACIA 162
744 VILLA ANNY 14
745 VILLA CECILIA 2
746 VILLA CLAUDIA 9
747 VILLA DEL MAR

748 VILLA DEL PRADO 14
749 VILLA DELRIO 24
750 VILLA ELISA 3
751 VILLA GLADYS 24
752 VILLA HERMOSA 7
753 VILLA JAVIER 8
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754 VILLA MARIA 1
755 VILLA MAYOR ORIENTAL 32
756 VILLA NELLY 2
757 VILLAMAR 12
758 VILLAS DE GRANADA 56
759 VILLAS DE GRANADA | 26
760 VILLAS DEL PRADO 2
761 VILLEMAR 75
762 YOMASA 12
763 ZUAME 2
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