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Resumen. Las ciudades son espacios fisicos en los cuales se establece la pobla-
cion. En México, tres de cada cuatro personas viven en una ciudad. La expansion
rapida y sin planeacion trae consigo consecuencias indeseables para el desarrollo
social y econdomico. El objetivo de este estudio es modelar y predecir la expan-
sion urbana en la zona metropolitana Zacatecas-Guadalupe usando maquinas de
soporte vectorial, y asi realizar una mejor planeacion. Para lograr este objetivo se
utilizaron mapas de uso de suelo y cobertura terrestre correspondientes al periodo
2000 a 2020, asi como la inclusion de variables socioecondmicas, topograficas y
atributos culturales. Se desarroll6 un modelo de SVM penalizado con una exacti-
tud de entrenamiento de un 92.4%, una exactitud de validacion 93 % y un F1-
Score de 86.3 %. En los resultados obtenidos, se puede observar que la cercania
hacia areas ya urbanizadas y el tipo de uso de suelo tienen una alta influencia en
la urbanizacion. Adicionalmente, la pendiente del terreno tiene muy poca influen-
cia en las decisiones de urbanizaciéon. Comparado con otros estudios, este incor-
pora variables culturales e integra los valores SHAP, con el objetivo de conocer
la influencia de dichas variables en el modelo final.
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A Prediction of Urban Expansion of the Cities of
Zacatecas-Guadalupe Using Support Vector Machine

Abstract. Cities are physical spaces in which the population is established. In
Mexico, three out of four people live in a city. Rapid and unplanned expansion
brings with it undesirable consequences for social and economic development.
The objective of this study is to model and predict urban expansion in the
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Zacatecas-Guadalupe metropolitan area using support vector machines, and thus
carry out better planning. To achieve this objective, land use and land cover maps
corresponding to the period 2000 to 2020 were used, as well as the inclusion of
socioeconomic, topographic and cultural attributes variables. A penalized SVM
model was developed with a training accuracy of 92.4%, a validation accuracy of
93% and an F1-Score of 86.3%. In the results obtained, it can be observed that
the proximity to already urbanized areas and the type of land use have a high
influence on urbanization. Additionally, the slope of the land has very little influ-
ence on urbanization decisions. Compared to other studies, this one incorporates
cultural variables and integrates SHAP values, with the objective of knowing the
influence of these variables on the final model.

Keywords: urban expansion, support vector machine, prediction.

1 Introduccion

Las ciudades son espacios fisicos en los cuales se establece la poblacion. En México,
tres de cada cuatro personas viven en una ciudad [1]. Este incremento ocasiona el cre-
cimiento urbano. El crecimiento es un proceso socioeconémico complejo que involucra
la transformacion de espacios destinados a actividades primarias a actividades terciarias
[2].

El crecimiento rapido y sin planeacion trae consigo consecuencias indeseables para
el desarrollo social y economico. Algunas de las consecuencias son: el dafio ecologico
[3], insuficientes viviendas para la demanda, sistemas de transporte deficientes, au-
mento en la segregacion social [4] y el incremento del trafico [5]. Estas consecuencias
se pueden aminorar, realizando una planeacion a largo plazo, apoyada de diferentes
instrumentos [6].

A lo largo de los afios, expertos en el area de planeacion urbana han desarrollado
diferentes métodos para el modelado de la expansion urbana. Algunos de estos mode-
los se apoyan de datos obtenidos de la percepcion remota, en los cuales se utilizan ima-
genes satelitales. Estas se emplean para conocer el uso de suelo y cobertura de la tierra.
Adicionalmente, estos modelos se apoyan ampliamente en el uso de Sistemas de Infor-
macion Geografica (GIS, por sus siglas en inglés) [7]. Es importante aclarar que estos
esfuerzos de prever la expansion urbana no sustituyen el conocimiento de los desarro-
lladores inmobiliarios o académicos en la planeacion de ciudades. Los instrumentos
deben considerarse como un apoyo a la toma de decisiones.

Los modelos matematicos utilizados inicialmente incluyen los basados en automata
celular [4, 8-10] y modelos basados en agentes (ABM) [11]. Estos han sido amplia-
mente utilizados en diferentes estudios. Sin embargo, estos modelos asumen que las
areas urbanas son espacialmente homogéneas. Por esta razén, el modelado de las deci-
siones individuales e interacciones socioecondmicas es dificil de representar [12].

Con la intensioén de solucionar esta falta de representacion, se comenzo a incorporar
el aprendizaje automatico, como: XGboost-SHAP [5], maquinas de soporte (SVM) [13,
14], arboles de decision [15], bosques aleatorios [16], entre otros. Sin embargo, estos
estudios se realizaron fuera de México. El hecho de que para el 2020 casi cien millones



de mexicanos vivian en asentamiento urbanos no planificados [4] impulsaron la crea-
cion de este estudio.

El objetivo de este estudio es modelar y predecir la expansion urbana en la ciudad
Zacatecas-Guadalupe usando maquinas de soporte vectorial. Para lograr este objetivo
se utilizaron mapas de uso de suelo y cobertura terrestre correspondientes al periodo
2000 a 2020, asi como la inclusioén de variables socioecondmicas, topograficas y atri-
butos culturales. En las siguientes secciones se describen los materiales y métodos usa-
dos en el estudio (seccion 2). Posteriormente, se analizan y discute lo encontrado (sec-
cion 3). Finalmente, se concluye con recomendaciones para estudios futuros (seccion
4).

2 Materiales y métodos

2.1 Area de estudio

El estado de Zacatecas esta ubicado en la zona centro-norte del pais. Convirtiéndolo en
un estado de alta conectividad por via terrestre. La razon de esta situacion radica en la
proximidad de las ciudades de Aguascalientes, San Luis Potosi y Durango [17].

Lo anterior contribuyo a la creacion de la zona metropolitana Zacatecas-Guadalupe,
conformada por cinco municipios. De acuerdo con [18] la metropolis Zacatecas-Gua-
dalupe tuvo una tasa de crecimiento medio anual de 2.03 % en el periodo de 2010-2020.
Este trabajo esta enfocado en los municipios centrales: Zacatecas y Guadalupe.

2.2 Datos

Con el fin de examinar y ejecutar la prediccion de la zona Zacatecas-Guadalupe, se
elabor6 un conjunto de datos con veinte variables compuesto por variables topografi-
cas, socioecon6émicas, ambientales, culturales y de vecindario de los afios 2000 a 2020
(Tabla 1). Las variables se seleccionaron tomando en cuenta estudio relacionados [4, 5,
13, 15, 19, 20], estadisticas religiosas del estado [21] y otras caracteristicas poblacio-
nales.

La construccién de las variables se llevo a cabo utilizando datos de los censos del
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) y otras fuentes. Fueron prepro-
cesadas con el software de uso libre QGIS. Debido a que los Mapas de Uso de Suelo se
obtuvieron de imagenes multiespectrales de resolucion espacial de 30 m x 30 m, todas
las variables se ajustaron a esa resolucion y se normalizaron.

En la categoria de topografia se encuentran variables que describen el terreno. Se
uso el Modelo Digital de Elevacion con una resolucion de 30 m por celda [22]. A partir
del Modelo Digital de Elevacion, se calcul6 la pendiente y la pendiente usando QGIS,

Las variables de distancias, son distancias euclidianas calculadas en metros. Se cal-
cularon a partir de los archivos vectoriales publicados por INEGI. Por ultimo, se calcu-
laron las variables correspondientes a densidad de poblacion, viviendas e ingresos a
partir de los censos correspondientes a los afios 2000 [23], 2010 [24] y 2020 [25], rea-
lizados por INEGI.



Tabla 1. Variables utilizadas en el estudio.

Categoria Variable

Topografia (1) Modelo Digital de Elevaciones, (2) pendiente del terreno y (3) direc-
cion de la pendiente

Uso de Suelo (4) Mapas de uso de suelo, (5) Distancia a areas construidas, (6) calles y

correteras, (7) vias férreas y (8) centro de las ciudades.

Ambientales (9) Distancia a areas verdes/parques

(10) Densidad de poblacion, (11) poblacion ocupada, (12) jefatura feme-
Socioecondmicas nina y (13) jefatura masculina, (14) ingresos trimestrales por vivienda y
(15) nimero de viviendas por celda.
(16) Distancia a templos, (17) cementerios y (18) escuelas, (19) densidad
de poblacion religiosa,
Vecindario (20) Probabilidad de cambio del pixel

Culturales

2.3  Metodologia

En la Figura 1 se presenta la metodologia general la cual se divide en dos etapas: (1)
desarrollar el modelo de expansion urbano utilizando los datos de 2000 y 2010 y (2) la
prediccion de la expansion urbana para la zona Zacatecas-Guadalupe, usando los datos
del afio 2020.

En la etapa uno se llevo a cabo la recoleccion de datos y su preprocesamiento. Se
seleccionaron y limpiaron los datos relevantes, eliminando valores atipicos y faltantes.
Luego, se transformaron en imagenes para su analisis posterior. En este estudio se se-
leccionaron los afios 2000, 2010 y 2020. Las variables fueron preprocesadas usando
QGIS o Python.

Teniendo los datos preprocesados, se realizo el modelado usando el algoritmo de
Magquinas de Soporte Vectorial (SVM). La seleccion del algoritmo se debid a que es
robusto y ha sido utilizado en estudios relacionado con buenos resultados [13]. Los
datos se dividieron como indica la Tabla 2. La variable dependiente esta descrita como
-1 para pixeles no construidos y 1 para pixeles construidos. En la Figura 2 se muestran
los datos de entrenamiento. Debido a la disparidad de las clases, se realizé un submues-
treo aleatorio nivelando las clases.

Tabla 2. Division de datos en entrenamiento y validacion.

Conjunto de datos Variables independientes Variable dependiente
Entrenamiento Datos del afio 2000 Clasificacion binaria del 2010
Validacion Datos del afio 2010 Clasificacion binaria del 2020

En la etapa final (2), se realizo el calculo de los valores SHAP y la prediccion de la
zona Zacatecas-Guadalupe al afio 2030, usando el mejor modelo. Para la prediccion se
usaron los datos topograficos, socioecondmicos, ambientales, culturales y de vecinda-
rio del afio 2020. El resultado es una imagen de valores -1 (no construido) y 1 (cons-
truidos), de resolucion espacial de 30 m x 30 m.
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Figura 1. Diagrama de la metodologia seguida en este estudio.

2.4  Maquinas de soporte Vectorial (SVM) con penalizacion.

Las maquinas de soporte vectorial fueron propuestas por Vapnik and Lerner (1963). Se
introdujeron inicialmente para la clasificacion binaria supervisada [26]. Esta técnica se
fundamenta en la construccién de un Hiperplano de Separacién Optimo (HSO) y la
construccion de los vectores de soporte.

Supongamos que tenemos un conjunto de entrenamiento
{(Z, y1), X2, ¥2), oy By, Yn)}, donde, (¥;,y;) corresponden a las muestras para
i=1... N esta constituido por un vector n de caracteristicas y una etiqueta que indica las
clases {+1} a la que pertenece a cada una de las muestras [26].

Debido a que las clases son +1 y -1, el HSO esta definido por el margen maximo de
separacion entre las clases. Con base en esto, los vectores de soporte se definen como:
W-X+b=+1yW-X+b=-1, los cuales son paralelos al HSO el cual se expresa por
W - X + b =0. El margen maximo de los vectores de soporte esta expresado por 2/||w]|.

Sin embargo, inicialmente las SVM fueron propuestas de manera rigida, es decir,
que los datos son completamente separables. No obstante, existen datos que no lo son.



En estos casos se introduce una variable de holgura §;, la cual permite errores en la
clasificacion, pero estos errores son penalizados.
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Figura 2. Datos de entrenamiento del afio 2000 usadas en el estudio. (a) Uso de Suelo, (b)

Modelo Digital de elevaciones, (c) Direccion de la pendiente, (d) Pendiente. (e)-(1) variables de
distancia y (m)-(t) Variables de densidad.

Al incluir este nuevo parametro la SVM se suaviza. El problema primario cambia de
forma y ahora se busca minimizar la expresion:

JwE) =3 IWlP+c B, &

Sujeta a la condicion: y;[wi- x;+b] +§-1>0,§>1,i=1,.,n (1
Donde §; es el parametro de holgura y c es el parametro de penalizacion a los errores
de clasificacion [13]. En este nuevo enfoque, el objetivo es encontrar el HSO que mi-
nimice los errores de clasificacion y maximice la separacion entre los vectores de so-
porte. Mientras el valor de ¢ se incrementa, se obtiene un margen estrecho, esto mini-
miza el nimero de clasificaciones erroneas. Por otro lado, si ¢ disminuye, se estan per-
mitiendo mas clasificaciones erroneas [27].

Para abordar la no linealidad, los datos son transportados a un espacio de alta dimen-
sionalidad. Esto se logra realizando una proyeccion matematica de los datos usando un
kernel. Dicho kernel se puede definir como: k(x;,x;) = (X;)-p(x;). Algunas funciones
de kernel populares son la lineal k(x,y)=%;'X;, funcion de base radial (RBF)

k(xi,xj)zexp(-y”Xi-xj||2), y la funcioén polinomial k(x,y)=(1+x;-x;)9. Donde y y q
son parametros correspondientes al kernel [13].

2.5 Meétricas de evaluacion

Al entrenar un modelo de aprendizaje automatico, es necesario evaluar el rendimiento
del modelo. Existen diferentes técnicas de evaluacion; la eleccion depende del



problema y su contexto. En la clasificacion, algunas de las evaluaciones disponibles
son exactitud, precision, area bajo la curva, entre otros [28]. Estas métricas se calculan
usando la matriz de confusion [13], la cual nos introduce a los términos de verdaderos
positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos
(FN).

Como se puede visualizar en la Tabla 3, los TP se refiere a los pixeles que son cons-
truidos y el modelo los clasifico como construidos. FP indica los pixeles que son no
construidos y el modelo lo coloco como construidos. TN, pixeles clasificados como no
construidos y en la etiqueta real son no construidos. Por ultimo, FN pixeles que por el
modelo se indicaron como no construidos, pero en la etiqueta real son construidos[28].

En este estudio se utilizo: la exactitud, precision y F1-Score. La exactitud indica la
proporcion de clasificaciones correctas realizadas por el modelo respecto al total de
muestras, se calcul6 usando (2). La formula (3) se utiliza para calcular la precision, la
cual se centra en la proporcion de TP respecto al total de muestras clasificadas como
positivas. Por tltimo, el F1-Score calculado con la ecuacion (5) es la media armoénica
de la precision y recall (ecuacion 4). El recall se refiere a la proporcion de TP respecto
a las instancias que son positivas [29]:

Exactitud = __TPHIN (2)
TP+TN+FP+FN

Precisién = P (3)

TP+FP
Recall = = 0
TP+FN

2*(Recall*Precision)

fl-score= (Recall+Precision) (5)

Tabla 3. Matriz de confusion de pixeles construidos-no construidos.

Prediccién observada Construido No-construido
Construido Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
No construido Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

2.6  Shapley Additive exPlanations (SHAP)

SHAP fue propuesto por Lundberg y Lee [30], se utiliza para asignar un valor de im-
portancia a cada caracteristica para una prediccion especifica. Esto se basa en la teoria
de los valores Shapley, que proviene de la teoria de juegos cooperativos. Los valores
Shapley miden la contribucién marginal de cada caracteristica al resultado final utili-
zando la siguiente formula [5]:

S'(n—|S]—1)!
o = S ELOZBIZD 50 ) - vis)) ©

SEN



Donde N es el numero de instancias que tienen n caracteristicas, S representa un sub-
conjunto de las caracteristicas n y v representa las caracteristicas de entrada del con-
junto S.

3 Resultados

Antes de desarrollar el modelo predictivo se llevd a cabo un andlisis de los pixeles
correspondientes a las etiquetas de construido y no construido. Con esto se calculd la
tasa de cambio de los pixeles entre los afios estudiados (Tabla 4). La tasa de cambio se
mantuvo constante en los dos periodos analizados. El aumento esta enfocado principal-
mente al noreste en el municipio de Guadalupe. En el municipio de Zacatecas, el creci-
miento esta focalizado en el area suroeste de la ciudad.

Tabla 4. Tasa de crecimiento de la zona de estudio en los periodos 2000 a 2010 y

2010 a 2020.
2000-2010 2010-2020
Cantidad de pixeles que cambiaron 16369 14578
Cantidad de pixeles que no cambiaron 343133 344924
Tasa de cambio 4.55% 4.06%

3.1 Modelo SVM

Se realizoé una experimentacion modificando diferentes valores de los parametros del
SVM penalizado, basado en el trabajo [13]. Los parametros que tomaron diferentes
valores en esta experimentacion fueron: parametro c, kernel, gama y grado q del poli-
nomio. Para el pardmetro ¢ se seleccionaron los valores 0.1, 1, 10, 100. Asimismo, se
selecciono el kernel radial (RBF) con el parametro gama de 1, 2, 3. Finalmente, para el
kernel polinomial se eligieron los valores de grado de polinomio de 1, 2, 3,4 y 5. Las
combinaciones se realizaron con el proposito de obtener el modelo predictivo mas ade-
cuado.

La seleccion del modelo se llevo a cabo usando las métricas de exactitud (entrena-
miento y validacion), F1-Score y Precision. Estas métricas se calcularon usando la ma-
triz de confusion de los pixeles construidos y no construidos.

Los modelos resultantes tienen una exactitud de entrenamiento y validacion elevada
(mayores al 90 %). En la Figura 3 se pueden apreciar los resultados. En la exactitud de
entrenamiento, los valores mas altos son aquellos obtenidos con los modelos con kernel
RBF. Por otro lado, en la exactitud de validacion, los mejores valores se encuentran en
los modelos con kernel polinomial con grado de polinomio de cinco. Sin embargo, de-
bido al desbalance de las clases, se decidié apoyarnos del F1-Score.

Los resultados mas elevados en el F1-Score se encuentran con el kernel polinomial
y grado del polinomio cinco, similar a la exactitud de validacion. Estos resultados estan
alrededor del 80 %. Los resultados en la precision son similares al F1-Score, los mejo-
res se encuentran con el kernel polinomial en los valores del 80 %.



En el caso de los valores de c los mejores resultados se encuentran en los valores de
100 y 0.1. En la exactitud presentada en el entrenamiento y precision, los mejores va-
lores estan con el valor ¢ de 100. Mientras que la exactitud de validacion y F1-Score se
encuentran con el valor de 0.1.

El modelo que se eligié como el mejor, se debe a que tiene uno de los mejores F1-
Score y un balance con las demas métricas. Este modelo es el de kernel polinomial, con
valor ¢ de 0.1 y un grado de polinomio de cinco, la exactitud de entrenamiento es de un
92.4%, exactitud de validacion 93% y F1-Score de un 86.3%. En la Figura 3 en el re-
cuadro rojo se indica el modelo seleccionado. En la Figura 4 se encuentra la compara-
cion del resultado del modelo respecto a la realidad del afio 2020.
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Figura 3. Resultado de la experimentacion, en el cuadro rojo se encuentra el que se
considera el mejor modelo.
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Figura 4. A la izquierda se encuentra las zonas urbanizadas en el afio 2020, en la
de la derecha la prediccion de urbanizacion realizada por el modelo SVM penalizado.

3.2  Factores de importancia

Los valores SHAP se calcularon seleccionando un subgrupo de los datos. La seleccion
se llevo a cabo aplicando el algoritmo de K-means a los datos y posteriormente selec-
cionando los puntos mas cercanos a los centroides. En la Figura 5 se observan los va-
lores SHAP, lo cual nos ayuda a comprender el comportamiento de las variables inde-
pendientes que determinan si los pixeles se urbanizan o no.



La variable que mas impacta al modelo es el tipo de uso de suelo. Mientras mas alto
es el valor, es mas probable que se urbanice. Esto quiere decir que si ya es urbanizado
permanece urbanizados y si es suelo desnudo o vegetacion cercana a zona urbana, el
clasificador lo coloca como urbanizado.

La segunda variable que tiene mayor influencia es la probabilidad de urbanizacion.
Esto indica que el pixel se urbaniza en dependencia de cuantos pixeles dentro de su
vecindario de 3x3 ya es urbanizado. Si el valor de esta probabilidad es alto el modelo
lo indica como urbanizado. Esto va de la mano con la tercera variable la cual es la
distancia a zona urbana. Si la distancia a la zona urbana es pequefia el modelo tiende a
colocarlo como urbanizado. Por otro lado, la distancia a los centros de la ciudad es la
cuarta variable que tiene importancia. Cuanto menor la distancia al centro, es mas lla-
mativa a la urbanizacion.

Por el contrario, las variables que no tuvieron un impacto fueron la elevacion del
terreno, los ingresos trimestrales, la pendiente y la direccion.
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Figura 5. Valores SHAP de las diferentes variables del estudio.

3.3 Prediccion del crecimiento urbano

Con el modelo de SVM penalizado desarrollado y los datos del afio 2020 se realiz6 la
prediccion de las zonas urbanas para el afio 2030, el cual se muestra en la Figura 6. En
el resultado se puede observar que el crecimiento de la zona metropolita es mayor en la
zona de Guadalupe. Esto es algo que ha estado constante a lo largo de los afios.

En cuanto a la direccion de la expansion en la zona de Guadalupe es mas densa en
la zona sureste de la zona de estudio. De forma contraria la expansion en el municipio
de Zacatecas esta mas concentrada en la zona central-oeste. Disminuyendo la expansion
de la zona suroeste de los afios anteriores. La tasa de cambio de lo pixeles en esta pre-
diccion es del 8.11%. El doble de lo encontrado en el analisis de los periodos anteriores.
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Figura 6. Zona urbanizada en el afio 2020 y la prediccion al afio 2030 resultado del modelo
predictivo.

4 Discusion

La répida urbanizacion es la causa principal del cambio de uso de suelo de areas vege-
tales, agricultura y suelo desnudo a urbanizacion [31]. En este estudio, hemos explo-
rado los patrones y tendencias del crecimiento urbano en la ciudad de Zacatecas-Gua-
dalupe durante el periodo de 2000 a 2020. Utilizando SVM penalizado, el cual es un
algoritmo robusto, e integrando los valores SHAP.

Como resultado de los valores SHAP se pudo observar que la cercania a areas ya
urbanizadas y si el pixel es principalmente suelo desnudo, existe mas probabilidad de
que este se urbanice. Lo cual es consistente con otros estudios como [13, 15]. Sin em-
bargo, a pesar de que algunos autores consideran importante la elevacion y pendiente
[5], en los valores SHAP encontrados en este estudio indican que estas variables no
tienen impacto en la urbanizacién de la zona, lo cual es algo que encuentran otros au-
tores [31, 32].

Las distancias a los centros de la ciudad, a escuelas y a calles también tienen un
impacto en la prediccion final. Lo cual también se ha visto en otros articulos [13]. En
la prediccion del 2030 se observd que la distancia a calles tiene una alta influencia. Ya
que la prediccion esta concentrada en zonas que tienen mas vias principales de primer
y segundo orden, ubicadas en el area de Guadalupe. Mientras que en el area de Zacate-
cas se tiene una menor densidad de este tipo de vias, lo que provoca menor expansion
en esa direccion.



Hablando de las variables culturales, distancia a templos y densidad de poblacion
religiosa no tuvieron un impacto significativo de acuerdo a los resultados. Por lo tanto,
se consideraria utilizar otras variables que sean mas llamativas para habitar un lugar.

Por ultimo, consideramos que los planeadores de ciudades deben de tener en cuenta
la importancia de la construccion de calles, ya que estas incrementan la probabilidad de
construccion y la cercania de los nuevos asentamientos al centro de la ciudad.

5 Conclusiones

Se analiz¢ la prediccion de la expansion urbana de la zona Zacatecas-Guadalupe usando
un modelo de SVM penalizado apoyado del método SHAP. Los resultados muestran
que el uso de suelo tiene un impacto alto, siendo las areas de vegetacion cercanas a las
zonas urbanas y los suelos desnudos mas probables de ser urbanizados, al igual que las
areas cercanas a zonas ya urbanizadas. Por otro lado, la pendiente del terreno y su di-
reccidn no tienen mucha influencia en el resultado del modelo.

Consideramos que la prediccion puede ayudar a la planeacion de la ciudad, princi-
palmente evitando el descontrol del trafico, debido al impacto que tienen las calles den-
tro del modelo y la forma de la ciudad.

A pesar de que el modelo refleja la interaccion de las variables y como la ciudad se
expande, consideramos que existen variables que no se exploraron, las cuales pueden
aumentar la exactitud de los modelos. Como trabajo futuro, se consideraria incluir va-
riables de proyeccion de poblacion, valor de los predios y otras variables culturales que
demuestren una relacion mas fuerte. Asi como realizar un analisis comparativo con
otros algoritmos como bosques aleatorios y boosting categorico.
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