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Abstract: Este articulo representa la aplicaciéon de un modelo de clusterizacion para clasificar los asistentes a conciertos,
recitales y/o presentaciones musicales con base en la encuesta cultural realizada por el DANE en todas las cabeceras urbanas
de Colombia en el afio 2019. Como resultado de esta investigacion, se encontré que los clusteres 0 y 1 tienen caracteristicas
similares mientras que el clister 2 tiene diferencias muy particulares. Se muestra la concentraciéon de las respuestas
principalmente en los clisteres 0 y 1, especialmente en el claster 1, haciendo este su mayor apariciéon en los grupos de
audiencias clasificados tanto por ingresos agrupados por edades como por el gasto en boletos para conciertos y
presentaciones musicales. Por su parte el cluster 2 se encontré compuesto por una pequeila audiencia en su mayoria mujeres
que asisten, pero gastan en menor proporcién en tiques para conciertos en las edades entre 15 y 50 afios. Se concluye que
el objetivo de llenar un vacio en el conocimiento de investigaciones relacionadas con el entretenimiento en el area de
Machine Learning se ha cumplido a cabalidad, sentando esta, la base para futuros trabajos de exploracién en estos ambitos.
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1. INTRODUCCION

Colombia se caracteriza por ser un pais que ofrece muchas actividades culturales producidas a nivel
Nacional y traidas del exterior, especialmente para el pablico de sus ciudades capitales. Sin embargo,
la asistencia a los mismos esta determinada por el tipo de actividades que se ofrece a los asistentes y
sus condiciones financieras que limita a la audiencia pues es importante tener en cuenta que este es
un pais en desarrollo donde los ingresos de los colombianos son distintos a los de otros paises mas
desarrollados y donde se priorizan para otras necesidades vitales méas “importantes” que para la
asistencia a los diferentes eventos ofrecidos diariamente en el pais.

Por otro lado, la pandemia de COVID golped considerablemente la industria, afectando miles de
empleos directos e indirectos y especialmente a los diferentes artistas locales que viven de sus
expresiones artisticas. Ademas, el estallido social y la situacién sociopolitica no favorecio la asistencia
a los eventos locales. Con el fin de esclarecer el comportamiento de los colombianos en el afio 2019-
2020, periodo de estos acontecimientos, se pretendio realizar un analisis predictivo expuesto en este
articulo, tomando los datos de la encuesta de Consumo Cultural realizada anualmente por el DANE
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica) y aplicando un modelo no supervisado de
aprendizaje de maquina de clusterizacion.

Lo anterior con el fin de agrupar en audiencias los diferentes asistentes a eventos y espectaculos
musicales con base a sus datos demograficos, ingresos, gastos en conciertos y preferencias basadas
en los resultados de la encuesta. El presente trabajo de investigaciéon pretende aportar a los
involucrados en la industria cultural un analisis que les dé a conocer qué tipo de audiencias en
Colombia asisten a eventos culturales y asi mismo, darles un aporte para que tomen las mejores
decisiones con el fin de que ofrezcan a cada audiencia el evento mas adecuado conforme a sus
preferencias y caracteristicas demograficas.

A modo de revision de algunos trabajos anteriores relacionados con la presente investigacion, en [1]
analizaron la experiencia de varios jugadores de videojuegos a partir de medidas psicofisioldgicas y
entrenaron dichos modelos utilizando métodos de aprendizaje automatico. Utilizaron medidas como
la frecuencia cardiaca, la actividad electro dérmica y la actividad respiratoria, en combinacién con
los autoinformes (encuestas, calificaciones, grupos focales, etc.) para preparar conjuntos de
entrenamiento para algoritmos de aprendizaje automatico.



Los datos de entrenamiento se recopilaron de 31 participantes durante sesiones experimentales de
una hora de duracién, en las que jugaron varios videojuegos. Luego, entrenaron y compararon los
resultados de cuatro modelos diferentes de aprendizaje automatico, como red neuronal profunda de
retroalimentacién y un bosque de decision aleatoria, de los cuales el mejor produjo aproximadamente
un 96% de precision. Los resultados sugieren que, de hecho, se pueden utilizar medidas
psicofisiolégicas para evaluar el disfrute de los consumidores de entretenimiento digital.

En [2] Describen en su trabajo como llevaron a cabo varios modelos de clasificacion de videos
extrayendo sus subtitulos. En esta investigacion utilizaron modelos como regresion logistica, k-NN,
Arbol de decisién, clasificador de cresta, GBDT, Random Forest, Bernoulli-NB, entre otros, teniendo
el mejor rendimiento el de Random forest. En este trabajo, se demostrd como se pueden clasificar los
videos extrayendo los subtitulos y se demostré que el clasificador de bosque aleatorio proporciona
un rendimiento de clasificacién bueno y estable.

En el articulo promocién y posicionamiento de los artistas del entretenimiento utilizando enfoques
de clasificaciéon y segmentacion [3], los autores buscan desarrollar un enfoque para evaluar el
potencial de los artistas del entretenimiento y construir mapas profesionales individualizados. Se
utilizaron técnicas de mineria de datos para correlacionar las noticias de entretenimiento en Internet
con el grado de exposicion y éxito de los artistas. Utilizaron segmentacion de artistas del
entretenimiento con el método k-means y construyeron modelos de prediccion con ANN para
comparar los resultados del enfoque k-means para pronosticar las categorias de artistas potenciales.

En su trabajo, [4] apunta a ayudar a los musicos independientes a planificar sus conciertos desde las
perspectivas de precio y seleccion de la locacién mediante técnicas de clasificacién como Random
Forest el cual obtuvo el mayor rendimiento mejorando el resultado de clasificacién un 316%.

[5] en su proyecto de grado hizo uso de técnicas de aprendizaje automatico no supervisado y
supervisado para identificar patrones en los datos de pacientes que sufren trastornos cognitivos leves,
a quienes se les hizo un tratamiento con juegos desarrollados para la estimulacién de la atencidn.
Utilizé la metodologia CRISP-DM para poder encontrar patrones, tendencias y caracteristicas en los
datos de los juegos y jugadores. De los 7 algoritmos de clasificacién que utilizd, encontréd que el mejor
fue el clasificador SVM radial (support vector Machine), el cual tuvo una exactitud del 73%.

En [6] analizaron los ratings de programas y numero de episodios mediante varios modelos de
prediccion como regresiéon lineal, regresion logistica, LASSO, bosques aleatorios, aumento de
gradiente y maquina de vectores de soporte. Los resultados del analisis muestran que el rating
promedio de los programas antes de la primera emision se ve afectado por la compafiia emisora, el
rating promedio de la temporada anterior y el afio de inicio.

También encontraron que el rating promedio de un programa después de la primera emisién esti
influenciado por el rating de la primera emision, la empresa emisora y el tipo de programa.
Adicionalmente, descubrieron que las calificaciones promedio previstas, el afio de inicio, el tipo y la
compafiia de transmision son variables importantes para predecir el nimero de episodios.

En [7] analizaron las canciones mas populares de 52 paises en Spotify en sus caracteristicas como
bailabilidad, positividad e intensidad. Para ello, propusieron un modelo de series de tiempo
multivariado para predecir el tipo de musica preferido en esos paises en funcién de sus patrones
previos de escucha musical y los factores contextuales. Los resultados muestran algunos cambios de
comportamiento relevantes en estos patrones por el efecto de la pandemia. Ademas, el modelo de
prediccién resultante permite pronosticar el tipo de musica que se escucharé en tres grupos diferentes
de paises en los préximos 4 meses con un error de alrededor del 1%. Estos resultados pueden ayudar
a comprender mejor el consumo de musica en streaming en empresas relacionadas con la industria
de la musica y el marketing.

Los autores del articulo Papel de diferentes factores en la prediccién del éxito de una pelicula [8],
proponen un modelo de aprendizaje automatico de regresion lineal multivariada para estimar el éxito
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de una pelicula considerando caracteristicas como la clasificacién de IMDb, el recuento de visitas de
Youtube y el nimero de salas en las que se estrena la pelicula. Actores, financistas, directores, etc.,
pueden hacer uso de estas predicciones para tomar decisiones mas informadas.

Como su titulo lo indica, los autores del articulo Prediccion del éxito de taquilla de las peliculas con
redes neuronales [9], exponen como hicieron uso de este algoritmo de machine learning para
determinar el desemperio financiero de una pelicula antes de su estreno en cines. Los resultados
muestran que las redes neuronales empleadas en este estudio pueden predecir la categoria de éxito
de una pelicula antes de su estreno en cines con una precisién milimétrica de 36,9 % y dentro de una
categoria con un 75,2 % de precision.

En comparacién con los otros tipos de modelos (es decir, regresion logistica, analisis discriminante y
arboles de clasificacion y regresion), utilizando exactamente las mismas condiciones experimentales,
las redes neuronales funcionaron significativamente mejor.

En [10] implementaron dos enfoques de aprendizaje automatico como redes neuronales (NN) y
regresion de vectores de soporte (SVR) para investigar la prevision energética basada en sensores en
el contexto de los lugares de organizacion de eventos. El enfoque se aplic6 a un gran lugar de
entretenimiento ubicado en Ontario, Canada. Con datos diarios, el modelo NN logré mayor precision
que el SVR; sin embargo, con datos cada hora y cada 15 minutos, no hubo un dominio definitivo de
un enfoque sobre otro. La precision de la prediccion de la demanda méxima diaria fue
significativamente mayor que la precision de la prediccion del consumo.

En [11] los autores presentaron un enfoque de prediccién temprana multimodal para modelar la
participacion de los visitantes en las exhibiciones interactivas de los museos de ciencias. Utilizaron
datos de sensores multimodales que incluyen mirada, expresion facial, postura y datos de registro de
interaccién capturados durante las interacciones de los visitantes con una exhibicion interactiva del
museo para la educacién en ciencias ambientales, para inducir modelos predictivos del tiempo de
permanencia de los visitantes.

Investigaron técnicas de aprendizaje automatico como bosque aleatorio, maquina de vectores de
soporte, regresion LASSO, arboles de aumento de gradiente y perceptrén multicapa para inducir
modelos predictivos multimodales de participacion de los visitantes con datos de 85 asistentes del
museo. Los modelos muestran un rendimiento predictivo mejorado a lo largo del tiempo, lo que
demuestra que se pueden lograr predicciones cada vez mas precisas del tiempo de permanencia de
los visitantes a medida que se dispone de mas evidencia de las interacciones de los visitantes con las
exhibiciones interactivas de los museos de ciencias.

En [12] los autores realizaron encuestas a los individuos del area metropolitana de Chicago para
analizar las actividades diarias de los encuestados por hora al dia en la ciudad. Se recogieron datos
detallados sobre las actividades por hora del dia de mas de 30.000 individuos (y 10.552 hogares). Luego
determinaron que la poblacién se pudo dividir en 8 y 7 grupos en funcién de sus actividades en dias
laborales y fines de semana. Los conglomerados resultantes combinados con informacion
demografica social aportan gran valor para la planificaciéon urbana y del transporte, para la respuesta
a emergencias y la dindmica de propagacion, al abordar cuindo, dénde y cémo interactian los
individuos con los lugares en las areas metropolitanas.

En [13] se analizan y discuten los clusters resultantes de tomar las resefias en linea de las atracciones
turisticas al agrupar los destinos turisticos de Florida para determinar finalmente que en cada
mercado de origen surgieron los mismos tres grupos de atracciones (ocio, patrimonio y naturaleza).
En [14] se analizan los diferentes comportamientos de gamers en computadores con hallazgos utiles
para los desarrolladores de videojuegos. Se analizd el conjunto de datos de dos grandes titulos de
juegos comerciales a los que se le aplic6 k-means y Simplex Volume Maximization, combinados con
consideraciones sobre el disefio de los juegos, lo que dio lugar a perfiles de comportamiento
procesables.



En [15] analizan los diferentes perfiles de usuarios en las redes sociales. Los resultados mediante una
segmentacion latente es que los usuarios se clasifican en: introvertidos, pasivos, el versatil y el
experto comunicador. Este enfoque podra ser muy util para las empresas que rastrean la relacion
entre los usuarios y sus marcas. En [16] se empled un analisis de conglomerados para clasificar a los
viajeros en funcién de su uso de redes sociales y otras caracteristicas demograficas ya que se ha
determinado que estas son cruciales para planificacién de los viajes y que sus decisiones de viaje
estan altamente determinadas por estas redes.

En [17] se utiliz6 la metodologia supervisada de conglomerados al utilizar los hashtags como
indicadores de temas en twitter para clasificar los diferentes comentarios o también conocidos
“tweets” en diferentes categorias con el fin de hacer un seguimiento de todos los mensajes publicados
en microblogs y publicaciones de los amigos o contactos en la red social. En esta misma linea, en [18]
realizan un estudio donde se analizan durante un afio tres plataformas donde la gente se informa
continuamente sobre tendencias actuales como Twitter, Wikipedia y Google. Se basaron en una
técnica de prondstico del vecino mas cercano donde los autores suponen que los temas
semanticamente similares tienen un comportamiento similar. Demostraron que, en un conjunto de
datos de estadisticas de visitas a Wikipedia, los prondsticos realizados con el enfoque propuestos son
entre 9 y 48k visitas comparando con otros enfoques de referencia y se logr6é un error porcentual
promedio del 45 al 19% para periodos de tiempo de hasta 14 dias.

Se encontrd un estudio muy relacionado con el presente trabajo de investigacién, donde en [19] se
exploraron los diferentes perfiles y variables de calidad del entretenimiento para eventos en vivo
como lo son calidad de la actuacion, personal e instalaciones para eventos de 13.428 encuestados para
determinar su satisfaccion, intenciones y recomendaciones para asistir a un evento en cada uno de
los lugares donde se llevan a cabo. Se utiliz6 la técnica de conglomerados k-means para determinar
que resultaron cuatro segmentos de clientes los cuales diferian significativamente y lo cual puede
ayudar a los administradores de los lugares donde se llevan a cabo estos espectaculos a comprender
mejor como se diferencian sus clientes para el marketing estratégico futuro.

Finalmente, y a modo de revision teérica, se consulté un articulo [20] en el cual se explican los pasos
para realizar el analisis de conglomerados los cuales son: seleccion de variables, gestion de datos,
seleccién de métodos de agrupamiento, obtencion de soluciones de conglomerados, validacién de
resultados e interpretacion de los resultados. El articulo ofrece al lector un ejemplo de como se
procesd cada uno de los pasos en la identificacion y descripciéon de tres segmentos de mercado
basados en las preferencias de entretenimiento. El proposito del articulo es fomentar un mayor uso
de este valioso medio para revelar nichos de mercado por parte de los investigadores en el campo de
la hospitalidad.

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Actualmente la oferta cultural que se distribuye por todo el pais no tiene un analisis de audiencias
estructurado. Se ofertan eventos supremamente costosos donde cada dia aumenta el valor de los
boletos. Se desconocen las caracteristicas demograficas de los asistentes a los diferentes tipos de
conciertos musicales y eventos culturales que se ofertan por todo el pais.

Por otro lado, la pandemia de COVID-19 y su consecuente crisis econémica, afecté en gran medida
la industria, al cancelar la oferta y asistencia a estos conciertos. Miles de empleos directos e
indirectos se vieron fuertemente afectados incluyendo el de los artistas. Por ello, la presente
investigacion se pretende centrar en el comportamiento de los asistentes a eventos previo a la
aparicion del virus, antes de la “nueva normalidad”.

La idea al hacer este trabajo es esclarecer las diferentes caracteristicas poblacionales de los diversos
grupos de colombianos segtn sus preferencias y asistencia a eventos en todas las cabeceras urbanas
del pais. Esto para futuras bases investigativas en el sector cultural del pais aportara para que



instituciones publicas y privadas de la industria, tomen decisiones sobre como ofertar de la manera
mas acertada eventos para toda la clasificacion de audiencias sugeridas.

Otro objetivo al realizar el presente analisis es abordar desde la disciplina del analisis de datos el
hallazgo de nichos de mercado que beneficien a diferentes industrias en este caso la del
entretenimiento mediante técnicas de machine learning que ayuden a los diferentes Gerentes en las
organizaciones y CEOs a tomar las mejores decisiones donde los equipos de data los ayuden a dejar
de lado labores operativas y que se puedan enfocar en ofrecer verdadero valor a los diferentes
consumidores de sus productos y servicios.

Por otra parte, se pretende llenar un vacio en el conocimiento sobre las técnicas de clusterizacion de
aprendizaje de maquina para aquellos que hasta ahora se estan sumergiendo en el mundo del
analisis de datos y la Inteligencia Artificial. Se quiere también aportar al movimiento de artistas a
que sus expresiones culturales sean vistas por el sector de consumidores mas interesados en sus
ofertas y a que mejoren su calidad de vida en el pais a pesar de las problematicas sociales, politicas
y econdmicas que encara el pais. También se pretende establecer una base investigativa en el pais
que aporte para futuras investigaciones en el sector del entretenimiento.

3. METODOLOGIA

La presente investigacion se trabajo bajo el modelo CRISP-DM siguiendo los diferentes pasos que
propone esta metodologia para lo que corresponde al analisis de datos.

Entender el
negocio

Entender
los datos

Preparar
los datos

Modelar

Evaluar

Desplegar
el modelo

Figura 1. Diagrama de la metodologia CRISP-DM para proyectos de analisis de datos
3.1 Comprension del negocio

Durante el 2023 y lo que va de este afo, el sector del entretenimiento en vivo ha crecido en gran
medida rompiendo récords de los afios anteriores hasta convertirse en el tercer segmento que mas



impulsa la economia en el pais. Esto debido a la recuperacién del sector después de su declive
proveniente de la pandemia y el interés de los asistentes por retomar sus actividades recreativas.

Segun datos de Tuboleta, la empresa lider en Colombia vendedora de tickets para eventos como
espectaculos musicales y deportes, el 27% de los compradores destinan su dinero a la categoria de
conciertos. Por su parte, los géneros mas consumidos en cuanto a espectaculos se tratan son: pop
(24.2%), reggaeton (19.1%) y Rock (18.4%).

Por su parte, también analizaron las edades que mas asisten a este tipo de conciertos encontrando
que el 63% de compradores de entradas a este tipo de eventos estan entre los 18 y 34 afos. Los
artistas internacionales cada vez apetecen mas venir al pais a presentarse lo que ha hecho que el
2023 haya habido un aumento del 11% en el recaudo de la industria en su categoria de conciertos,
representado en $900,992 millones de pesos en este aspecto para Tuboleta. [21]

3.2 Comprension de los datos

Para esta etapa de la metodologia, se seleccionaron las bases de datos a trabajar. En primera
instancia, se tomaron las bases relacionadas con la informacién demografica de los encuestados y
se seleccionaron las columnas con las caracteristicas que se querian tomar en cuenta. El primer
archivo que se import6 fue el de la base Caracteristicas generales.csv que se muestra en la Tabla 1.

DIRECTORIO PERSONA_MUMERO PoeG2& P5785 P5465 P5581 P667@ P6170 P260 P26l

0 3086229 1 2 71 6 1 6 2 3 5
1 3086230 1 1 34 6 1 3 2 5 2
2 3086230 2 2 41 6 2 3 2 & 2
3 3086230 3 1 2

4 3086231 1 1 36 6 1 4 2 ) p

Tabla 1. Datos sobre las caracteristicas generales de la poblacion encuestada

Cada cédigo o nimero acompafado con la letra P corresponde a las siguientes preguntas de la
encuesta:

P6020 Sexo 1. Hombre 2. Mujer
P5785 ;Cuantos anos cumplidos tiene?

P5465 De acuerdo con su cultura, pueblo o rasgos fisicos usted se reconoce como: 1. Indigena 2.
Gitano 3. Raizal del archipiélago de San Andrés, Providencia y Santa Catalina 4. Palenquero de San
Basilio o descendiente 5. Negro, mulato, afrocolombiano o Afrodescendiente 6. Ninguna de las
anteriores

P5501 ;Cual es el parentesco de...con el(la) jefe(a) del hogar? 1. Jefe del hogar 2. Pareja, esposo,
cényuge, comparfiero 3. Hijo o hijastro 4. Nieto 5.0tro pariente 6. Empleado del servicio doméstico y
sus parientes 7.Pensionista, compariero del pensionista 8.Trabajador 9.0tro no pariente

P6070 Actualmente: 1. No esta casado y vive en pareja hace menos de dos anos 2. No esta casado y
vive en pareja hace dos afios 0 mas 3. Esta casado 4.Esta separado o divorciado 5.Esta viudo 6.Esta
soltero

P6170 Actualmente asiste al preescolar, escuela, colegio o universidad? 1.Si 2. No



P260 Cual es el nivel educativo mas alto alcanzado por 1. Ninguno 2. Preescolar 3.Basica primaria(1-
5) 4.Basica secundaria (6-9) 5.Media(10-13) 6.Superior(Técnica, Tecnoldgica, Universitaria-Pregrado)
7.Posgrado(especializacion, maestria, doctorado) 99. No sable / No informa

P261 ;Cual es el ultimo ano o grado aprobado en este nivel?
La segunda base que se tomo fue la de hogares.csv con las siguientes columnas:

DIRECTORIC Po@@3 P259

0 3086229 1 1
1 3086230 3 2
2 3086231 1 1
3 3086238 3 2
4 3086239 5 4

Tabla 2. Columnas seleccionadas con la informacion de los hogares de los encuestados
P6008 Total de personas en el hogar
P259 Total de personas de 12 afios y mas en el hogar

En tercer lugar, se selecciond la base viviendas.csv con las siguientes columnas:

DIRECTORIC REGION P4886 P4B3151A1

0 3086229 4 2 1
1 3086230 4 2 1
2 3086231 4 2 1
] 3086238 4 2 1
4 3086239 4 2 1

Tabla 3. Columnas seleccionadas con las caracteristicas de las viviendas de los encuestados
REGION 1. Bogota 2.Caribe 3.Oriental 4.Central 5.Pacifica 6.Amazonia/Orinoquia

P4000 Tipo de vivienda 1. Casa 2.Apartamento 3.Cuartos 4.Vivienda indigena 5.0tra vivienda(carpa,
vagbn, embarcacion, cueva, refugio natural, etc.)

P4031S1A1 Estrato para la tarifa 0. conexion ilegal-pirata 1. Estratol 2. Estarto2 3. Estrato3 4.
Estrato4 5. Estrato5 6. Estrato6 9. No se puede establecer estrato.

Para realizar un analisis descriptivo de los datos fue necesario unir los anteriores dataframes con la
base que contenia las preguntas de la encuesta relacionada con la asistencia a eventos y espectaculos
culturales para lo cual se utilizé la funcién merge en Python tomando como columna de referencia
la de DIRECTORIO.



#Union de Dataframes demograficos con espectaculos

caracteristicas_hogares=pd.merge(caracteristicas_generales_filtradas,hogares_filtradas, on='DIRECTORIO',how="outer')
plus_viviendas=pd.merge({caracteristicas_hogares,viviendas_filtradas, on="DIRECTORIO',how="outer’)
demograficos_espectaculos=pd.merge(plus_viviendas,espectaculosl, on="DIRECTORIC',how="outer')

Algoritmo 1. Unidn de las tablas hogares, viviendas y tabla espectaculos

Los datos quedaron con duplicados por lo que fue necesario realizar el procedimiento de eliminacion
de datos duplicados y de conversion de las respuestas numéricas a variables categéricas y booleanas
en el caso de las respuestas de verdadero y falso para las preguntas relacionadas con la asistencia a
los eventos.

#Eliminacidén de duplicados

index_defS=demograficos_espectaculos[demograficos_espectaculos['P5785"]¢12].index
Espectaculos_mayoresdel2=demograficos_espectaculos.drop(index_defs)

index_def6=Espectaculos_mayoresdel2[Espectaculos_mayoresdel2[ 'PERSONA_NUMERO" ]!= Espectaculos_mayoresdel2[ "PERSONA_NUMERO_ESP']].index
Espectaculos_sinduplicados=Espectaculos_mayoresdel2.drop{index_def6)

Espectaculos_finall=Espectaculos_sinduplicados.drop_duplicates(subset=[ 'DIRECTORIO', "PERSONA_NUMERO", 'P5785", "PERSONA_NUMERO_ESP'],keep="first")
Espectaculos _final = Espectaculos_finall.replace(r"~\s*$', np.nan, regex=True)

pd.set_option('display.max_columns', None)

#demograficos_espectaculos
Espectaculos_final

Algoritmo 2. Coédigo para la eliminacion de filas duplicadas en el Dataframe consolidado

Se procedio a realizar diferentes graficos que mostraran un analisis descriptivo de los datos de las
bases unidas en un solo DataFrame. El primer grafico que se proyectd fue una nube de palabras para
determinar en qué actividad ocupa la mayor parte del tiempo los encuestados. Este fue el resultado:

La mayor parte del tiempo los encuestados permanecian realizando oficios del hogar o trabajando.

incapacitade permanenete
estudiando trabajando
hogar estudiandootra actividad trabajo estudiando
estustandn huscare hoga"r;.r :t[-a baJ a ndO.é

i

buscando trabajo

trabajando buscando
trabatanss otra S

permanenete para

del hogar

trabajo trabajando

oficios del
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Figura 2. Nube de palabras con la actividad que los encuestados realizaron la mayor parte de su
tiempo.

Por otro lado, se analizaron los ingresos basados en el estrato de los encuestados. Se pudo evidenciar
que los estratos 4, 5 y 6 son los que méas ingresos reciben segin la grafica resultante:
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Grafica 1. Ingresos de los encuestados distribuidos por estratos

A la pregunta de cuanto pagé por asistir a conciertos se desglosé por estratos dando como resultado
que los estratos 4 y 6 son los grupos que mas invierten en conciertos y espectaculos segin la grafica:
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Grafica 2. Pago de tiques para conciertos distribuido por estratos
3.3 Preparacion de los datos

En esta fase fue necesario trabajar con los datos vacios y tomar decisiones sobre codmo gestionarlos
para poder prepararlos para el siguiente modelo de clustering que se implementb.

Lo primero que se hizo fue crear una copia con la union de los DataFrames de los datos demograficos
y las respuestas a la encuesta con sus respuestas en formato numérico. Para los espacios vacios en
las respuestas de las encuestas se reemplazaron por el nimero 100 y en el caso de las columnas
donde las respuestas eran datos numéricos (monetarios), se complementaron los espacios en blanco
con el promedio de los datos de cada columna, como se muestra en el siguiente ejemplo, se replicé
en las demas columnas con valores de dinero:



Copia_Espectaculos = Espectaculos_finall.copy()
Copia_Espectaculos = Copia_Espectaculos.replaceir'~\s*3",int{1e8), regex=True)

Copia_Espectaculos.replace{np.nan, 182, inplace=True)

promedicl=sum(Copia_Espectaculos['P2e351'])/len{Copia_Espectaculos["P28351"])

promedic=round (promediol,8)

Copia_Espectaculos["FP28351° ].replace{18e, promedic, inplace=True)

Copia_Espectaculos["P28351° ].replace{np.nan, promedic, inplace=True}

Copia_Espectaculos['P28351"] = Copia_Espectaculos['P28351'].replace{r'~\s*3%', promedio, regex=True)
Copia_Espectaculos["P28351° J=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos["P28351"],errors="coerce")

Algoritmo 3. Cddigo de realizacion de la copia de los datos y su preparacion para el modelo.

A continuacion, se convirtieron todos los datos en formato numérico para evitar errores en el
momento de aplicar el modelo de clustering mediante el siguiente cédigo:

Copia_Espectaculos["DIRECTORIO' ]J=pd.to numeric(Copia Espectaculos['DIRECTORIC'],errors='coerce’)
Copia_Espectaculos["PERSONA_MUMERD' J=pd.to numeric{Copia Espectaculos['PERSOMA_MUMERD'],errors='coerce')
Copia_Espectaculos["Psg2e’ J=pd.to_numeric{Copia_Espectacules['Pse22"],errors='coerce")
Copia_Espectaculos["P5785" J=pd.to_numeric{Copia_Espectacules['P5785"],errors='coerce")
Copia_Espectaculos["P5465 ' J=pd.to numeric{Copia_Espectaculos[ 'PS4E5° ], errors="coerce” )
Copia_Espectaculos["Ps5el’ J=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos[ 'P5sel” ],errors="'coerce” )
Copla_Espectaculos[ "Ped?e’ J=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['Pea7a@" ], errors="coerce” )
Copla_Espectaculos["Pel7@’ ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P&l7@" ],errors="'coerce” )
Copia_Espectaculos["P262' J=pd.to_numeric(Copia_Espectaculos['P258'],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["P261' J=pd.to_numeric(Copia_Espectaculos['P251'],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["Peees’ ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['Psees" ],errors='coerce")
Copia_Espectaculos["P253' ]=pd.to_numeric(Copla_Espectaculcs['P252'],errors="coerce')
Copla_Espectaculos[ "REGION® ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['REGICN' ],errors="coerce')
Copla_Espectaculos[ "P42ae’ ]=pd.to_numeric{Copla_Espectaculos['P4862° ],errors="'coerce” )
Copia_Espectaculos["P48315141" ]=pd.to_numeric{Copia_Espectacules['P4£83151A1" ], errors="coerce'}
Copia_Espectaculos["PERSONA_MUMEROD ESP']=pd.to_numeric(Copia_Espectacules['PERSONA_MUMERD_ESP'],errors="coerce")
Copia_Espectaculos["Pe24@’ ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P5242"],errors='coerce")
Copia_Espectaculos["P2e3' ]=pd.to_numeric(Copla_Espectaculcs['FP2e32'],errors="coerce')
Copia_espectaculos["P2e351° ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P2835l'],errors="coerce')
Copia_espectaculos["P5355' J=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['PS355° ], errors="coerce” )
Copia_Espectaculos["P535551" J=pd.to_numeric(Copia Espectaculos['PS35551"],errors="coerce"}
Copia_Espectaculos["P535552" J=pd.to_numeric(Copia Espectaculos['PS35552"],errors="coerce"}
Copia_Espectaculos["P28451° J=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P28451'],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["P28452" ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P28452'],errors="coerce')
Copia_espectaculos["P2e4s3” ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P24si’],errors="coerce')
Copia_espectaculos["P2e4s4” ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P2e4as4’],errors="coerce')
Copla_Espectaculos[ "P22455° 1=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P28455' ],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["P2e456" ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P2845:'],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["P284511" J=pd.to_numeric(Copia Espectaculos['P224511'],errors="coerce"}
Copia_Espectaculos["P2e457" ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P28457'],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["P2e455" 1=pd.to_numeric{Copia Espectaculos['P28459'],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["P2e4sle” ]=pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['F284518° ],errors="coerce" )
Copla_Espectaculos[ "P28453" =pd.to_numeric{Copia_Espectaculos['P28458' ],errors="coerce')
Copia_Espectaculos["Ps3s8°' ]=pd.to numeric{Copia_Espectacules['P53e2"],errors="'coerce")
Copia_Espectaculos["P536851" J=pd.to_numeric(Copia Espectaculos['PS35851'],errors="coerce"}

Algoritmo 4. Conversion de los datos a formato numérico para aplicarlos al modelo

Paso seguido, se procedié a eliminar las columnas donde sus celdas con valores iguales a 100 es decir
nulos, fuera mayor a 10 espacios con este valor mediante el siguiente cédigo:
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court_108 = Copia_Espectaculos.eq{lea).sumy )

#

Obtensr nombres de columnas gue tienen mas de 18 repeticiones de 1ga

columnas_a_eliminar = count_186[count_188 > 12].index

# Eliminar las columnas del DataFrame origimal

Copia_Espectaculos

Copia_Espectaculos.drop{columns=coclumnas_a_eliminar)

Algoritmo 5. Eliminacion de espacios mayores a 10 con valores de 100 en sus celdas que
correspondian a valores nulos.

El nimero de columnas se redujo a 44, resultando las de mayor valor para aplicarlas al modelo.

3.4 Modelo

El modelo que se implementé para la clasificacion de los diferentes encuestados en audiencias fue
el de clusterizacién. El primer paso fue obtener la lista de variables categéricas del Dataframe
resultante del preprocesamiento de los datos con las siguientes lineas de cédigo:

#M0DELD MACHINE LEARNING CLUSTERIMNG

#0btener lista de variables categdiricas
(Copia_Espectaculos.dtypes == 'cbject")
cbject_cols = list(s[s].inmdex)

5 =

primt("

variables categdricas en el conjunto de datos: []

PR
varla

Algoritmo 6. Obtencion de variables categéricas en el modelo

les categoricas en el conjunto de datos:™, object_cols)

En segunda instancia se realizaron las siguientes lineas para determinar que todos los datos fueran

numeéricos:

#lLabel Encoding los tipos de objeto.
LE=LabelEncodery )
for 1 in object_cols:
Copia_Espectaculos[i]=Copia_Espectaculos[[i]].apply{LE.fit_transform}

primt("Todas las funcicnes ahora son numéricas™)

Todas las funciones ahora son numéricas

Algoritmo 7. Validacion de datos numéricos

En tercer lugar, se realizé el algoritmo para escalar las variables a partir de una copia de los datos:

Todas las caracteristicas ahora estan escaladas

A W N = oo

22792
22793
22794
22795
22796

22797 rows x 42 columns

-1698475
-1698154
-1.698154
-1.697834
-1695590

2020866
2021188
2021507
2021507
2021828

DIRECTORIO PERSONA_NUMERD
-0.845505
-0.645505
-0.108638
-0.845505
-0.845505

-0.108638
-0.845505
-0.845505
-0.108638
-0.845505

P6020

0931005

-1074108

0.931005

-1.074108

-1.074108

0.931005

-1.074108

0.931005

1074108
-1.074108

P5735

16993947

0287584

0088435

-0.180150

-0.395018

0.410737
0357020

0341301

-1.093340

1.162778

P5a6s
0350487
0350487
0.350487
0.350487

0.350487

0.350487
0.350487
0.350487
0.350487
0.350487

5501

-0886774
-0886774
-0.193883
-0.886774

-0.886774

0.499008

-0.886774

-0.886774

0.499008

-0.886774

PEaT7E

1136311

-0.598558
-0.598558
-0.020268

1176847

113831

-0.020268

1136311

1136311

-0.020268

Tabla 4. Variables escaladas

PE178
0510302
0510302
0.510302
0.510302
0510302

0.510302
0.510302
0510302
0510302
0.510302

P268

-0 578446

0105270
0.105270
0.105270

0447128

0.105270

-0.578446

0.105270
0447128
0.758936

PGEOS
-1.492120
-0.425908
-0.425909
-1.492120
-0.425908

-0.959014
-1.492120
-0.425908
-0.425908
-1.492120

p259

-1.430579
-0.801500
-0.801900
-1.430579
-0.801900

-0.801900
-1.430579
-0.301900
-0.301900
-1.480579

REGION
036135
036135
0.36135
0.36135
0.36135

0.36135
0.36135
036135
036135
0.36135

pasae
1062232
1062232
1.062232
1.062232

1.062232

1.062232

-0.790821

1.062232

1.062232

-0.790821

PERSONA_NUMERD_ESP
-0.845505
-0.845505
-0.108638
-0.845505

-0.845505

-0.108638
-0.845505
-0.845505
-0.108638
-0.845505

PE248
1121196
0948711
1121196
-0.948711
0.948711

1121196
-0.948711
1121198
112196
-0.948711

P203

-0374039
-0374039
-0.341859
-0.374039

-0.374039

-0.374039

2779576

-0.374039
-0.341859
-0.374039

28351

-0.324639

0082269

-0.254318
-0.467649

0.420416

-0.658262
-0.254318
-0.505771

0254318

2105624

P5355
0368842
0368842
0.388842
0.388842
0.368842

0.368842
0.368842
0388842
0.368842

2711190

A continuacion, se realizé un PCA para reducir la dimensionalidad de los datos escalados
el fin de poderlos graficar en un esquema 3D como se mostrara a continuacion:

5360
-0.068127
-0.068127
-0.088127
-0.088127

-0.068127

-0.068127
-0.068127
-0.063127
-0.068127

-0.068127

esto

P536851

-0.085534
-0.085534
-0.085534
-0.085534
-0.085534

-0.085534
-0.085534
-0.085534
-0.085534
-0.085534

con
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count mean std min 253 SER T5H max
coll 227970 -1.221796e-16 2036307 -3478646 -1.599408 0522231 1355482 19.837334
col2 227970 4.986921e-17 1964984 11211102 1108598 0331303 0604351 49422554
cold 227570 4.956921e-17 1354245 -7.0892347 0411462 0030355 0373842 133.998259

Tabla 5. Reduccion de la dimensionalidad de los datos escalados a tres columnas

Una Proyeccion 3D De Los Datos En La Dimension Reducida

> 140
~ 100

-~ 60

Grafica 3. Proyeccion grafica de la dimensionalidad reducida en 3D

Se aplico el método del codo en Python para determinar el nimero de clisteres necesarios para el
presente analisis de clasificacion, resultando 4 grupos:

Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

160000 == glhow atk = 4, score =90511.930
140000

120000

100000

distortion score

80000

60000

40000

Grafica 4. Namero de grupos para el analisis de clasificacion

Después, se incia el modelo de Clustering Aglomerativo para determinar los conglomerados y para
agregar la funcién de los clusteres al marco de datos original y para luego graficarlos

12



[62] #Iniciando el modelo de Clustering Aglomerativo
AC = AgglemerativeClustering{n_clusters=3)}
# ajuste el modelo y estimacion de los conglomerados
yvhat_AC = AC.fit_predict{PCa_ds)
PCA_ds["Clusters"] = vhat_aC
#agregando la funcidn de cldsteres al marco de datos original.
Copia_Espectaculos["Clusters"]= yhat_ac

Algoritmo 8. Determinacion de los conglomerados para graficarlos

Grafico de los Clusters

~ 120
= 100
~ 0
~ ®
-
- 2
> 0
< 50
~ 40
> 0
~ 2

Grafica 5. Proyeccion en 3D de los Conglomerados determinados

Luego, se hace la distribucion de los clisteres en los datos originales

Distribucion de los clusters

14000
12000
10000

BOO0

count

6000

4000

0 1
Clusters

Grafica 6. Distribucion de los conglomerados en los datos de la encuesta

Para saber como se distribuyen los cltsteres en los datos originales se realizaron diferentes graficas

de dispersion para saber a qué grupo corresponde cada rango de los datos:
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Por ejemplo, en la siguiente grafica se representa el ingreso distribuido por edades donde se puede
ver que el clister predominante es el 1 el cual cubre casi todas las edades y va desde los cero ingresos
hasta los 4 millones acotando los datos ya que es el ingreso promedio que reciben los colombianos.

Perfil del cluster basado en ingresos y edad
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.
3,500,000
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Grafica 7. Distribucion de los cltsteres en los ingresos de los encuestados por edades

En la siguiente grafica se puede establecer que el clister 0 estd mas presente en las edades mas
jovenes que invierten una cantidad menor en conciertos contrario al clister 1 que muestra mayor
gasto en edades mas adultas. En cuanto al clister 2, muestra un gasto muy bajo en todas las edades.

Perfil del cluster basado en Gastos en conciertos y edad
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Grafica 8. Distribucion de los clisteres en los datos de los gastos en tiques para conciertos por
edades.

Se analiz6 también la asistencia de los encuestados a conciertos dependiendo de su estado civil. La
grafica muestra el clister 1 presente en la asistencia a conciertos por parte del grupo 1, 2 y 4 que
corresponden a No casados con pareja viviendo menos de dos anos, No casado con pareja viviendo
méas de dos afios y personas separadas-divorciadas respectivamente. Por otra parte, el clister 2
representa los grupos 3, 5 y 6 que corresponden a Casados, Viudos y Solteros respectivamente.
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Pgrfil del cluster basado en estado civil y si pagé por conciertos
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Grafica 9. Distribucion de los cltsteres en los datos de pago en tiques para conciertos por estado
civil.
A continuacion, en el modelo, se grafican los boxplots para analizar la distribucion de los clasteres a

lo largo de las edades para saber en qué rango de los datos predomina cada grupo y determina la
media de los datos en cada conglomerado.
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Grafica 10. Distribucion de los datos en los clusteres por edades.
3.5 Despliegue y Resultados

Como ultima instancia se procedi6 a aplicar los clisteres a diferentes datos de la encuesta cultural
relacionandolos con las caracteristicas demograficas para encontrar patrones y para realizar la
clasificacion de las audiencias correspondientes a los 3 clusteres.

Se analiz6 la asistencia de los encuestados a conciertos, recitales y/o presentaciones de musica en
espacios abiertos o cerrados en vivo. Esta pregunta se analizé para diferentes caracteristicas
demograficas de los colombianos encuestados.
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Grafica 11. Distribucién de los clasteres en la respuesta a la pregunta 5361 desglosada por la
caracteristica demografica de género de los encuestados.

En primera instancia se analizé la asistencia o no a conciertos y espectaculos clasificando las
respuestas entre mujeres y hombres. La anterior figura representa en su eje x los géneros Masculino
(1.0) y femenino (2.0). En el eje Y se muestran las opciones verdadero (1.0) y Falso (2.0) a la pregunta
con el codigo P5361. Segiin como se muestra, el clister 2 corresponde a mujeres que en su mayoria
asisten a conciertos, mientras que en los grupos 0 y 1 se encuentran los hombres asistentes a este
tipo de eventos.

Clusters

Grafica 12. Distribucién de los clasteres en la respuesta a la pregunta 5361 desglosada por la
caracteristica demografica de las edades de los encuestados.

En la anterior grafica se analizé la pregunta de la asistencia o no a conciertos, recitales y/o
presentaciones de musica para diferentes edades. El clister 0 muestra predominancia en la asistencia
a conciertos entre las edades de 15 y 59 afios. El claster 1 muestra un rango mas amplio de edades
que irian entre los 18 y los 79 afios. Por su parte, el clister 2 est4 entre los rangos de los 15 a los 50
afios de quienes asisten a este tipo de eventos.
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Grafica 13. Distribucion de los clasteres en la respuesta a la pregunta 5361 desglosada por la
caracteristica demografica de estado civil de los encuestados.

En la anterior grafica se muestra la asistencia a conciertos y presentaciones de musica de acuerdo
con el estado civil de los encuestados. Se puede evidenciar que hay una concentracion de los clusteres
en la opcidn 6 lo cual indica que los solteros son quienes méas asisten a conciertos.

Clusters
—0

1

1 2 3 4
REGION

Grafica 14. Distribucion de los clasteres en la respuesta a la pregunta 5361 desglosada por las
regiones donde se encontraban los encuestados.

A la pregunta desglosada por Region se puede observar que los clisteres se distribuyen a lo largo de
todas las regiones determinando que los encuestados son de variadas partes del pais especialmente
hablando del cluster 0. Por su parte los encuestados del clister 1 pertenece principalmente a las
regiones del caribe, la parte Oriental del pais, Central, pacifica y Amazonia. Los asistentes a
conciertos del clster 2 pertenecen a las regiones Caribe, Central y Pacifica principalmente.
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Grafica 15. Distribucion de los cltsteres en la respuesta a la pregunta 5361 desglosada por el tipo
de vivienda de los encuestados.

Los asistentes a conciertos y presentaciones de musica que pertenecen a los 3 clasteres viven en
Casas y apartamentos y para el claster 1 una menor proporcién de encuestados viven en un Cuarto.
Esto muestra la proporcién de encuestados que viven en las cabeceras urbanas del pafis.

4. CONCLUSIONES

Al realizar el despliegue del modelo, se evidencidé que las caracteristicas de los asistentes a los
conciertos y pertenecientes a los diferentes grupos son similares, mostrando una mayor
concentracion de las respuestas principalmente en los clisteres 0 y 1 especialmente en el claster 1,
haciendo este su mayor apariciéon en los grupos de audiencias clasificados tanto por ingresos
agrupados por edades como por el gasto en boletos para conciertos y presentaciones musicales. Por
su parte, el claster 2 realizd una menor presencia siendo el grupo de audiencias conformado por
mujeres principalmente de edades entre 15 a 50 quienes menos gastaron en conciertos en el 2019.

En esta investigacion se pretendia clasificar los diferentes asistentes a conciertos y espectaculos en
funcién de sus ingresos, caracteristicas demograficas y gastos monetarios en este tipo de eventos
porque se queria determinar qué grupo era mas predominante y qué caracteristicas cumplen
especialmente aquellos que tiene ingresos promedio con el fin de incentivar su asistencia a eventos
culturales y para ayudar a los artistas a ofrecer sus contenidos al publico mas acorde segtin sus
preferencias. Podria concluirse que mediante la técnica utilizada esto se cumplio a cabalidad.

Por otra parte, se realiz6 un modelo de clusterizacién porque era el mas acertado para cumplir con
los objetivos de la presente investigacion. También se pretendio llenar un vacio en la investigacion
de nichos clasificados para el sector de entretenimiento en Colombia ya que se encontraron pocos
proyectos relacionados hechos en el pais y se considera este es otro de los objetivos logrados que
ayudara como base para futuras investigaciones.
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