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that allows us to manage the parking and can predict the number 

of free spaces in a certain day, as well as to find the potential 

customers. This was done using the KDD methodology, for data 

mining we use the WEKA, KEEL and Matlab tools that provide us 

with different algorithms such as J48, Bayes BayesNet, KNN-C, 

DT_GA-C and GANN-C to do the evaluation. As a result, the 

possible potential customers of the company were classified and, in 

addition, the best result is obtained with the J48 algorithm, which 

obtained 90.43% accuracy and an error percentage of 0.4553 using 
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Resumen— En este artículo se presenta el análisis de los datos 

de una cochera para vehículos ligeros y pesados con el fin de 

extraer la información suficiente que nos permita gestionar el 

aparcamiento y sea capaz de predecir el número de plazas libres en 

un determinado día, así como encontrar los clientes potenciales. 

Esto se realizó utilizando la metodología de KDD, para la minería 

de datos usamos las herramientas WEKA, KEEL y Matlab que nos 

proporcionan diferentes algoritmos como J48, Bayes BayesNet, 

KNN-C, DT_GA-C y GANN-C para hacer la evaluación. Como 

resultado se clasificó los posibles clientes potenciales que tiene la 

empresa y además se obtiene mejor resultado con el algoritmo J48 

que se obtuvo 90.43% de exactitud y con un porcentaje de error 

del 0.4553 utilizando el algoritmo GANN-C. 
Palabras clave— Estacionamiento, Gestión de espacio, 

clientes potenciales, Minería de datos, Lógica difusa, Algoritmos 

evolutivos. 

I.  INTRODUCCIÓN 

En la actualidad varias empresas de estacionamiento de 

vehículos no gestionan bien el espacio con el que cuentan para 

el almacenamiento temporal de vehículos por lo cual la 

distribución de espacio de los vehículos no se lleva de manera 

correcta, esto implica que los espacios de estacionamiento no 

se organicen bien y se pierda el cupo donde otros vehículos se 

pudieron haber estacionado [1]. 

Dentro del mismo estacionamiento, el almacenamiento de 

datos no se registra de manera correcta esto ocasiona que no se 

cuente con un registro adecuado de las empresas que 

almacenan sus vehículos, así mismo, no se conoce a los 

clientes potenciales y esto ocasiona que la empresa genere 

pérdidas; por tal motivo, es una de las cosas más importantes 

para los gerentes de estacionamiento y los planificadores o 

investigadores correspondientes[2].  

Se han realizado estudios sobre esta problemática de 

aparcamiento que necesita pasar mucho tiempo para 

inspeccionar todas las posibilidades [3]. En el trabajo de 

Calot, Maluf y Neffa (2017), describen un sistema de bajo 

costo para la gestión eficiente de espacios de estacionamiento, 

con un sistema que detectan el ingreso de vehículos, 

permitiendo así conocer en tiempo real el número de patente, 

calcular los niveles de ocupación del estacionamiento y 

recolectar información sobre servicios adicionales solicitados 

por el cliente [4]. Vera-Gomez et al. (2016) indican que 

existen varios estacionamientos inteligentes en el mundo y que 

gracias a la ayuda de diferentes dispositivos pueden observar 

los estacionamientos que se encuentran libres [5]. En el trabajo 

de Cabrera-Cósetl, Mora-Álvarez y Rubén Alejos-Palomares 

(2009) con el apoyo de la compañía Volvo realizó un estudio 

para obtener un sistema que estaciona automáticamente un 

automóvil que controla el volante y los frenos de un Volvo 

S60 obteniendo una resistencia satisfactoria mediante lógica 

difusa. En este punto para obtener que un vehículo se 

estacione solo, ayuda a mejorar la distribución del espacio que 

se tiene [6].  

Desde esa perspectiva, la minería de datos aporta con sus 

técnicas para poder clasificar y predecir mediante diferentes 

algoritmos los problemas de servicios públicos [7]. Dentro de 

los intereses del estudio está la optimización y gestión de los 

datos de los espacios ocupados [8] y minimización de cruces 

de vehículos en el estacionamiento [9]. 

En ese sentido, existe la necesidad imperiosa de contar 

con un sistema seguro, inteligente, eficiente y confiable que 

pueda usarse para buscar en el estacionamiento desocupado, 

orientarlo hacia el estacionamiento, negociar la tarifa de 

estacionamiento, junto con la administración adecuada del 

estacionamiento. El objetivo es mejorar la gestión de 

aparcamiento de las cocheras, así que formulamos las 

siguientes preguntas ¿Cómo se puede organizar mejor los 

estacionamientos de los vehículos? ¿Es posible separar lugares 

para clientes con mayor uso del estacionamiento? La respuesta 

para las preguntas realizadas  se obtendrá realizando el debido 

procesamiento de los datos obtenidos por la empresa para 

llevar a su mejoramiento en cuanto al almacenamiento de los 

vehículos, esto quiere decir que una vez procesado sus datos 
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con las diferentes herramientas de minería de datos, se 

obtendrán datos de calidad donde se podrán realizar diferentes 

métodos para la obtención de información que ayuda a la 

empresa a tomar mejores decisiones en cuanto a su 

distribución y separación de lugares para estacionarse. 

 El artículo estará dividido por las siguientes partes: Se 

revisa los materiales y métodos para el estudio, la base de 

datos del aparcamiento, la recopilación y preparación de datos, 

el modelado y la evaluación, la interpretación de resultados y 

por último las conclusiones sobre la evaluación de los 

algoritmos utilizados. 

 

II.  MATERIALES Y MÉTODOS 

 

A. Metodología KDD 

 

La metodología utilizada fue la del KDD (Knowledge 

Discovery in Databases). KDD es el proceso de encontrar 

información útil y patrones dentro de los datos [10]. El KDD 

está compuesto de 5 fases que se muestran a continuación en la 

Fig. 1. 

 

 
Fig. 1 Fases de KDD. 

 

B.  Recolección y preparación de datos 

 

1) Recopilación de datos:  

        La recopilación de los datos se obtuvieron de la 

empresa de estacionamiento de vehículos ubicado en 

la ciudad de Arequipa. Los datos se almacenan en los 

2048 registros dentro de diferentes hojas de Excel, 

con los datos obtenidos se realizaron los diversos 

tipos de preprocesamiento para después utilizar las 

herramientas de minería de datos para obtener 

información de importancia en la mejora de toma de 

decisiones de la empresa de estacionamiento. 

  
2) Descripción de los atributos: 

      Los atributos se muestran en la Tabla I, almacenan 

varios tipos de registros de una manera no muy 

ordenada lo cual impedía que la empresa pudiera 

hacer una buena gestión de los mismos; estos son los 

siguientes atributos. 

 
TABLA I 

ATRIBUTOS DE LOS REGISTROS DE VEHÍCULOS 

Nombre de atributo Tipo Descripción 

Categoría Texto Indica el tipo de vehículo que 

ingresaba a la cochera. 

Placa Texto Es la placa de cada vehículo que 

ingresa a la cochera. 

Fecha ingreso Fecha Es la fecha en la que se ingresó el 

vehículo la cochera 

Fecha salida Fecha Es la fecha en la que se retiró el 

vehículo la cochera 

Hora salida Hora Es la hora en la que el vehículo dejó la 

cochera 

Días Numérico Es el número de días que el vehículo 

estuvo en la cochera 

Importe Moneda Es el precio que pagó por los días que 

guardó el vehículo en la cochera 

 

3) Preparación de datos 

      Después de obtener los datos, se realizaron el 

preprocesamiento con el fin de obtener datos de 

calidad [11]. 

       Primero se elimina la columna que no tiene atributos 

filtro. Después se tiene los registros de los clientes 

que no cuenta con una columna propia y si no estaba 

dividida por segmentos lo que se hizo es crear una 

columna para los clientes y de esta manera ordenar 

los datos. Se reordenaron las categorías, después de 

ello se puso los datos llenaron los datos en blanco en 

Weka [12]. 

      Una vez que los datos han sido preprocesados, ya son 

datos de calidad los cuales pueden ser sometidos a 

diferentes herramientas con las cuales se podrá 

obtener la información necesaria para el 

mejoramiento en cuanto al servicio brindado por la 

empresa de estacionamientos. 

 

C. Modelado y evaluación 

 

Al ser nuestro objetivo la predicción de un modelo 

tenemos dos tipos de modelado posibles, modelos de 

clasificación o modelos de regresión, pero al tratarse el 
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atributo de salida de una variable texto, tan solo podemos 

realizar los modelos de clasificación. 

Dentro de los modelos de clasificación existen varios 

algoritmos. Nosotros nos centraremos en dos de ellos: Árbol 

de decisión y BayesNet por ser los que usan más comúnmente 

en la literatura [13]. 

 

III.  RESULTADOS 

Se ejecutará cada una de los algoritmos: Árbol de decisión 

(J48) [14] y BayesNet [15] en la herramienta Weka, para 

comprobar cuál es el mejor. Con el fin de poder comparar de 

manera correcta los diferentes resultados el algoritmo utiliza 

división porcentual del 66%. A continuación, mostramos los 

resultados por algoritmo. 

 

A. Árbol de decisión (J48) 

La evaluación del algoritmo J48 muestra los resultados 

que se muestran en la Fig. 2: 

 
Fig.2 Resultado de J48 con los datos del aparcamiento. 

 

   Weka también proporciona detalle exacto de la 

clasificación por clase del algoritmo J48, que se muestra en la 

Fig. 3  

 

 
Fig.3 Detalles de clasificación Weka J48. 

 

La matriz de confusión del desempeño del algoritmo J48 

se muestra en la Fig. 4. 

 

 
Fig.4 Matriz de confusión Weka J48 

 

B. Bayes BayesNet 

La evaluación del algoritmo BayesNet muestra los 

resultados que se muestran en la Fig. 5. 

 
Fig.5 Resultado de BayesNet con los datos del aparcamiento. 

 

Weka también proporciona detalle exacto de la 

clasificación por clase del algoritmo BayesNet, que se muestra 

en la Fig. 6  

 

 
Fig.6 Detalles de clasificación Weka BayesNet. 

 

La matriz de confusión del desempeño del algoritmo 

BayesNet se muestra en la Fig. 7. 
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Fig.7 Matriz de confusión Weka BayesNet 

 

A continuación, se muestra cuál ha sido el mejor 

algoritmo para cada uno de los modelos. Para ello utilizaremos 

las instancias clasificadas correctamente como elemento de 

comparación. Ver Tabla II. 

 
TABLA II 

COMPARACIÓN DE LOS ALGORITMOS  

Algoritmos Instancias clasificadas correctamente 

Árbol de decisión (J48) 90.43% 

BayesNet 88.09% 

 

D. Lógica Difusa 

 
Según Zadeh (1964), un conjunto difuso es una clase de 

objetos con grados de membresía. Tal conjunto se caracteriza 

por una función de membresía (característica) que asigna a 

cada objeto un grado de membresía que varía entre cero y 

uno[16] . Las variables lingüísticas nos permitirá representar 

los términos lingüísticos del modelamiento. 

 
1) Variables lingüísticas  

Se considera las siguientes variables   

- Espacios: Se consideran “Espacios” como la 

unidad mínima de aparcamiento. 

- Frecuencia: Se considera la “Frecuencia” como 

mensual y los días que cada vehículo se queda en 

la cochera. 

- C_Potencial (Cliente Potencial): Aquí podremos 

determinar a primera instancia cuáles serán 

nuestros posibles clientes potenciales. 

   

      Del análisis de nuestras variables podemos concluir 

que Espacios y Frecuencia son variables de entrada, 

mientras que C_potencial es nuestra variable de salida, 

que dependerá de Espacios y Frecuencia. Ver Fig. 8. 

 

 
Fig. 8 Variables de entrada y salida para nuestro caso. 

 

2) Funciones de pertenencia y rango 

Para la variable Espacio (espacio de aparcamiento): 

El espacio de aparcamiento variará entre 1 y 12. Este 

rango ha sido dividido en cuatro regiones 

dependiendo del tamaño del vehículo. A cada uno de 

estos tramos o espacios se les ha asignado valores 

lingüísticos difusos, los mismos que son totalmente 

diferentes respecto al espacio que estos ocupan en el 

aparcamiento. A continuación, se describen en detalle 

los valores y rangos mencionados para la variable 

espacio. Ver Tabla III. 

 
TABLA III 

VALORES Y RANGOS PARA LA VARIABLE ESPACIO 

Valores Rango Descripción 

Pequeño 1,2 Espacio pequeño 

Regular 2,4 Espacio Regular 

Grande 4,6 Espacio Grande 

SGrande 6,12 Espacio Grande Super Grande 

 

La función de pertenencia a utilizar será triangular, 

configurada en MatLab utilizando su librería difusa 

[17], la definimos en forma detallada como: 

Parámetros: 

[ 1, 1,  2] 

[ 2,  3, 4] 

[ 4, 5, 6] 

[ 6,  9, 12] 

 

 
Fig.9 Función de Pertenencia de la variable Espacio. 

 

Para la variable Frecuencia (Días que se queda en la 

cochera): El espacio de aparcamiento variará entre 1 

y 30. Este rango ha sido dividido en cuatro regiones 

dependiendo del tamaño del vehículo. A cada uno de 

estos tramos o espacios se les ha asignado valores 
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lingüísticos difusos, los mismos que son totalmente 

diferentes respecto a la frecuencia en la que los 

clientes dejan su vehículo en el aparcamiento. A 

continuación, se describen en detalle los valores y 

rangos mencionados para la variable Frecuencia. Ver 

Tabla IV. 

 
TABLA IV 

VALORES Y RANGOS PARA LA VARIABLE FRECUENCIA 

Valores Rango Descripción 

Esporádico 1,4 Frecuencia esporádica 

Regular 4,9 Frecuencia regular 

Frecuente 9,2 Frecuencia frecuente 

MFrecuente 20,3 Frecuencia muy frecuente 

 

La función de pertenencia a utilizar será Gaussiana, 

que será cargada en MatLab. La definimos en forma 

detallada en la Fig. 10. 

Parámetros: 

[3 , 4] 

[3 , 9] 

[3 , 20] 

[3 . 30] 

 

 
Fig.10 Función de Pertenencia de la variable Frecuencia. 

 

Para la variable C_Potencial (Posible Cliente 

Potencial): El cliente Potencial variará entre 0 a 10. 

Este rango ha sido dividido en tres regiones para 

identificar la probabilidad del cliente potencial. A 

cada uno de estos tramos o espacios se les ha 

asignado valores Lingüísticos difusos, los mismos que 

son totalmente diferentes respecto a la evaluación de 

las reglas preestablecidas. A continuación, se 

describen en detalle los valores y rangos mencionados 

para la variable C_Potencial. Ver Tabla V. 

 

 

TABLA V 

VALORES Y RANGOS PARA LA VARIABLE C_POTENCIAL 

Valores Rango Descripción 

Bajo 0,3 Cliente potencial bajo 

Medio  4,7 Cliente potencial medio 

Alto 8,1 Cliente potencial alto 

 

La función de pertenencia a utilizar será triangular, 

que será cargada en MatLab. La definimos en forma 

detallada en la figura N.º 14. 

Parámetros: 

[ 0, 2, 3] 

[ 3,  5.5 , 7] 

[ 7, 9 ,10] 
 

 

Fig.11 Función de Pertenencia de la variable C_Potencial. 

 
3) Reglas 

 Si Espacios (Pequeño) y Frecuencia (Esporádico) 

entonces C_Potencial (Bajo) 

 Si Espacios (Pequeño) y Frecuencia (M_Frecuente) 

entonces C_Potencial (Medio) 

 Si Espacios (Pequeño) o Frecuencia (Regular) 

entonces C_Potencial (Bajo) 

 Si Espacios (Regular) y Frecuencia (Esporádico) 

entonces C_Potencial (Medio) 

 Si Espacios (Regular) y Frecuencia (Frecuente) 

entonces C_Potencial (Medio) 

 Si Espacios (Grande) y Frecuencia (Esporádico) 

entonces C_Potencial (Bajo) 

 Si Espacios (Grande) y Frecuencia (Frecuente) 

entonces C_Potencial (Alto) 

 Si Espacios (SGrande) y Frecuencia (M_Frecuente) 

entonces C_Potencial (Alto) 

 Si Espacios (SGrande) y Frecuencia (Esporádico) 

entonces C_Potencial (Medio) 
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 Si Espacios (SGrande) y Frecuencia (Regular) 

entonces C_Potencial (Medio) 

 

E.  Algoritmos evolutivos 

Los algoritmos evolutivos se utilizan en modelos 

computacionales de imitan la evolución de los individuos que 

forman una población, y que a través de operadores de 

selección y búsqueda tienen el objetivo de optimizar los 

resultados [18]. Uno de los más utilizados son los Algoritmo 

Genéticos (GA, por sus siglas en inglés). 

Utilizando la herramienta Keel [19], se eligió el tipo de 

problema clasificación y se cargó la data de aparcamiento, 

anteriormente ya procesada, se eligió el algoritmo de selección 

de conjunto de entrenamiento evolucionario CHC-TSS, y 

luego se escogió tres algoritmos evolutivos populares para su 

análisis como son: 

Lazy Learning (kNN-C) [20] 

Decision Trees (DT_GA-C) [21] 

Evolutionary Neutral Networks (GANN-C)[22] 

Se eligió el algoritmo Clas-FiedmanAlignedST para las 

pruebas de clasificación. El modelo experimental construido se 

muestra en la Fig. 12. 

 

 
Fig.12 Diagrama de experimento en la herramienta Keel. 

 

1) Lazy Learming (kNN-C) 

En la Tabla VI se muestran los resultados de la 

evaluación del algoritmo KNN-C. 
 

TABLA VI 

RESULTADOS DEL ALGORITMO KNN-C EN KEEL 

Global 

Classification Error 

+ N/C 

stddev Global 

Classification 

Error + N/C 

Calsificación 

Correcta 

Global B/C 

0.4110 0.0620 0.5890 0.0000 

 

2) Árbol de decisión (DT-GA-C) 

En la Tabla VII se muestran los resultados de la 

evaluación del algoritmo DT-GA-C. 

 
TABLA VII 

RESULTADOS DEL ALGORITMO DT-GA-C EN KEEL 

Global 

Classification Error 

+ N/C 

stddev Global 

Classification 

Error + N/C 

Calsificación 

Correcta 

Global B/C 

0.4477 0.0790 0.5523 0.0000 

 

3) Redes Neuronales Evolutivas (GANN-C) 

En la Tabla VIII se muestran los resultados de la 

evaluación del algoritmo GANN-C. 

 
TABLA VIII 

RESULTADOS DEL ALGORITMO GANN-C EN KEEL 

Global 

Classification Error 

+ N/C 

stddev Global 

Classification 

Error + N/C 

Calsificación 

Correcta 

Global B/C 

0.4553 0.0553 0.5447 0.0000 

 

En la Tabla IX se muestra el cuadro comparativo entre los 

tres algoritmos evaluados con sus resultados obtenidos. Para 

ello se utilizó la métrica de Global classification Error como 

elemento de comparación.  

 
TABLA IX 

COMPARACIÓN DE LOS ALGORITMOS POR PORCENTAJE DE ERROR 

Algoritmo Resultado 

Lazy Learming (kNN-C) 0.4110 

Decision Trees (DT_GA-C) 0.4477 

Evolutionary Neutral Networks (GANN-C) 0.4553 

 

IV. INTERPRETACIÓN DE RESULTADOS 

Al haber realizado el tratamiento de los datos, limpieza y 

el adecuado preprocesamiento, se pudo lograr los resultados 

esperados aplicando la clasificación de los datos. 

Se aplico las técnicas de árboles de decisión como es el 

J48, y nos ayudó a identificar la periodicidad de la 

concurrencia de diferentes clientes en distintas fechas del año, 

de este modo sabremos con técnicas de predicción cuando 

reservar algunos cupos en la cochera para clientes frecuentes o 

captar clientes potenciales según la inteligencia de negocios 

que decidamos usar en determinado momento. 

Aplicamos también lógica difusa para poder identificar 

entradas que nos sirvieron para el análisis de las reglas y de 

esta manera determinar los posibles clientes potenciales según 

el cruce de posibilidades de nuestras entradas. Como se 

aprecia en la Fig. 13, los clientes potenciales son aquellos que 

evidencian una mayor Frecuencia y mayor Espacio de uso del 

aparcamiento 
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Fig.13 Surface de Resultados de reglas propuestas 

 

V. CONCLUSIONES 

Haciendo uso de las técnicas de minería de datos se puede 

modelar las soluciones para los problemas de exactitud en la 

predicción con datos históricos para determinar cupos 

disponibles a clientes potenciales. 

La técnica de clasificación por árbol de decisión de J48 

mostró la mejor exactitud con un valor de 90.43%; esto se 

traduce en datos más precisos que generan información 

suficiente para la toma de decisiones en la empresa. 

La librería difusa de MatLab ayudó a calificar los valores 

difusos que se encuentra en la base de datos de aparcamiento 

para el análisis de las reglas y de esta manera determinar que 

los posibles clientes potenciales son aquellos que evidencian 

una mayor Frecuencia y un mayor Espacio de uso. 

El uso de los algoritmos evolutivos ha permitido obtener 

un mejor resultado utilizando el algoritmo Evolutionary 

Neutral Networks (GANN-C) con un porcentaje de error del 

0.4553 frente a otros algoritmos que generaron valores 

menores. 

Utilizando las herramientas se pudo predecir quiénes son 

nuestros clientes potenciales a los cuales se podrá separar y 

asegurar su espacio dentro del estacionamiento de los 

vehículos, además de conocer el tiempo que se quedaría dentro 

de la cochera, esto llevaría a tener mejores ofertas y/o 

promociones para estos clientes, también se podrá organizar 

mejor el espacio y cuáles son los vehículos que podrían llegar 

durante la semana y así poder separar el espacio para los 

clientes potenciales. 
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