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Resumen— Este articulo presenta la teoria general que correspondm el campo de la inteligencia artificial, cuyo objetivo

al aprendizaje de maquina, especificamente los arboles de decisi()npﬁncipa| es entrenar a la maquina mediante diferentes
aplicacion del método ID3 dentro del proceso que constituyen 10§jementos para un proceso especifico, luego de lo seual
avallos masivos y un analisis de su efectividad respecto al métoda,qqucen nuevos datos y se espera que la maquina “aprenda’ a
tradicional de regresion lineal y los valores observados; con el fin dg;jizar los mejores procesos o clasificaciones segun el caso [2].

llevar a cabo este proceso se trabajé con datos obtenidos deAgnque el estado del arte de este tipo algoritmos aplicados a
Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital (UAECD) Y €l\5juacién de inmuebles es escaso por no decir nulo, es posible

Observatorio Técnico Catastral, correspondientes a las Unidades ge.ontrar algunos referentes como: A Machine-Learning Approach to
Planeamiento Zonal 65 Arborizadora, 73 Calandaima y 79 Garcé§ iomated Knowledge-Base Building for Remote Sensing Image
Navas. Analysis with GIS Data (Una evaluaciéon de aprendizaje mecanizado
o o 3 .., de construccion basado en conocimiento automatizado para el
Palabras clave— Aprendizaje de maquina, arboles de decisiongnjisis de imagenes de sensor remoto con datos SIG) por Xuegiao
Cross valldatlpn, F_’ercentage Split, ID3, Unidad de Planeamlentguang y John R. Jensen. (1997). En este articulo cientifico, el
Zonal, Regresion Lineal, WEKA. objetivo de los autores fue presentar la manera en que se podia
aplicar el enfoque de aprendizaje de maquina, para la clasificacion de
Abstract: This article presents the general theory that corresponds {thagenes obtenidas mediante sensores remotos.
machine learning, specifically the decision trees, the application of
the ID3 method within the process that constitutes the massiven segundo lugar, en el afio 2008, se publicé para la Revista
appraisals and an analysis of its effectiveness with respect to tilombiana de Estadistica, el articulo titulado Aplicacién de arboles
traditional method of linear regression and the observed values; e decision en modelos de riesgo crediticio por Paola Andrea
order to carry out this process we worked with data obtained from theardona Hernandez. Mediante este trabajo, la autora muestra un
Special Administrative Unit of the District Cadastre (UAECD) andmarco general de la normatividad del sistema de administracion de
the Cadastral Technical Observatory, corresponding to the Zongksgo crediticio y la importancia del papel de la estadistica en estos
Planning Units 65 Arborizadora, 73 Calandaima and 79 Garcesstudios, especificamente el método de arboles de decisién para el
Navas. calculo de incumplimiento en crédito presentando sus ventajas y
desventajas. Finalmente, en tercer lugar, en el afio 2011 fue
Keywords- Machine learning, decision trees, Cross validation,presentada en la facultad de minas de Ingenieria de sistemas en la
Percentage Split, ID3, Zonal Planning Unit, Linear Regressionyniversidad Nacional, sede Medellin, Colombia, la tesis titulada
WEKA Modelo Basado en Aprendizaje de Méaquinas para el Manejo de
Riesgo de Falla Durante la Composicién de Servicios Web por Byron
Enriqgue Portilla Rosero como requisito para optar al titulo de
I. INTRODUCTION(HEADING 1) magister en ingenieria de sistemas. El objetivo de este trabajo estuvo
, . . . . en proponer un modelo basado en el método de aprendizaje de

Los avalios masivos de bienes inmuebles constituyen UNquina que permitiera “aprender al sistema” los riesgos que puede

importante fase en proyectos publicos y privados de gr?esentar en el servicio web a fin de disminuir el riesgo de falla del
impacto que implican la adquisicién y/o transformacion demismo.

territorio, por esta razén dentro del desarrollo de los mismos, Il. ESPACIALIZACION

es necesario emplear métodos que permitan llegar a valoresPara el desarrollo del proyecto se seleccionaron tres zonas
tan cercanos a los reales que funcionen como base paradtmominadas Unidades de Planeamiento Zonal, estas fueron, la 73,
toma de decisiones, tradicionalmente en Colombia se Haarcés Navas, 65, Arborizadora y 79, Calandaima, contenidas en la
empleado el método de regresion lineal, que aporta resultadgiddad de Bogota D.C en la Republica de Colombia.

cercanos a los reales, no obstante al explorar otros entorngs, ,

se considerd explorar el campo de la inteligencia artificial. A.UPZ 73 Garces Navas

. . e . . . Ubicada al occidente de la localidad 10 de Engativd cuenta con
La Inteligencia artificial se define como la ciencia de557.43 hectareas comprendidas entre los siguientes limites: Al norte

construir maquinas que hagan cosas que, si las hicieran 195, 5 avenida Medellin y la UPZ Bolivia, al sur con la calle 66, el

humanos requeririan inteligencia [1]. Actualmente se estq medal Jaboque y la UPZ Alamos, al Oriente con la Avenida
buscando la forma de simplificar procesos y mejoratongitudinal de Occidente y la UPZ Boyaca Real y al Occidente con
resultados, como producto de esta busqueda est4 el desarrelldio Bogota, limite del Distrito Capital.
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La Unidad Garcés Navas cuenta con variedad dededssielo, entre
los que se encuentran el de vivienda, vivienda ¢ocales
comerciales, uso zonal con gran actividad comeyci@nas con usos
mixtos (vivienda, comercio, equipamientos) [4] yeota con los
sectores catastrales presentados en la Figura
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Fig. 1 Sectores UPZ Calandaima.

B. UPZ 65 Arborizadora

Localizada en el nororiente de la localidad 19, @inBolivar,
contiene un éarea de 326.97 hectareas limitadasode rcon la
avenida del ferrocarril del sur en limite con ladlidad de bosa, al
sur con la avenida Villavicencio en limite con IBZ)San Francisco,
al oriente con el rio Tunjuelo, la localidad de jDefito y la
localidad de Kennedy y al occidente con la aveMillavicencio en
limite con las UPZ Ismael Perdomo, Jerusalén y Bamcisco,
contiene los sectores catastrales que se visuaizda Figura 2.

Los usos de suelo con los que cuenta la UPZasode vivienda,
vivienda con zonas de comercio, vivienda con |Iacalemerciales,
grandes almacenes y supermercados, Industria y parea usos
mixtos (vivienda, comercio, equipamientos) [5].
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Fig. 2 Sectores UPZ Arborizadora
C. UPZ 79 Calandaima

Localizada en el centro occidente de la loeali® de Kennedy
tiene una extension de 319 hectareas y esta limaghdhorte por la
avenida las Américas en limite con la UPZ Tintalteoal sur con la
avenida las Américas y la avenida de los Muiscaalle 38 sur en
limite con la UPZ Patio Bonito, al oriente con lerida Ciudad de
Cali y la avenida el Tintal en limite con las UPaAstlla y Patio
Bonito y al occidente con el rio Bogota en limibe @l municipio de
Mosquera [6], contiene los sectores presentadds Eigura 3.

La UPZ Calandaima se encuentra en etapa deralésarazén por
la que no cuenta con un decreto que la reglameateige en parte
por el Acuerdo 06 de 1990 con Tratamiento Espedeal
Incorporacion al Sector Tintal Central y al AreabBtbana de
Expansion mediante el decreto 012 de 1993, corsiderel sector
de actividad multiple (Desarrollos urbanisticos idesciales,
comerciales, industriales e institucionales) [7].
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Fig. 3 Sectores UPZ Garcés Navas

IIl. DEFINICIONES GENERALES
A. Inteligencia Artificial

Segun la RAE, Inteligencia es la facultad deocer, de entender
o comprender, por consiguiente, al hablar del tdomnteligencia
Artificial (1A), se hace referencia a que es un parde la ciencia y la
ingenieria que se ocupa de la creacién de artsfapie tengan las
facultades mencionadas.

En general la IA se clasifica en las siguiediesis: Tratamiento de
lenguajes naturales, Razonamiento automatico -erést expertos,
Aprendizaje automético o de maquina, RepresentacitE
conocimiento y Vision artificial y robética [8].

B. Aprendizaje de Maquina

Derivandose de la IA, con el proceso de apeajelide maquina,
se busca que el objeto sea capaz de deducir, aitaménte y por
cuenta propia, una cantidad amplia de consecuericiasdiatas
mediante el conocimiento que ya posee [9]. Comangestra a
manera de resumen en la Figura 4, el proceso selemren dos
etapas, en la primera, identificada como Etapandemamiento, el
paso inicial es realizado por el componente humgua@nes son los
creadores del algoritmo que ejecutara posteriomnkentaquina, en

segundo lugar se suministran los datos de ejemata gue sean
procesados mediante el algoritmo que generara rndizaje y
finalmente se obtiene el modelo. La segunda etaf#a enstituida
por cuatro partes, la primera (1) consiste en sigtram, por parte del
componente humano un nuevo conjunto de datos, o@)dhtos
suministrados son procesados por la maquina eroéélm creado y
finalmente (3) se genera la informacion de resokaes decir, la
generada por el ordenador y su validacion para esepleado,
posteriormente, como prondstico [10].

_‘_F’--v\__ -ﬂf-rl— 2 Sample Data

New Data (1
1. Creation of Algorithm | | R Bt )

2. Machine Leamning
Algorithm

l

3. Model (2)
v

Final Answer (3)
Fig. 4 Proceso del aprendizaje de maquina

C. Arboles de decisién

La técnica de arboles pertenece a los métodos feeentia
inductiva, en donde se deduce informacién genergasdir de
informacién particular [3].

Esta técnica agrupa reglas de forma organizmaina estructura
jerarquica, en donde se llega a la decision filalseguir las
condiciones que establece cada regla desde lhasta las hojas.

Los componentes de los arboles de decision Bafz 0 nodo
inicial (Localizado en la parte superior del arlmmntiene el atributo
gue da inicio a la clasificacién), Ramas (Locala=al interior del
arbol, conectan la raiz con los nodos, los nodt® e y finalmente
con las hojas), Nodos internos (Localizados alriiotedel arbol,
contienen los atributos que guian la clasificacip®odos finales u
Hojas (Localizados en los extremos del arbol, evan las reglas
gue definen la clasificacién final) [11].

Como se visualiza en la Figura 5, el atributatpje ubicado en la
raiz del arbol es el seleccionado por el algoriframa dar inicio a la
clasificacién, en las ramas que se desprendenlas&gla de si es
menor o igual a 30.5, si cumple con esta condicé&nyerifica el
atributo edad, en el caso de que sea menor 0 aglial5, se aplicara
la regla 1.
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Fig. 5 Ejemplo de arbol de decision.

D. Entropia de la Informacion

Conocida también como Entropia de Shannon, mide
incertidumbre de la informaciéon suministrada y edédla por la
ecuacion 1[12].

Entropial$) = —p logp, —plog.p. (1)
En donde:
4 = Promedio de ejemplos positivos &n

1 _ = Promedio de ejemplos negativos®n

De forma general se tiene que cuando los efsmpértenecen a

una misma clase, la entropia es nula, por lo quensestra una
certeza absoluta, en caso contrario, cuando ladeahtle ejemplos

negativos es igual a los positivos, la entropia dey en el caso en

que los conjuntos sean variables, la entropiagestdre O y 1.

Al considerar que el atributo puede tomar difées valores, la
entropia estara dada por la ecuacion 2, en dgpe la proporcion
de S que pertenece a la clase

Entropia (5) = £5_ —p; log.p )

E. Ganancia de la Informacion
El proceso que implica la creacion de arbolegdecision inicia

con la seleccién del atributo que ir4 en la ralzadeol por ser el que
inicie la clasificacion, esta eleccién se realizetedminando el

atributo que mas informacion aporta desarrollandpreceso por

medio de la ecuacion 3 [9].
|5 .
Z |?.';"rimf'n:r_t:'u:l (5

r avaloro {4}

Ganancia (5,4) = Eatropia (5) -

®)

En donde:

S= Conjunto de ejemplos

A= Conjunto de los posibles valores para el atabut

5, = Subconjunto des para los que el atributo A tiene un valor
(Ecuacion 4)

5, =

e

F. Método ID3

El método ID3 (lterative Dichotomizer) consgiéu la versién
mejorada de los primeros programas clasificado@s npedio de
arboles de decision desarrollados por J. Ross &uifil2]. La
clasificacién realizada mediante el ID3 se readirarear de manera
automatica un éarbol de decisibn que cumple con Kguientes
caracteristicas: Se crea partiendo de la raiz hagihojas, no realiza
backtracking, en la fase de entrenamiento empléeaiinente los
ejemplos suministrados, para construir el arbol déeision, el
método emplea la ganancia de informacion, luegoeldgir el
atributo que ocupara la raiz, elige el que repteseras utilidad al
modelo en cada paso, dando por terminado el pradedesificar el
conjunto completo de ejemplos suministrados [3].

eTest% Training

Data Data
lteration 1 AIBICIDEFGHI|JKILIMN|OPIQIR|S|T
lteration 2 A|B|IC|D|E|F GIH|I|J|KIL/MNO|P|IQIR|S|T
lteration 3 A|B|IC|D|E[F GIH[I|J|KILIM N|O|P|QIR|S|T
lteration 4 A|B|IC|D|E[F GIH|I|J|K|LM N|O|P|Q|R|S|T
Iteration n=5 A|B|C|D|E|F GIH|I|J|K|L/M N|O|PIQIR|S|T

_ Total

" Data
Fig. 6 Ejemplo proceso cross validacion

G. Métodos de Validacion

1.Cross Validation o Validacion cruzada: El usuarimee el
numeron de particiones folds,que sera el nimero en el que
se dividira el conjunto de datos, posteriormergeganstruye
un clasificador con los-1 sub-conjuntos que conformaran el
conjunto de datos de entrenamiento y los resta@es los
datos de validacién, el proceso se repetira hasta@htotal de
los datos hayan sido de entrenamiento y validaeidrias
respectivas iteraciones, tal como se muestra ejesiplo de
la figura 6 para un conjunto @® datos yn=5[13].

2.

2. Percentage Split: El usuario elije el potagnde datos que sera

empleado para el entrenamiento y el porcentajearrtest sera
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empleado para la validacién del modelo [14].

3. Supplied test set: El ususrio suministraconjunto de datos
para el entrenamiento y un conjunto distinto paradlidacion del
modelo [15].

H. Errores

Con el fin de verificar la efectividad del empldel método 1D3,
se tuvieron en cuenta lo errores relativos quersseptan en las
ecuaciones 5 y 6, dado que permiten realizar ccaopares entre
modelos con errores medidos en diferentes unidaéés

Error absoluto relativo (Relative Absolute Ejro

2l g,:—ﬂ,:
RAE = Tzl

B, |88 ©)

Raiz del error cuadratico relativo (Root RelaBauered Error):

RRSE = )

J. Avallios Masivos

Son el conjunto de procesos que permiten extrafpaiamacion

TABLA |
CANTIDADES DE DATOS A PROCESAR POR UPZ
UPZ Garcés N. Arborizador Calandaim
a a
PH
E””eonjm'em 14456 9438 28824
Validacion
PH . 761 497 1517
Pronoéstico
NO PH
E””eonjm'em 17875 6423 2636
Validacion
NO PH 941 338 139
Pronostico

Luego de tener los conjuntos de datos listeseaombraron las
clases de los atributos que estaban expresadosinaménte, con el
fin de que la base de datos quedara presentadanalamnte en su
totalidad cumpliendo con los requerimientos deladétID3. Los
atributos empleados para el experimento se prasentéa tabla Il.

TABLA I
ATRIBUTOS PARA EL EXPERIMENTO POR UPZ

de predios particulares a un gran conjunto de afites predios, uPZ Garceés N. Arborizadora Calandaima
teniendo como base valores de avallos fisicog2ara cumplir con Sector Sector Ssggor
este proceso se deben cumplir cuatro etapas quddsariificacion Edad Uso Pisos
predial, determinacion de zonas homogéneas fisigas Puntaje Edad Edad
geoecondmicas, determinacion de valores unitari@sa plos Estrato Puntaje Puntaje
diferentes tipos de edificaciones y finalmenteidmitiacion de los PH Actividad Estrato Estrato
. Tratamiento Actividad s
avaluos [19]. Area Tratamiento Actividad
. n . Tratamiento
] ) construida Area construida Area construida
I. Software WEKA(Waikato Enviroment for Knowledge Valor m de Valor mz de Valor m? de
AnalySiS) construccion construccion construccié
. . . . Se;ctor Sector
Software libre desarrollado por la Universidde Waikato en Pisos Uso
Nueva Zelanda, permite hacer uso de los paquetesantiene con Edad Pisos
datos suministrados por el usuario, el entorno agomutilidad es el Puntaje Sector Edad
denominado Explorer, en el que se puede contarheoramientas AI(E:tSiflzzg’d EUdSaod Puntaje
como Clasiffy, que permite el acceso a algoritmesregresion y Tratamiento Puntaje Estrato
clasificacion, Cluster, con la funcion de mostras Idiferentes | o pH Area de Estrato Actividad
métodos de agrupacién para los datos, AssociatectSaributes y terreno Actividad Tratamiento
Visualize [17]. Como se muestra en la parteriof de la figura 7, valorm?de | Area construida V;Algii?ntze{:?eono
el paso final consistié en crear tres grupos desdderivados del Terreno Valor m2 de Area construida
conjunto de PH y tres del conjunto de No PH. Eljeoto de pruebas Area de” construccion Valor m? de
finales consta de 20 datos extraidos de formacalaaton el fin de construccion construccion
conservarlo para posteriores experimentos o pruabassarias al Valor m? de
construccion

finalizar todo el proceso, el segundo grupo, caeden de los datos

de entrenamiento y validacion, consta del 95% dedatos que
quedaron luego de apartar los de pruebas finalpsryiltimo, el
conjunto de datos para pronostico consta del 5%te [irocedimiento
se siguié con los conjuntos de datos de las 3 Udeslade
Planeamiento Zonal obteniendo, al final de estaaetarupos
conformados como se presenta en la tabla I.

Los archivos que se ingresan al software son tgf y la
estructura que deben tener para el posterior paogesto es la
siguiente: Encabezad@relation + nombre que identifica el
conjunto de datos.

17" LACCEI International Multi-Conference for Engineer ing,
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Al realizar las respectivas comparaciones yfieacion de los
resultados, valores como las instancias clasifeatdarectamente y
estadisticos como kappa y la media del error atisélieron la base
para realizar lo que se menciona como selecciér2 1para el caso
del método ID3, mientras que en el segundo eseerdriealizar la
seleccion 1y 2 del método de regresion linealelesnentos que se
tuvieron en cuenta fueron el coeficiente de cociéfay los valores
dados, para este experimento, en unidades morsetlrianedia del
error absoluto y la raiz del error medio cuadratico
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Declaracion de atributos nominalé@attribute + {nombre de los
atributos separados por comas}

Datos: @data + valores de los atributos en el orden en el que

fueron declarados y separados por comas a patarsiguiente fila.

Data for training and validation

Validation
Cross Validation

Validation
Percentage Split

Fig. 8 Etapa de entrenamiento y validacion

Al realizar las respectivas comparaciones figacion de los
resultados, valores como las instancias clasifeadarectamente y
estadisticos como kappa y la media del error atisélieron la base
para realizar lo que se menciona como selecciér?lpara el caso
del método ID3, mientras que en el segundo eseerariealizar la
seleccion 1y 2 del método de regresion linealelesnentos que se
tuvieron en cuenta fueron el coeficiente de cociétay los valores
dados, para este experimento, en unidades morsetirianedia del
error absoluto y la raiz del error medio cuadratico

IV. METODOLOGIA

El proceso por el que se llevo a cabo el erpmtio consto de
cinco etapas, organizacion de los datos, entremamnie validacion
del modelo, generacion de pronosticos, procedimieah el método
de regresion lineal y andlisis comparativo.

A. Organizacion de Datos

Con el fin de realizar el procesamiento, elmer paso fue
organizar las bases de datos proporcionadas pdniéad Especial
de Catastro, esta etapa se desarroll6 hasta Bedajar 6 conjuntos
de datos, proceso que se llevd a cabo como senfaemela figura 7.

En primer lugar, se dej6 Unicamente la infoidracque se
emplearia en el experimento, seguido a esto, sEasep los datos
que correspondian a predios bajo el reglamento apiddlad
Horizontal (PH) y los que no correspondian a ds$teRH), debido a
que sus caracteristicas son diferentes.

B. Entrenamiento y Validacion

El experimento se organiz6 de la forma queresgmta en la figura
8, procesando los datos en el software WEKA, méeliah
clasificador ID3, luego de generar un arbol deslénj se procedio a
realizar la validacién del modelo mediante los mé® Cross
validation, con 10 y con 20 particiones y Percemt&plit, con
porcentajes de 66, 33, 80 y 20, obteniendo lodtesfas presentados

en la tabla Ill por cada validacion del experimemtdormacion util
para verificar la efectividad del clasificador.

TABLA I
RESULTADOS OBTENIDOS POR MEDIO DEL CLASIFICADOR ID3

Resultados Obtenidos
Instancias
Cantidad de atributos
Instancias clasificadas correctamente
Instancias clasificadas incorrectamentg
Estadistico Kappa
Media del error absoluto
Raiz del error medio cuadratico
Error absoluto relativo
Raiz del error cuadratico relativo
Instancias sin clasificar

: Training Data

Clasificador
ID3

Validation
Supplied test set

L Forecast Data |

Fig. 9 Etapa de pronéstico
C. Etapa de Prondéstico

Esta etapa consistido en emplear el método ligae@n Supplied
test set, por permitir validar el modelo con datiderentes a los que
se emplearon para el entrenamiento y generacionadsl de
decision, siguiendo el proceso presentado en lardig9, se
generaron, de esta forma, los resultados paraoaerif efectividad
del método ID3 luego de tener el modelo elaborado.

D. Proceso con método de Regresion Lineal

El proceso que se siguid luego de emplear &ddoéde arboles de
decision ID3, fue emplear los mismos datos y prades por medio
del método convencional de regresion lineal, ekcgdimiento fue
semejante, empleando las mismas variaciones dené&isdos de
validacién de Cross Validation, Percentage Splél ynétodo para
realizar los respectivos prondsticos Supplied sest los resultados
obtenidos mediante este proceso son los presergadadabla IV.

TABLA IV
RESULTADOS OBTENIDOS POR MEDIO DEL METODO DE
REGRESION LINEAL

Resultados Obtenidos
Instancias, Cantidad de atributos

Metodo_(Ije RAE, RSSE
Regresion | eficiente de correlacion
Lineal

Media del error absoluto ($)
Raiz del error medio cuadratico

7
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Finalmente, se cotejaron los errores absokgiasivos y las raices
de los errores cuadréticos, datos que permiteizaedh comparacion
entre modelos de ID3 y regresion lineal. Los reslds comparativos
se presentan a en las tablas V, VI, VIII.

) TABLAV )
COMPARACION DE ERRORES BASE DE DATOS UPZ GARCES
NAVAS NO PH
EXPERIMENT RAE (%) RRSE (%)
TFE;AF; (\)/gg (2"33 30.16 66.27
T%;'O\/g; SE)F; 51.59 62.31
TRQ;,\L/I.AF"SS'))?’ 29.76 65.91
TRSAF',m'ééLR 51.95 62.81
Fogfgﬁ?gé;m 31.84 67.83
F%FEJEP%?_ISETD()LR 52.62 62.64
TABLA VI

COMPARACION DE ERRORES BASE DE DATOS UPZ
ARBORIZADORA PH

EXPERIMENT RAE (%) RRSE (%)
TRCA'; gé; (2"?3 25.83 52.02
TRA VAL (R 7984 783

TRQI;?_/I.AF"S((;'))?’ 25.73 51.68
TRQ;E/?IE;(()I'_R 8151 79.03
FORECAST (D3 2.5 4938
T

TABLA VII

COMPARACION DE ERRORES BASE DE DATOS UPZ
ARBORIZADORA NO PH

EXPERIMENT RAE (%) RRSE (%)
TRCA'; 5’22 (2"?3 38.6 73.82
T%‘;C\)’;\é %')‘ 67.43 72.28
TRQ;,\L/I.ArLﬁg')Ds 39.42 73.79
TRSAF',C@%%RL 67.01 72.03
FORECAST (D3 4205 789

FOSFEJEP%ALISETD()RL 71.58 97.4

Las graficas respectivas a cada tabla se relaciamcantinuacion

ZPU Garcés Navas- No Horizontal Property
Methods ID3 y LR - Comparison of Relative Ahsolute Error and Root Relative Ahsolute
Error

6783

0 6627 a1

TRA-VAL(ID3CROSS20)  TRA- VAL{LR CROSS 20 TRA- VAL(ID3 SPLIT 80) TRA- VAL (LR SPLIT 66) FORECAST (ID3 SUPPLIED) ~ FORECAST (LR SUPPLIED)

Training, Validation and Forecasting Experiments

HRAE(%] WRRSE(%)

Fig. 10Comparacion de errores base de datos UPZ GARCESASA\G ph
ZPU Arborizadora- Horizontal Property
Methods ID3 and LR - Comparison of Relative Absolute Errorand Root Relative
Squared Error

%0
8154 8058 an -

TRA- VAL(ID3 SPLIT 66 TRA- VAL (RLSPLIT 66) FORECAST (ID3SUPPLIED)  FORECAST (RL SUPPLED)

Training, Validation and Forecasting Experiments

TRA-VAL(ID3CROS520)  TRA- VAL(RLCROSS 10)

RAE (%] WARSE (%]

Fig. 11Comparacion de errores base de datos UPZ ARBORIZRO®H

ZPU Arborizadora- No Horizontal Property
Methods ID3 and LR - Comparison of Relative Absolute Errorand Root
Relative Squared Error

120

TRA-VAL(ID3CROSS20) TRA-VAL({IRCROSS10) TRA-VAL(ID3SPLIT66] TRA-VAL(LRSPLIT33) FORECAST (ID3SUPPLIED) FORECAST (LR SUPPLIED)
Training, Validation and Forecasting Experiments

BRAE(%) WRRSE(%)

Fi

ig. 12Comparacion de errores base de datos UPZ ARBORIZR®TO
PH
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Como se puede observar en las gréficas de logdféer conjuntos de
datos, en general, los valores del error absolef@ivo generados
del procesamiento del método ID3 son menores erideaes

numeéricas representativas, la mayoria entre 20 y ph@tos

porcentuales a comparacion de los valores genemeleste error
con el método de regresion lineal, en cuanto aala del error

cuadrético relativo, las diferencias entre loored obtenidos por el
método ID3 y el de regresion lineal son menoresdele hasta 30
puntos porcentuales, en la mayoria de los casesdaimenor el
obtenido por los arboles de decisién y en algutas @l método de
regresion lineal.

VI. CONCLUSIONES

Por medio del experimento descrito se puedelginrgue el
método ID3 de éarboles de decision es una herramidat
manejo asequible en los trabajos de ingenieri@ggsamiento
de datos como los que implican el desarrollo dealaios
masivos.

La etapa de mayor dedicacion, en términosesepd, fue la
de organizacion de los datos, el trabajo de ctasifios datos
y renombrarlos como etapa anterior al procesamieato
contraste con la cantidad de tiempo dedicada aepandos
datos y adquirir resultados para las posterioregpanaciones.

En general, por los resultados que se obtuviedel
experimento con las seis bases de datos de laBBR2s las

las instancias no hayan sido clasificadas correméen

Finalmente, el error absoluto relativo, con un 258% es aceptable,
por dejar un 64,1788% confiable, y por su ladord& del error

cuadrético relativo, aunque fue grande, con unrvaén 72,0379%,

fue menor que los métodos con los que se le confpaexo 70).

Es de considerar también el hecho de que en estElonduedaron
68 instancias sin clasificar, las cuales equivalam 2,5797% del
conjunto total de datos.

e ID3 Supplied

El experimento ID3 Supplied de prondstico se réatiar medio del
método ID3 para el entrenamiento con un conjunta26i@6 y el

método Supplied test set para el pronéstico conamjunto de 139
datos, ambos conjuntos compuestos de valores nkasina

Este experimento de prondstico dio como resultatl® ihstancias
clasificadas correctamente, es decir un 82,7338%gslénstancias,
siendo un porcentaje significativo en comparacion las 21 que se
clasificaron incorrectamente y corresponden a ytQi/®% del total
de las instancias.

El estadistico Kappa por estar relativamente cereah con un valor
de 0.6753, permite considerar que el experimentavobun grado
aceptable de concordancia al ser evaluado con dt83.d

El error absoluto medio con un valor de 0,044, jtermeducir que
los resultados obtenidos son buenos y la raiz der enedio

cuadrético con un valor de 0,1734 mayor que elriamtedeja ver

como este error castiga fuertemente el hecho deslgLig,1079% de
las instancias no hayan sido clasificadas corremtéen Finalmente,

divisiones de PH y No PH de cada una de estas, CQflerror absoluto relativo, con un 36,4521% es tat@@, por dejar un

cantidades significativas de datos, se concluyeeljurétodo
ID3 es una herramienta util y efectiva en el procesie
implican los avallos masivos.

Finalmente, entender el procesamiento y hacar
seguimiento a la clasificacion que se realiza pediomde los
arboles de decision, es una facilidad que presantaétodo
ID3 al emplear el algoritmo para la generacién am@sticos
segln la necesidad de los usuarios.

Cabe resaltar los siguientes resultados cuant&fpara dos de las
variaciones del experimento que sobresalen porotaddd de sus
resultados a saber:

« ID3 Cross 10

El experimento ID3 Cross 10 de entrenamiento ydeaibn se
realizd con el método de clasificacion ID3 y valid@édiante el
método Cross Validation con 10 particiones (fold®leccionadas
aleatoriamente del conjunto de datos de PH comeslmominales.
Este experimento dio como resultado 2197 instanciasificadas
correctamente, un 83,346% de las instancias, siemdporcentaje
significativo en comparaciéon con las 371 que sesifataron
incorrectamente y corresponden a un 14,0744% dal tte las
instancias.

El estadistico Kappa obtuvo un valor de 0,6902, gaemite
considerar que el experimento obtuvo un grado decardancia
aceptable.

El error absoluto medio tuvo un valor de 0,0425 gelmite deducir
que los resultados obtenidos son buenos y la izmor medio
cuadréatico con un valor de 0,1741 mayor que elramtedeja ver
como este error castiga fuertemente el hecho deelqii¢,0744% de

63,5479% confiable, y la raiz del error cuadratietativo, con un
valor de 70,5714%. Muestra un valor elevado de erro

u REFERENCIAS

[11 Cazorla, M, Alfonso, M, Escolano, F, Colomina, !
Lozano, M, Inteligencia Artificial, Modelos, Técuais

y Areas de aplicacién, Alicante: Paraninfo, S.AQ2!

21  Murphy, K, Machine Learning A Probabilis

Perspective, Cambridge, Massachusetts, 2012.
[3] Mitchell, T, Machine Learning, Portland: |

Hill, 1997.

Secretaria Distrital de Planeacion, «21 Mc
de las localidades: Diagnostico de los
fisicos, demograficos y socioecondémicos
localidades — 2011. # 19idad Bolivar,» 2(
Bogota.

Alcaldia Mayor de Bogota D.C , «<UPZ 65 /
para construir ciudad,» Bogota, Oficina a:
prensa y comunicaciones Secretaria Distr
Planeacién, 2008.

(4]

(5]

Secretaria Distrital de planeacion, «Coeaoci

(6]

17" LACCEI International Multi-Conference for Engineer ing, Education, and Technology*“Industry, Innovation, And
Infrastructure for Sustainable Cities and Commastti24-26 July 2019, Jamaica. 8



localidad de Kennedy. diagnéstico de los aspt demogréficos y socioecondmicos,» Bogota, 2011.
fisicos, demogréficos y socioecondémicos,» Bo(
20009.

[7] Alcaldia Mayor de Bogota, «Decreto 12 de 19
Bogota D.C.

[8] Pino, R, Gémez, Ay de Abajo, N, «Introduccion
Inteligencia Arificial: Sistemas Expertos, Rec
Neuronales Artificiales, y computacion evolutiv
Asturias, Servicios y publicaciones de la Univead
de Oviedo, 2001.

[9] McCarthy, J, Mechanisation of Thought Proces
Simposio N.10 Volumen | ed., Londres, 227 de
Noviembre de 1958.

[10] Garcia, A, Inteligencia Artificial. Fundament
practica y aplicaciones, Madrid: RC Libros, 2012.

[11] Vizcaino, P. A, Aplicacién de técnicas de indidcc
de arboles de decisién a problemas de clasifici
mediante el uso de WEKA, Bogota.

[12] Sancho, F, «Departamento de Ciencias d
Computacion e Inteligencia Artificial, Universidaé
Sevilla,» 10 Diciembre 2016. [En linea]. Availal
http://mww.cs.us.es/~fsancho/?e=104. [Utti
acceso: 14 Abril 2017].

[13] Corso, C, Aplicacién de algoritmos de clasifica
supervisada, Buenos Aires: Universidad Tecnol¢
Nacional, 2009.

[14] Garcia, F, Aplicacion de técnicas de mineria des
a datos btenidos por el Centro Andaluz de Me
Ambiente (CEAMA), Granada: Universidad
Granada, 2013.

[15] Herndndez, J, Préactica de mineria de d
Introduccion a WEKA, Valencia: Universid
Politécnica de Valencia, 2006.

[16] Mood, A, Graybill, F y Bes, D, Introduction to tf
Theory of Statistics, Auckland: McGraw Hill, 1974.

[17] Morate, D, mabual de WEKA, Granada, 2000.

[18] Cuevas, A, Teoria de la Informacién, Codificacic
Lenguajes, Madrid: Servicio del Ministerio
Educacién y Ciencia, 1975.

[19] Instituto Geografico Agustin  Codazzi (IGA!
Resolucién 620 de 2008, Bogota, 2008.

[20] Secretaria Distrital de Planeacion , «21 Monogsafi@ la
Localidades: Diagndstico de los aspectdésicos,

17" LACCEI International Multi-Conference for Engineer ing, Education, and Technology*“Industry, Innovation, And
Infrastructure for Sustainable Cities and Commastti24-26 July 2019, Jamaica. 9



