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RESUMEN

Con este trabajo se desarrollé un proceso metodolégico para identificar los mejores algoritmos de
Inteligencia Artificial (IA) que permitan predecir el puntaje de las construcciones de los predios
ubicados en la UPZ 65 Arborizadora. La base de datos empleada contiene atributos de tipo
numérico y una variable asociada a la fotografia de la fachada de cada construccidn. Con el objeto
de determinar el aporte de esta Ultima, los resultados se compararon con los obtenidos en una
base de datos idéntica sin incluir las fotografias.

Inicialmente se solicité a la Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital (UAECD)
informacidn referente a los inmuebles de tipo residencial de la zona de estudio. Se depurd la base
de datos dejando los atributos y variables considerados como necesarios para alcanzar un buen
aprendizaje en los algoritmos. Posteriormente se realizé la toma de las fotografias de las fachadas
en el aplicativo Mapas Bogotd con la extensidn de Street View, y se anex0 a la base de datos. Asi
mismo, se afiadié una variable que describiera el acabado de los materiales observados en la
fachada.

En el software WEKA se realizo el preprocesamiento de los datos y posteriormente se emplearon
varios algoritmos de los grupos Bayes, Lazy, Funciones y Arboles de Decisién. Se seleccionaron los
que presentaron resultados con mas del 90% de instancias correctamente clasificadas, los cuales
fueron BayesNet, IBK y RandomForest. Asi mismo, se realizé un anadlisis mas detallado en el
algoritmo BayesNet por ser el clasificador mas destacado al obtener los mejores resultados.

Finalmente, se aplicaron los algoritmos seleccionados (BayesNet, IBK, RandomForest) en el
conjunto de datos con variables numéricas y se escogié nuevamente el BayesNet por presentar la
mayor cantidad de instancias correctamente clasificadas.

Asi, se llegd a la comparacion del algoritmo con el mayor desempefio en cada una de las bases de
datos, el cual fue el BayesNet. Como resultado del andlisis realizado, se determind que las
fotografias y la variable correspondiente a los acabados de las fachadas, aportaron informacion
fundamental para alcanzar el buen aprendizaje de los algoritmos BayesNet, IBK y RandomForest.
Los resultados obtenidos dan cuenta de la efectividad de la IA implementada en el proceso
catastral de la obtencidn del puntaje de las construcciones de tipo residencial. Ademds demostré
ser un proceso rapido, facil y con un costo de operacién bajo.

Los resultados presentados en este estudio permitieron establecer que los algoritmos de
Inteligencia Artificial (IA) son una herramienta util, rapida y de bajo costo para realizar el proceso
de calificacion de las construcciones. Cabe sefialar que es necesario que este puntaje se encuentre
actualizado ya que sirve como base para realizar el calculo del avalto catastral, y la liquidacidn del
Impuesto Predial Unificado (IPU). Asi se garantiza que las caracteristicas fisicas actuales del
inmueble estén acordes con el valor liquidado por concepto del IPU.
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INTRODUCCION

En Colombia, el avalto catastral es un valor que sirve como base para realizar la liquidacion del
Impuesto Predial Unificado (IPU) [1]. Para cada predio, el avaluo catastral es la suma de los avaltos
parciales de terreno y construccién, obtenidos mediante la investigacidn y analisis estadistico del
mercado inmobiliario. El valor del terreno tiene en cuenta variables como la norma del suelo, la
actividad econdmica, el estado de las vias, entre otras. Para la construccion se determina un puntaje
el cual se obtiene mediante una visita, en donde el operador observa las caracteristicas y establece
un numero que indica las condiciones de la edificacién [2]. Para ello es necesario considerar el
estado de conservacién y los cambios en la construccidén, representados en cuatro variables
principales: estructura, acabados principales, bafio y cocina. Adicionalmente, se requiere
informacién asociada al complemento industrial y sus datos generales [3]. En Bogot4, la Unidad
Administrativa Especial de Catastro Distrital (UAECD), es la entidad encargada de determinar el
avaluo catastral mediante el Censo Inmobiliario el cual se realiza cada afio en todos los predios de
la ciudad [4].

Por otra parte, el Impuesto Predial Unificado (IPU) es un gravamen de orden municipal, recaudado
a todos los propietarios de los predios existentes dentro de su autoridad territorial [5]. La tarifa del
IPU se determina mediante los rangos del avaluo catastral. En la actualidad, el IPU se considera una
de las principales fuentes de ingreso de rentas tributarias locales en varios paises del mundo,
incluyendo Colombia. Sin embargo, en un estudio reciente se encontré que en el mayor nimero
de unidades territoriales, este recaudo no alcanza su maximo potencial. La razén principal de esta
problematica en la mayor parte del territorio colombiano, estd asociada a la desactualizacién
catastral, afectando la base gravable y el recaudo municipal [6].

Entre tanto, la Inteligencia Artificial (IA) es la combinacién de algoritmos que son creados para
imitar los comportamientos y capacidades del ser humano. La ingenieria con enfoque en IA
propone la creacion de sistemas y maquinas que posean un comportamiento inteligente, similar al
que seria llevado a cabo por una persona, teniendo en cuenta factores como la capacidad de
adaptacion a entornos cambiantes y la creatividad. Las areas de estudio en las que se desarrolla la
IA son muy variadas, ya que van desde las Tecnologias de la Informacidn, hasta la Neurociencia,
Psicologia, la Ciencia Cognitiva, la Fisica, las Matematicas, entre otras [7].

Es necesario que los gobiernos locales tengan como prioridad la actualizacién del catastro,
especialmente en los municipios con una alta tasa de desactualizacién y de informalidad predial.
Es importante tener la informacidn catastral actualizada, ya que asegura un mayor control sobre
los recaudos que se hacen por concepto del IPU. Los multiples algoritmos que desarrolla la IA se
postulan como una alternativa para actualizar el puntaje de las construcciones periddicamente.
Esto garantizaria que la utilizacidn de este puntaje sea adecuada para obtener el calculo del avalto
catastral y a su vez, el IPU. En adicién, tener en cuenta los cambios en la construcciéon y mejoras
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realizadas recientemente en los predios, procurard una mayor precision, ademas de reducir el
tiempo y los costos empleados por un operador en campo para este proceso.

En este sentido, el desarrollo de esta investigacién tiene como propdsito identificar los mejores
algoritmos de IA, que permitan predecir la calificacién de las construcciones de los predios
ubicados en la UPZ Arborizadora. Para ello se emplearan datos de los predios de la zona de estudio
procedentes de la UAECD y se realizara la depuracion de la informacion. Se contara con dos bases
de datos idénticas, tanto en variables como en atributos. La principal diferencia radica en que en
una de estas se adicionard la variable imagen, que correspondera a la foto de la fachada de los
predios, adquiridas de la plataforma de Mapas Bogotd con la extensién de Street View. Para el
procesamiento de la informacidn se empleara el software WEKA, y los algoritmos disponibles para
cada una de las bases de datos. La prediccion resultante se clasificara en las tipologias definidas
por el Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC) [8]. Asi, los resultados se analizaran y se definiran
los modelamientos con los mayores porcentajes de asertividad.

Asi, este proyecto servird para determinar los alcances de la IA implementada en el proceso
catastral de determinacién de la calificacion de las construcciones. Ademas de aportar a la
actualizacién anual requerida para liquidar el IPU correctamente, reduccién de costos y tiempos
de ejecucion en labores de campo.

Este documento se encuentra fraccionado en 7 capitulos. El capitulo 1 aborda el planteamiento del
problema en donde se determina, se orienta y se justifica el desarrollo de esta investigacion.

El capitulo 2 presenta el objetivo general y los objetivos especificos definidos para el desarrollo de
este estudio.

En el capitulo 3 se adelanta el marco referencial, los antecedentes de esta investigacion, y se
expone la importancia del estudio y la aplicacion de la IA en varios procesos catastrales. Ademas,
se presentan algunos ejemplos de investigaciones en torno a este temay que son desarrolladas en
multiples paises del mundo.

El capitulo 4 aborda el marco conceptual en el que se presentan los conceptos asociados al avalto
catastral, el reconocimiento predial, la calificaciéon de construcciones, el proceso de liquidacién del
IPU, la IA y algunos de los algoritmos que fueron aplicados en el experimento. Finalmente se
exponen ciertas herramientas y utilidades del software empleado en el experimento (Weka).

El capitulo 5 presenta el proceso metodoldgico, que permitiod realizar la prediccién del puntaje de
las construcciones mediante las fotografias de las fachadas y datos numéricos adicionales.
Adicionalmente se muestran los resultados de los algoritmos con la mayor cantidad de instancias
correctamente clasificadas, y a su vez los criterios estadisticos del algoritmo con el mejor resultado.
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En el capitulo 6 se desarrolla el analisis de los resultados obtenidos al aplicar los algoritmos en una
base de datos idéntica a la inicial, sin incluir los atributos correspondientes a las fotografias de las
fachadas. A partir de este andlisis, se realiza la comparacién entre los resultados entregados por el
software en cada base de datos, y se determina el aporte de las fotografias en la prediccion
resultante.

Finalmente, en el capitulo 7 se exponen las conclusiones del trabajo, se realizan las
recomendaciones y se proponen futuras investigaciones en las que se tenga en cuenta el uso de la
IA alrededor de procesos catastrales.
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1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En Colombia el avalto catastral se determina por la sumatoria de los avaltos parciales realizados a
terrenos y construcciones de un territorio. Para calcular el valor del terreno se tiene en cuenta
variables como: la norma de uso del suelo, la actividad econdmica del sector, los servicios publicos
disponibles, las vias y su estado, la topografia, entre otros. En la construccidn se tiene en cuenta el
tipo de estructura, los acabados, el bafio, la cocina, el estado de conservacién, la edad de la
edificacidn, el uso, entre otros. Estas variables son valoradas por las condiciones que presente el
inmueble al momento de la visita de un operador en campo [9].

En Bogotd, la UAECD es la encargada de establecer el avallo catastral anualmente y ademas de
notificar a los propietarios de los inmuebles de la respectiva actualizaciéon, adjuntando el certificado
catastral (documento en el que se encuentra establecido el valor del avalto, areas construidas y
areas de terreno) [4].

Ahora bien, el IPU es un gravamen real que se aplica a los predios que estan ubicados en una unidad
territorial, se genera una vez se realiza la formacién de los predios y se calcula sobre la base gravable
del avalto catastral en cada vigencia [10].

Si se realiza una comparacién del IPU respecto al Producto Interno Bruto (PIB) entre los paises de
la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE) y América Latina y el Caribe
(ALC), se observa que este tributo tiene un rendimiento muy bajo. En el caso de los paises OCDE, el
IPU representa en promedio el 1% del PIB, mientras que para ALC ningun pais alcanza ese
porcentaje. El recaudo de este impuesto tiene su mayor potencial en las dreas urbanas, por lo que
en ALC puede ser una fuente importante de ingresos al ser la region mas urbanizada del mundo
(teniendo mas del 80% de su poblacidn residente en zonas urbanas). En Colombia, se cuenta con
una tasa de urbanizacién del 85,7%, por lo que el IPU podria alcanzar el 1,4% del PIB [11].

Por otro lado, el desarrollo e investigacion de la IA tiene como objetivo crear entornos que simulen
el funcionamiento de la mente humana en artefactos con sistemas informaticos. La IA cuenta con
multiples campos de aplicacién, los cuales recurren a diferentes técnicas para lograr
modelamientos éptimos [12]. Una de estas técnicas de aprendizaje es la denominada Machine
Learning o Aprendizaje Automatico que consiste en crear programas basados en el entrenamiento
a partir de ejemplos de informacién [13]. Esta técnica proporciona procedimientos que estdn
asociados al tratamiento de datos y el analisis predictivo, de modo que son elementos que pueden
ser clave para el futuro del Catastro [14]. La IA dispone de herramientas que pueden facilitar el
registro actualizado de procesos catastrales que son necesarios para el desarrollo urbano y rural
del pais, ya que garantiza que la informacion sea real y vigente [15].
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En razén a lo anterior, este proyecto se basa en la implementacién de la IA como una posible
propuesta para optimizar costos y tiempos, en un proceso catastral que requiere estar actualizado
y que es un insumo para realizar el cdlculo del avallo catastral. En tanto, para determinar la
calificacién de las construcciones por medio de la IA, se evaluardn varios algoritmos proporcionados
por el software WEKA, aplicados a un conjunto datos pertenecientes a la UPZ 65 Arborizadora, y se
compararan los resultados. Esto conlleva a la siguiente pregunta de investigacién, ¢Cuales
algoritmos de aprendizaje automatico predicen con mayor exactitud el puntaje de la construcciéon
de los predios pertenecientes a la UPZ 65 Arborizadora?
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2 OBIJETIVOS

2.1 Objetivo general

Evaluar el desempefio de la inteligencia artificial aplicada a algoritmos de clasificacién para predecir
el puntaje de la construccion mediante fotos de las fachadas de los predios pertenecientes a la UPZ
65 Arborizadora.

2.2 Objetivos especificos

Recopilacion y depuracién de informacién asociada a los predios pertenecientes a la UPZ 65
Arborizadora, proveniente de la UAECD.

Obtencién de las fotografias de las fachadas de los predios por medio del aplicativo de Mapas
Bogota con extensidn de Street View.

Estandarizacion de las imagenes y datos mediante un preprocesamiento que permita reducir los
errores en los algoritmos.

Aplicacidn de los algoritmos seleccionados mediante un conjunto de datos de entrenamiento y de
validacidn, en el software WEKA.

Interpretacion de los resultados obtenidos, mediante herramientas incluidas en el software WEKA.

17



3 MARCO REFERENCIAL

La IA tiene la capacidad de dar respuestas rapidas a un problema y mediante el aprendizaje puede
inferir las respuestas de los patrones desconocidos que son insertados al sistema [15]. Estas
cualidades permiten su aplicacidon en las diferentes areas del catastro. A continuacién, se presenta
una visién general de algunos proyectos catastrales que han implementado la IA como una
herramienta para el tratamiento de la informacién, resolucién de problemas o mejora de los
resultados que son obtenidos por los métodos tradicionales.

En 2004 un grupo de investigadores de la entidad catastral denominada Gerencia del Catastro, cred
una Red Neuronal (RNA) para valorar los inmuebles de uso vivienda colectiva en Madrid, Espafia. El
objetivo fue dar una primera aproximacién, tomando variables como: distancia del municipio al
centro de la ciudad, tamano del municipio, vetustez, estado de conservacién de la construccién,
entre otros. En el estudio se selecciond el uso vivienda colectiva, por ser el predominante en esta
region, contando con cerca de dos millones de viviendas, que corresponde a dos tercios del total
de los inmuebles. La estructura de la RNA es de tres capas con veinte neuronas y una conexion de
propagacion hacia adelante [3].

En el afio 2016, la Universidad de la Laguna planted un proyecto piloto que permitié detectar,
clasificar y ubicar automaticamente sefiales horizontales que se encuentran en los carriles de la red
viaria de Canarias, Espafia. Entre las sefales se encuentra: mantener el sentido de circulacion
(recto), giro a izquierda, giro a derecha, ceda el paso, ausencia de sefial, entre otras. Como insumo
se hace uso de una Ortofoto (Representacion fotografica de la superficie terrestre a escala, sin
errores, ni deformaciones) que contiene informacién de la zona urbana de Canarias, con una
resolucidn de 10 cm/pixel. El experimento se desarrolla con una red neuronal convolucional, la cual
da muy buenos resultados con un 98,48% de aciertos sobre el conjunto de datos de validacion. Este
proyecto piloto es tan exitoso que da paso a otro proyecto con mayor complejidad que toma fuerza
con el apoyo de la institucion de Infraestructura de Datos Espaciales de Canarias (GRAFCAN) [16].

Un grupo de investigadores de la ciudad de Cérdoba (Espafia) en 2017, desarrollé una red neuronal
de tipo Perceptréon Multicapa con el fin de estimar el precio de los locales comerciales. Se
consideraron variables determinantes como superficie, estado de conservacién, localizacidn, entre
otras. En este modelo se obtienen muy buenos resultados referentes al proceso de formacion de
los precios y un ajuste a las no linealidades del mercado, que incluso muestran mads exactitud que
los obtenidos por el método tradicional (Modelo Hedénico (MH)) [17].

En el afio 2019 en la ciudad de Morelia Mochiacdn (México), se empled una red neuronal multicapa
Back Propagation (la cual realiza la correccidn de los errores y modifica los pesos de las neuronas),
para predecir los precios de los inmuebles de esta ciudad. Los mejores resultados se obtuvieron
aplicando la funcién tangente hiperbdlica y sigmoidea. Este proyecto da a conocer la viabilidad para
estimar los precios de los inmuebles mediante redes neuronales multicapa ya que los errores
absolutos medios son muy bajos [18].
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Para Latinoamérica, en la Provincia de Cérdoba, Argentina se realiza un proyecto en el que se
implementa la técnica de aprendizaje Modelos de Valuaciéon Masiva Automatizada (AVM), la cual
realiza la prediccién de valores de terreno, mediante la aplicacion de algoritmos y modelos
matematicos. Los algoritmos que se aplican son: Random Forest, Redes Neuronales y Support
Vector Machine. Se selecciona el modelo con la prediccidn mas exacta en cada localidad o zona
rural, teniendo en cuenta los indicadores de desempefio y una instancia de validacion cruzada [11].

Otro caso en Latinoamérica, es en la ciudad de Cérdoba (Argentina). En la revista Vivienda y Ciudad,
se expone un experimento en el cual se realiza la valuacién masiva del valor unitario del suelo (VUT),
mediante la aplicacién del algoritmo Random Forest. La técnica geo-estadistica Kriging Ordinario es
usada para el tratamiento de los residuos. Los resultados en la prediccién del modelo son muy
buenos y exponen los métodos de aprendizaje automatico como una herramienta Util en procesos
de valuaciéon masiva. Este modelo garantiza la reduccion del tiempo empleado por los métodos
convencionales y la constante actualizacién del valor del suelo [19].

En Colombia los investigadores del area del catastro tienen como prioridad la optimizacién de los
procesos de actualizacidn. En 2017, en la ciudad de Pereira, se realiza un modelo de IA que permite
calcular el avalto catastral de un predio urbano perteneciente a este territorio. Los algoritmos
usados son: procesos gaussianos, maquinas de soporte vectorial, redes neuronales y regresion
lineal multiple. La comparacion de los resultados de estos algoritmos se realiza mediante validacidn
cruzada anidada. El mejor modelo es determinado por los resultados obtenidos en el error
cuadratico medio (EMC), el error absoluto medio (EAM) y el coeficiente de determinacion (r?) [20].
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4 MARCO CONCEPTUAL

En la actualidad, Colombia tiene tan sélo el 5% de su territorio actualizado, lo que implica un déficit
de la informacion sobre la cual se realiza el avallo catastral y el IPU. Por esa razoén la estructura
tributaria del pais es obsoleta, ya que no se cuenta con informacion actualizada y confiable para la
asignacion de las tarifas del IPU. Esto dificulta que los contribuyentes cancelen montos acordes a
los bienes inmuebles de su propiedad, y contribuya a un bajo recaudo de este impuesto en muchas
zonas del pais [21].La IA se postula como un optimizador de costos y tiempo en varios procesos
catastrales, y también puede ampliar el enfoque multipropdsito que se espera alcanzar en los
proximos afios en el territorio colombiano. Esta vinculacion de IA y catastro permite la continua
interaccion entre los datos y los formatos disponibles que pueden ser manejados de forma global.
Entre estos, destacan los formatos .shp de los Sistemas de Informacién Geografica (SIG), los de
diseno asistido por ordenador (CAD) como el .dxf, o los raster, o como las imagenes en formato .jpg
de la fachada de los predios [14].

4.1 Conceptos basicos de catastro

4.1.1 Catastro

El catastro es una herramienta de registro administrativo que tiene el objetivo de impulsar politicas
para la toma de decisiones referentes a la planificacion del territorio. Su funcidn es obtener la plena
identificacion fisica, juridica, fiscal y econdmica de los bienes inmuebles que pertenecen al estado.
El catastro debe contar con los instrumentos para abordar eficientemente la administracién de
tierras, mercados de propiedad, proteger los derechos de los propietarios, soportar el manejo de
la tierra y el desarrollo sostenible de infraestructuras que cubran las necesidades de la poblacién
en aumento a largo plazo. La implantacién de un impuesto territorial ha sido uno de los principales
objetivos para la generacién del catastro en muchos paises [22].

4.1.2 Determinacion de los avallios catastrales

El avallo catastral es el valor que se le da a cada predio, se obtiene por la suma del valor del avalio
del terreno y de la construccidn. Su objetivo final es servir como base gravable para aplicar las
tarifas diferenciales a los predios y liquidar el IPU [23]. Para la correcta determinacién del avaltio
catastral es necesario tener en cuenta los procedimientos que se llevan a cabo en la formacién,
actualizacién y conservacion catastral.

De acuerdo con ([24], [25] y [26]), la formacidn catastral es el proceso mediante el cual se obtiene
por primera vez la informacidn de cardcter fisico, juridico, fiscal y econdmico de los predios urbanos
y rurales de un municipio. A partir de ahi se elabora el plano del municipio y las cartas catastrales
con la identificacidn de cada predio. Luego se determinan las zonas homogéneas geoeconémicas y
se realiza el avallo teniendo en cuenta los valores unitarios definidos por las autoridades
catastrales para edificaciones y terrenos. La oficina de Catastro correspondiente liquida el IPU para
los propietarios y elabora las listas para el respectivo cobro.
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La actualizacion es el procedimiento que implica renovar la informacion obtenida en la formacion
catastral. Se tienen en cuenta los aspectos fisicos y juridicos del catastro, y otro tipo de
transformaciones del predio y su alrededor, que puede afectar el avalio, como el uso,
productividad, obras publicas, condiciones del mercado, entre otras.

La conservacion catastral es el método que garantiza la coherencia entre el Notariado, el Registro
y el Catastro. Se realiza mediante el registro de las variaciones que haya sufrido el predio, como el
cambio de propietario, de limites, ampliaciones, demoliciones, reajustes anuales de los avaltos y la
inscripcidon de nuevos predios. Toda esta informacidn se consigna en los documentos catastrales
pertinentes [26].

4.1.3 Reconocimiento Predial
Proceso mediante el cual se registra en los documentos catastrales requeridos, la informacion
actualizada referente a los aspectos fisicos y juridicos de los predios [27].

4.1.4 Calificacién de las construcciones

Segun el manual propuesto por la Direccidn de Sistemas de Informacidn y Catastro ([8],[28]), la
calificaciéon de las construcciones es el procedimiento para reconocer, clasificar y calificar las
construcciones de los predios. El operador realiza una visita al predio y registra en la ficha predial
el puntaje total obtenido de las caracteristicas observadas en la construccidn. Los elementos a
calificar son: estructura, acabados principales, bafio y cocina.

En la estructura se identifican los siguientes componentes:

e Armazon: se refiere a la estructura que sostiene la edificacion. Son los cimientos, columnas,
vigas, entrepisos, entre otros.

e Muros: son los muros divisorios que no hacen parte de la estructura principal de la
construccion.

e Cubierta: corresponde al material del techo del exterior de la edificacién

e Estado de conservacidn: es la condicidn fisica que se observa en la edificacidn, depende de
la calidad de los materiales, la edad de la construccién y las actividades de mantenimiento
gue se le hayan realizado durante su uso. Los grados de calificacién son: Malo, regular,
bueno y excelente.

Los acabados principales corresponden a los elementos mas visibles en la construccién, que
cumplen la funcidn de impermeabilizar, aislar o dar estética. En ocasiones existen edificaciones que
no cuentan con acabados. En este item se califica la fachada, el cubrimiento de muros, los pisos y
la conservacion.

e Fachada: son los materiales de los que esta constituido el frente de la edificacion en donde
se ubica la nomenclatura de identificacion del predio. Esta calificacién es un elemento
representativo de la calidad de la vivienda al momento de la visita. Se tiene en cuenta el
material y tamafio de: la puerta, las ventanas y los cubrimientos de los muros. De acuerdo
a las caracteristicas mencionadas los tipos de fachada se clasifican en:
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» Sencilla: las puertas son de madera sin ningun tipo de trabajo, o son laminas
metdlicas muy sencillas. Cuenta con ventanas de tamafio pequefio y tiene
pafietes sencillos, con pinturas econdmicas o ladrillo comun a la vista.

» Regular: las puertas son de madera elaborada, o en metal con lamina doblada,
puede tener rejas de ornamentacién. Puede tener ladrillo a la vista o con
painete.

» Buena: las puertas y ventanas presentan trabajos manuales trabajados, con
terminados como la pintura en aceite. El cubrimiento es pafiete en cemento,
pintura en vinilo y materiales con cualidades de mas calidad.

» Lujosa: es una fachada con disefios arquitectonicos especiales, con puertas y
ventanas amplias hechas con materiales que tienen trabajos manuales
detallados de alto costo y muy buena calidad.

La Tabla 4-1 contiene una muestra grafica de los tipos de fachada mencionados anteriormente:

Fachada sencilla Fachada regular

(.

Fachada buena Fachada lujosa

Tabla 4-1. Tipos de fachadas segun el IGAC.
Fuente: IGAC [8].

e Cubrimiento de muros: se califica teniendo en cuenta el material que cubre los muros
de la construccidn, se tendrd en cuenta el material que predomine.

e Pisos: se califican el material de los pisos de |a edificacidn, se tiene en cuenta el material
predominante, si se encuentra en partes iguales en el predio, se elige el piso con el
material mds costoso.
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e Estado de conservacion: se califica el estado de mantenimiento y conservacion de los
elementos que conforman los acabados principales.

Y por ultimo se tiene bafios y cocina, en este caso el puntaje se asigna de acuerdo al tamafio,

enchape, cantidad y calidad del mobiliario, y estado de conservacidn. Se califica Unicamente el bafio

principal, los secundarios no se tienen en cuenta.

4.15

Tipificacion de las construcciones

Los inmuebles de uso residencial son tipificados de acuerdo a la calificacion de la construccion que

se tenga como resultado final en la ficha predial. Segun el IGAC [8] la tipificacidon se da mediante la

agrupacion de los rangos de puntaje como se observa en la Tabla 4-2.

7
0.0

TIPO RANGO DE PUNTAIJE
1 1-10
2 11-28
3 29-46
4 47-64
5 65-82
6 83-100

Tabla 4-2. Rango de puntajes de construccion segtin el IGAC.
Fuente: IGAC [8].

Tipo 1: se refiere a las viviendas que no tienen planeacidon al momento de su construccién,
ya que son fabricadas con materiales de desecho en las paredes y techos. Estan ubicadas
en zonas marginales que no estan urbanizadas, por lo que carecen de servicios publicos
basicos, generalmente no estdn en condiciones sanitarias éptimas, hay escasez de vias de
comunicacién y transporte urbano.

Tipo 2: en este rango de puntaje se encuentran viviendas que pueden o no ser planeadas
para su construccion. Los materiales que se usan son madera, prefabricado, ladrillo o
bloque, cubiertas de zinc o teja de barro. Los acabados son muy sencillos y pueden tener
algunos servicios publicos domiciliarios. Se encuentran ubicadas en la periferia por lo que
pueden tener algunas vias de acceso pero sin pavimentar, asi como pocos medios de
transporte urbano.

Tipo 3: las caracteristicas de estas viviendas estan constituidas por fachadas calificadas
como regulares, con muros de ladrillo o bloque. Las cubiertas son en placa de concreto o
teja en asbesto-cemento. Cuentan con servicios publicos basicos, con vias pavimentadas
por lo que se facilita el acceso al medio de transporte urbano.

Tipo 4: las viviendas pertenecientes a este rango tienen la estructura en material de
concreto, los muros son de ladrillo o bloque recovado, pueden ser estucados y con pintura.
Ademas, las cubiertas son de placa de concreto o teja en asbesto cemento. Cuentan con la
totalidad de servicios publicos basicos. En adicidn, las vias son pavimentadas facilitando el
acceso a la zona.
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+» Tipo 5: las edificaciones estan totalmente terminadas. Las fachadas son calificadas como
buenas, por lo que cuentan con acabados de calidad. La estructura es en concreto y los
muros son de ladrillo o bloque. Las cubiertas se encuentran fabricadas en placa de concreto
o estd compuesta por materiales de buena calidad. Los servicios publicos con los que
cuentan son basicos y complementarios. Alrededor hay grandes zonas verdes, sociales y
recreativas, ademas de parqueaderos y vias de acceso en condiciones dptimas.

* Tipo 6: en esta tipologia las viviendas tienen caracteristicas propias de inmuebles lujosos
como grandes areas, acabados con materiales de muy buena calidad. Cuentan con todos
los servicios publicos basicos mas complementarios. Cuentan con amplias zonas verdes,
sociales y recreativas, asi mismo se encuentran parqueaderos y las vias de acceso estan en
buenas condiciones.

4.1.6 Impuesto predial Unificado (IPU)

En Colombia, el IPU es un gravamen que cobran los municipios por la propiedad raiz ubicada en el
perimetro de su jurisdiccidn [5]. En la Ley 44 de 1990 [29] se establecié el IPU como la unificacién
de los impuestos: predial, parques y arborizacién, estratificacidon socioeconémica y la sobretasa al
levantamiento catastral.

Las autoridades catastrales como el IGAC, las oficinas de catastro de Bogota, Cali, Medellin y
Antioquia son las encargadas de fijar los avallos catastrales que sirven como base para realizar la
liquidacion del IPU. Otra forma de obtener la base del IPU es mediante el autoevallo que determine
el propietario, el cual no puede ser inferior al avallo catastral del afio anterior. Para fijar las tarifas,
los Concejos Municipales deben tener en cuenta el estrato socioecondmico, el uso del suelo en el
perimetro urbano y la vetustez de la formacién o actualizacién del catastro [21].

Por otra parte, el 10% del recaudo total de este impuesto debe ser destinado a un fondo de vivienda
de estrato bajo, asi como la obtencién de terrenos para proyectos de construccién de vivienda de
interés social (VIS). En Bogota, los inmuebles que son exentos de pagar el impuesto predial son: los
salones comunales de propiedad de las Juntas de Accién Comunal, los predios de propiedad de
Iglesias o Comunidades religiosas, predios de la Defensa Civil Colombiana, predios pertenecientes
a parques naturales o parques publicos que son propiedad del estado y los edificios declarados
monumentos nacionales [26].

4.1.7 Chip
Es un cddigo homologado que sirve para identificar individualmente los predios. En Bogotd la
entidad encargada de asignar la numeracién para cada predio es la UAECD [4].

4.2 Inteligencia Artificial

La IA es la ciencia que se encarga de la creacidon de maquinas y artefactos que simulen ciertos
procesos realizados por humanos. Las maquinas son creadas con un sistema que tenga la capacidad
de analizar, comprender y razonar para ejecutar tareas especificas [14] La IA requiere sistemas
informdticos ya que las entidades creadas deben interpretar de forma correcta los datos
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proporcionados, aprender de dichos datos mediante la aplicacién de los diferentes algoritmos, y
lograr la solucidn de problemas mediante el conocimiento adquirido [30].

El aprendizaje automatico es el conjunto de actividades que permiten mejorar los sistemas, a partir
de la correccién de los errores cometidos y de las herramientas de los algoritmos que facilitan la
sustraccion del conocimiento de los datos insertados [12].

Los métodos de clasificacién abordan los datos que pertenecen a diferentes clases, las cuales se
denominan etiquetas discretas. El objetivo de este método es predecir las clases teniendo en
cuenta la clasificacién previa de los atributos [31].

4.3 Algoritmos de inteligencia artificial

Weka contiene una extensa coleccion de algoritmos para ser aplicados sobre los datos mediante
interfaces implementadas con Java. Se presentan a continuacion los algoritmos BayesNet, IBK y
RandomForest.

4.3.1 Teorema de Bayes

El Teorema de Bayes se emplea para realizar la busqueda de la hipétesis mas probable dado un
conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto a priori que determina la probabilidad de cada
una de las hipotesis formuladas [32]. Para encontrar las probabilidades de las hipdtesis a posteriori,
se aplica la siguiente ecuacion:

hygap = argmax p(D|h)«p(n) (1)
h €eH p(D)
Donde:
e Desel conjunto de datos de entrenamiento.
e hescada una de las hipdtesis formuladas dadas en el conjunto H.
e MAP corresponde con maximo a posteriori, es decir, el mayor valor obtenido una vez se
realiza el célculo.

4.3.1.1 Aprendizaje Bayesiano

Este método de clasificacion se basa en modelos estadisticos. El teorema de Bayes es la base para
el cdlculo de las probabilidades requeridas en los algoritmos. Las caracteristicas mas importantes
son: la restriccion de independencia de los atributos y el funcionamiento global en la base de datos
haciendo que los cambios pequefios no sean significativos [33]. La férmula matematica se presenta
en la siguiente ecuacién:

P(h/D) + p(h)

P(h/D) = (D)

(2)
Donde:

e P(h) eslaprobabilidad a priori de la hipétesis h. En el algoritmo representa la probabilidad
presentada por una determinada clasificacién del conjunto de datos de entrenamiento.
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e P(D) es la probabilidad de observacion para el conjunto de entrenamiento D, siendo este
el conjunto usado para clasificar.

e P(D/h) es la probabilidad de observacién para el conjunto de entrenamiento D en un
universo en el que se verifica la hipdtesis h.

e P(h/D) es la probabilidad a posteriori de h, una vez se ha observado el conjunto de
entrenamiento D.

4.3.1.1.1 Redes Bayesianas

Una red bayesiana representa la distribucion de probabilidades que se tiene en un conjunto de
variables. Asi mismo se establecen las dependencias existentes entre los atributos a través de un
grafo dirigido aciclico, con nodos y arcos que representan las variables y dependencias
respectivamente. En razén a lo anterior, se asigna una tabla de probabilidades condicionadas a cada
uno de los nodos del grafo [34].

4.3.1.1.2 Algoritmo BayesNet

Algoritmo empleado mayormente para clasificacion. Establece la representacién de variables y sus
dependencias condicionales por medio de un grafo aciclico dirigido. Su funcionamiento estd basado
en la Teoria de Bayes [33].

4.3.2 Arboles de decisién

Clasifican las instancias mediante la organizacidon de un arbol convencional: de la raiz hasta las
hojas. Cada nodo interior del arbol contiene una prueba definida a un atributo, las hojas del arbol
son las respuestas de clasificacion de las instancias, y las ramas son las descendientes de un nodo
interior y corresponden a un valor posible del atributo que se evalud en ese nodo. Finalmente, se
tiene un arbol con un conjunto de atributos que son evaluados y separados en el proceso [33].

4.3.2.1 Algoritmo RandomForest

Realiza particiones sucesivas en los atributos, buscando que la variable y el valor umbral maximicen
la homogeneidad de las particiones finales. La homogeneidad de las particiones se puede medir con
el indice de Gini:

K
6= fir(-f) 3
k=1

Donde:
e kescada clase presente en el total de particiones.
e Kes el total de clases presentes en el total de particiones
e fr eslaproporcion de los casos en la particion que pertenece a la clase k.

Si se trata de un arbol complejo, se debe calcular el indice de Gini como la suma de todas sus
particiones. Las particiones se detienen cuando se alcanza una homogeneidad. Luego de este
proceso inicia la poda en la que se realiza la validacidon cruzada para evitar que el arbol se
sobreajuste a los datos de entrenamiento. A continuacion, a cada particion realizada a las variables
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le corresponde la clase que presente mas frecuencia. Los nuevos casos se clasifican en funcidn del
lugar en donde se situan en el espacio de variables [35].

4.3.3 Lazy (K- vecino)

Los clasificadores basan su funcionamiento en reglas de vecindad en donde buscan un conjunto de
prototipos denominado K, siendo este el patrdn a clasificar. La busqueda del vecino mas cercano se
realiza en el conjunto de referencia denominado como R. Asi mismo se emplea una distancia
Euclidea § para medir la proximidad [36].

4.3.3.1 Algoritmo IBK

Basa su aprendizaje en las experiencias antiguas para resolver nuevos problemas. La metodologia
que se aplica en este algoritmo es el método del vecino mas cercano. Por las caracteristicas que
presenta se emplean mayormente como algoritmos clasificadores [37].

4.4 Software Weka

Weka es un software desarrollado por la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda. Permite
realizar transformaciones, clasificacion, regresién, clustering, asociacién y visualizacién sobre los
datos insertados. Las herramientas contenidas estan orientadas a la extensibilidad, por lo que
afiadir funcionalidades resulta ser un procedimiento sencillo para el usuario. Weka ofrece una
amplia gama de algoritmos asociados a maquinas de conocimiento con implementacién en Java. El
formato empleado por el software es ARFF (“Attribute Relation File Format”) [38].

o
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The University
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(11999 - 2019 Simple LI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Figura 4-1. Software Weka.
Fuente: Manual Weka [39].
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Segln el manual Weka ([39], [40]) el software ofrece las siguientes opciones para realizar la
evaluacion de los algoritmos:

1.

Use training set: el entrenamiento se ejecuta con todos los datos disponibles y luego
se aplica de nuevo sobre los mismos.

Supplied test set: esta opcidn permite seleccionar un archivo externo para evaluar el
algoritmo empleado con los datos iniciales.

Percentage split: el usuario define el porcentaje con el que se realizara la particion
de los datos que se emplearan en el entrenamiento. El restante serd usado por el
software para evaluar el algoritmo por medio de la validacion.

Cross-validation: el software realiza una validacion cruzada del numero de
particiones que el usuario defina (folds). La validacién cruzada se logra dividiendo los
datos en n partes. Por cada parte, se construye el clasificador con las n-1 partes
restantes y se evalla con esta. Es decir, por cada una de las n particiones la validacién
cruzada es estratificada cuando cada una de las partes conserva las propiedades de
la muestra inicial o dicho de otra manera, un porcentaje de elementos de cada clase.

Los resultados estadisticos obtenidos de aplicar los algoritmos de inteligencia artificial disponibles

en Weka son:

4.4.1 Estadistico Kappa
El coeficiente Kappa de Cohen es una medida para estimar el grado de acuerdo o concordancia. Se

evallan varios elementos cualitativos correspondientes a variables categdricas. Toma valores entre

0 y 1, siendo 0 un acuerdo nulo o nula concordancia y 1 si existe total coincidencia entre los
observadores [41].

Para realizar el cdlculo se realiza la siguiente operacién matematica:

Donde:

P(E)
K =P(4) - - P(E) (4)

e P(A) esla proporcion de veces que coinciden los observadores.

e P(E) eslaproporcién de veces que se espera que los observadores coinciden por azar

4.4.2 Error absoluto medio (Mean Absolute Error)
Es la diferencia media entre los valores observados y los estimados. Tiene unidades propias por lo
que permite compararse Unicamente con modelos con errores medidos en las mismas unidades.

En este cdlculo se suma la totalidad de valores absolutos pronosticados y se divide en el nimero de

datos [42].

?=1|Yt B 7t|
=L (5)

MAE =
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4.4.3 Raiz del error cuadratico medio (Root Mean Absolute Error)

Mide la diferencia media entre los valores observados y los estimados. La principal caracteristica
de esta medida estadistica es que castiga severamente los errores grandes. El calculo consiste en
realizar la sumatoria de la diferencia de los valores reales y pronosticados elevados al cuadrado. Se
compara con modelos que empleen las mismas unidades [43].

n R 2
RMAE = M“

n

)

4.4.4 Error absoluto relativo (Relative Absolute Error)

Esta medida estadistica permite determinar la diferencia entre el valor observado y su valor medio.
Consiste en dividir las diferencias por la variacién de los valores observados. La escala de medicién
es de 0 a 1. Finalmente se multiplica por 100 para obtener un resultado porcentual. La comparacion
se permite con modelos de diferentes unidades [42].

. 100|Y, —Y,|
n

PEAM = N

4.4.5 Raiz del error cuadratico relativo (Root Relative Squared Error)

Muestra la diferencia entre el valor observado con el valor medio. Se calcula dividiendo las
diferencias por la variaciéon de los valores observados en una escala de 0 a 1. Finalmente se
multiplica por 100 para obtener un resultado porcentual. Esta medida estadistica se puede
comparar con modelos con resultados en diferentes unidades [42].

~ 2
§V=1(G_’i —6;)
{jv=1(9i - 01’)2

RRSE = (8)

4.4.6 Matriz de confusion
Es una herramienta que permite visualizar el desempefo de un algoritmo. Representa los tipos de
aciertos y errores que presenta el modelo en el proceso de aprendizaje y evaluacién. En las

columnasj, j=1...N, se observa el nimero de predicciones que hay en cada clase. Por otra parte cada
filai, i=1...N esta asociada a las instancias de la clase real ([44], [45]).
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5 METODOLOGIA

El esquema presentado en la Figura 5-1 muestra de manera sencilla y clara el procedimiento a
seguir desde la definicion del area de estudio y el tratamiento de los datos, hasta la obtencion del
resultado final: el algoritmo con la mayor cantidad de instancias correctamente clasificadas. En este

apartado se presentan los primeros 8 pasos de esta propuesta metodoldgica.

Figura 5-1. Diagrama metodologia proyecto.
Fuente: Elaboracién propia.

5.1 Areade estudio
Como se muestra en la Figura 5-2, el drea de estudio comprende la UPZ 65 Arborizadora, la cual
pertenece a la localidad de Ciudad Bolivar, localizada en el suroccidente de la ciudad de Bogota.
Cuenta con 14 barrios, limita al norte con las UPZ Apogeo, Timiza y Carvajal, al oriente con las UPZ
Carvajal y Venecia, al sur con las UPZ Tunjuelito y San Francisco, y al occidente con las UPZ Ismael
Perdomo y Jerusalem.
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Figura 5-2. Zona de estudio UPZ 65 Arborizadora.
Fuente: Elaboracion propia en Software Arcgis.

5.2 Recopilacidn y depuracion de informacion catastral de los predios

Una vez seleccionada el area de estudio, se procede con la recopilacidon de informacién procedente
de la UAECD. La base de datos disponible en formato Excel, contiene caracteristicas asociadas a los
predios y a su entorno (area de uso, sector, lote, manzana, matricula inmobiliaria, chip, valor m? en
los afios 2014 y 2015, 4rea, nimero de pisos, entre otros).

En razén al alcance del proyecto, es necesario descartar las construcciones de tipo comercial,
industrial y residencial que estén bajo el régimen de propiedad horizontal, ademas eliminar datos
que corresponden a lotes, atributos no validos o nulos. Para ello, se adelanta una depuracién a la
base de datos que incluye entre otras cosas, la seleccién de los atributos que cuentan con un angulo
de visibilidad que permite captar la totalidad de la fachada en el visor de Mapas Bogota con Street
View. Lo anterior, permite garantizar la toma de las fotografias de las edificaciones y construir la
base de datos para ejecutar el entrenamiento y validacién de los algoritmos en Weka. Dicho esto,
la base de datos final solamente contiene informacién relacionada a los predios de tipo residencial,
sin régimen de propiedad horizontal. De alli se seleccionan 372 datos de un total de 28.000.
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Como resultado de la depuracién de la informacion, se seleccionan las variables: imagen, area de
terreno, area construida en el afio 2015, edad, nimero de pisos, estrato y la variable predictoria:
puntaje. Finalmente, se afiade una variable denominada: Acabado de fachada, la cual complementa
la informacién contenida en la base de datos del UAECD y permite valorar cualitativamente el
estado de la fachada de cada predio.

La descripcion de cada variable se presenta a continuacion:

° Imagen: corresponde a la fotografia de la fachada del predio, la cual se obtiene del visor de
mapas Bogota, con la extension de Street View.

° Area de terreno: es cantidad de terreno con que cuenta el predio, en m2.

° Area construida: corresponde a la cantidad de construccién habitacional con que cuenta el
predio investigado, en m2.

° Edad: define la edad de construccion del inmueble.
° Numero de pisos: cantidad de pisos que tiene la construccién.
° Estrato: corresponde a la clasificacion de las viviendas y/o los predios debido a la diferencia

socioecondmica jerarquizada [23].

° Puntaje: es la medida cuantitativa segln las caracteristicas fisicas de la construccién. En
este estudio, corresponde al resultado final obtenido de realizar el proceso llevado a cabo por los
algoritmos seleccionados. Este procedimiento implica reconocer, clasificar y calificar los tipos de
edificaciones existentes en la base de datos.

° Acabado de fachada: para la definicion de esta variable se empleé cada una de las
fotografias de las fachadas obtenidas y se asignd un atributo que podia ser sencillo, regular, bueno
o lujoso, de acuerdo a la observacidn realizada.

5.2.1 Nombre y tipo de las variables empleadas
En la base de datos las variables tienen asignados los tipos y encabezados que se muestran en la
Tabla 5-1.

Nombre variable Tipo de Variable Encabezado en base de datos
Imagen Imagen IMAGEN
Acabado de fachada Cadena de caracteres ACAB_FACHADA
Area de terreno Numeérica AREA TERRENO
Area construida al afio Numeérica AREA CONSTRUIDA 2015
2015
Edad Numeérica EDAD
Numero de pisos Numérica NUM_PIS
Estrato Numeérica ESTRATO
Puntaje Cadena de caracteres PUNTAIJE

Tabla 5-1. Nombre y tipo de variables.
Fuente: Elaboracidn propia.
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5.3 Toma de las fotografias de las fachadas de los predios.

La fotografia de cada una de las fachadas para los 372 predios seleccionados se obtiene en el
aplicativo de Mapas Bogotd y el visualizador Street View, el cual permite realizar la busqueda de los
predios por medio del identificador “CHIP”.

La Figura 5-3 y la Figura 5-4 ilustran la interfaz grafica del aplicativo Mapas Bogotd y la extensidn
Street View.
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Figura 5-3. Aplicativo Mapas Bogota.
Fuente: Pagina web Mapas Bogota [46].
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Figura 5-4. Visualizador Street View.
Fuente: Pagina web Mapas Bogota [46].

Cada fotografia fue almacenada en una carpeta con el nombre del CHIP correspondiente, y en la
base de datos con el mismo identificador adicionando la extensién .png. Lo anterior facilita la
busqueda que realiza el software Weka para la aplicar los filtros de preprocesamiento en las
imagenes.

La Tabla 5-2 presenta una muestra de cada una de las tipificaciones de las construcciones trabajadas
en el experimento.
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Tabla 5-2. Fachadas empleadas para el estudio.
Fuente: Elaboracién propia.

5.4 Preparacion de los datos

El software Weka permite aplicar los modos de evaluacién de algoritmos Use Training set, Cross-
Validation, Percentage Split y Supplied Test Set. En particular, para este ultimo es necesario
particionar los datos en dos grupos: uno de entrenamiento y uno de validacién. De ahi que de los
372 datos disponibles, se dispone el 80% (332) para entrenamiento y el 20% restante (40) para
validacién. Ademas, para garantizar la evaluacion de las cuatro tipologias, los 40 datos de validacion
se dividen en 4 grupos, de 10 datos por cada tipo de construccion.

De igual manera, con el fin de realizar la comparacion de los resultados de la validacién con la misma
cantidad de datos en cada método, para los demas modos de evaluacion se emplean los mismos
332 datos seleccionados anteriormente.
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Una vez generadas las bases de datos, se identifican las siguientes caracteristicas de los atributos:

° Imagen: de acuerdo al total de predios comprendidos en el conjunto de datos, el registro
fotografico resultante es de 372 imagenes.

° Area de terreno: para el analisis desarrollado en este estudio se consideran dreas que van
desde los 17 m? hasta los 283,42 m?.

La base de datos asociada a la validacion con el modo Supplied Test Set, presenta areas de terreno
desde los 34,5 m? hasta los 129,2 m?.

° Area construida: el drea construida de los predios empleados en la aplicacién de los
algoritmos va desde los 18 m? hasta los 494,4 m?.

En cuanto a la base de datos para realizar la validacidon con el método Supplied test set el area
construida va desde los 34,5 m? hasta los 129,2 m?.

° Edad: la edad de los inmuebles esta en un rango de 1 a 40 afos.

El conjunto de datos asociado a la validacion con el modo Supplied Test Set, presenta edades desde
los 2 hasta los 41 afios.

° Numero de pisos: el nimero de pisos de las construcciones del drea de estudio va desde 1
hasta 5 niveles.

° Estrato: en la Tabla 5-3 se presenta la distribucion de los atributos segun el estrato:
Base de datos | Base de datos
completa para validacién DESCRIPCION
ESTRATO (332 datos) (40 datos)

NUMERO DE NUMERO DE | Como se observa, la base de datos
DATOS DATOS completa presenta 214 datos en estrato 2
y 118 para estrato 3. De igual manera en el
2 214 23 caso de la base de datos para validacidn, el
numero de datos para estrato 2 es 23 y

3 118 17 para estrato 3 es de 17.

Tabla 5-3. Datos por estrato.
Fuente: Elaboracién propia.
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° Acabado de fachada: la base de datos que contiene los 332 datos presenta la distribucion

gue se muestra en la Tabla 5-4.

NUMERO DE DESCRIPCION
ACABADO DE FACHADA DATOS

. El acabado de fachada sencillo estd
Sencillo 21 asociado a 21 datos. El acabado de
fachadas regular presenta 90 datos. En el
Regular 90 caso del acabado de tipo bueno se observa
qgue contiene la mayor parte de los datos
Bueno 124 con un total de 124. Y por ultimo el
acabado de fachada lujoso contiene 97

Lujoso 97 datos.

Tabla 5-4. Datos por variable Acabado de fachada.
Fuente: Elaboracidn propia.

Por otra parte, el conjunto de los 40 datos para realizar la validacién por el modo Supplied Test Set

se distribuye como se muestra en la Tabla 5-5:

NUMERO DE DESCRIPCION
ACABADO DE FACHADA DATOS
Sencillo 10 Se observa que los acabados de fachada
de tipo regular, sencillo, bueno y lujoso
Regular 10 presentan una distribucién de 10 datos
Bueno 10 por cada tipo de acabado.
Lujoso 10

Tabla 5-5. Datos por variable Acabado de fachada, base de datos Validacion.
Fuente: Elaboracidn propia.

° Puntaje: los datos asociados a los resultados de prediccién que corresponden a la variable
puntaje, se modifican de acuerdo a la calificacidn de las construcciones de tipo residencial mediante
la metodologia definida por el IGAC [8] mostrada en la Tabla 5-6.

TIPO RANGO DE PUNTAIJE
1 1-10
2 11-28
3 29-46
4 47-64
5 65-82
6 83-100

Tabla 5-6. Rango de puntaje por tipo.
Fuente: IGAC [8].

De acuerdo con las caracteristicas de los inmuebles pertenecientes a la zona de estudio, los rangos
de calificacion corresponden al tipo 1, tipo 2, Tipo 3 y tipo 4.
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5.4.1 Duplicacion de las bases de datos

Esta etapa consiste en crear una nueva base de datos que contiene la duplicacién de todos los
atributos y las variables: drea de terreno, drea construida 2015, edad, numero de pisos, estrato y
puntaje. Se garantiza entonces que una de las bases de datos contiene las variables imagen y
acabado de fachada, y la otra cuenta con datos de tipo numérico. Lo anterior con el objeto de
aplicar los mismos algoritmos en las bases de datos y realizar la comparacién de los resultados
obtenidos en cada caso.

Considerando lo anterior, en la Tabla 5-7 se muestra el conjunto de variables con el que cuenta
cada base de datos:

VARIABLE BASE DE DATOS 1 BASE DE DATOS 2
IMAGEN Si No
ACAB_FACHADA Si No
AREA DE TERRENO Si Si
AREA CONSTRUCCION Si Si
EDAD Si Si
NUM_PIS Si Si
ESTRATO Si Si
PUNTAIJE Si Si

Tabla 5-7. Variables en las bases de datos.
Fuente: Elaboracidn propia.

5.5 Preprocesamiento de informacion en el software Weka

Para el cargue y lectura de las bases de datos en el software Weka se transforma el formato de los
archivos de Excel (.xIsx) a delimitado por comas (.csv), como se muestra en la Figura 5-5 y Figura
5-6.

A B C [v] E F <] H
1 IMAGEN -1 EAB_FACH - |AREA TERREL * |AREA COMSTRUIDA 20+ EDAD (v NUM_PI v | ESTRAT(w| PUNTAIL~
2 | AA8A00L6RUWF. png [sencillo 23 113 20 2 2 Tipo 2
3 | AAADDLGRUYH. png |sencillo 104 157,8 19 2 2 Tipo 2
4 | AAA00L6RUZM,. png |sencillo 49,6 158,1 21 3 2 Tipo 2
5 | AAA0016RWER. png [regular 55,5 113,76 20 2 2 Tipo 3
6 | AA8A0016RWCK png |sencillo 229,24 151,73 34 3 2 Tipo 2
7| AAADDLERWEAS png [sencillo 54,3 111 21 2 2 Tipo 2
8 | A2A0016RWFT. png [regular 53,8 223,01 29 q 2 Tipo 3
9 | AAADDLERWHY. png [regular 51 1998 34 4 2 Tipo 3
10 | AAA0016RWEL png |sencillo 45,7 116,2 34 3 2 Tipo 2
11| AAAD01ERWLW.png |sencillo 48 48 29 1 2 Tipo 2
12 | AAAD016RWIMS. png |sencillo 1379 282,27 4 2 2 Tipo 2
13| AASDDLERZSY.png |regular 283,42 494,4 15 2 2 Tipo 3
14 | AAADDLERZTD. png |sencilla 72 18 14 1 2 Tipol
15 | AAA00LERZW W, png |pobre 93 45,8 28 1 2 Tipol
16 | AsA0016RZHS. png |sendillo 115,1 95,51 14 2 2 Tipo 2

Figura 5-5. Base de datos en formato .xIsx.
Fuente: Elaboracidn propia.
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i
hMﬂGEN,ﬂCﬂB_FﬁCHADﬂ ,BREA TERREMO, BREA CONSTRUIDA 2&15,EDAD,NUM_PIS,ESTRATO,PUNTAJE
AAARE1IERUWF . prg, regular,55,113,28,2,2,Tipo 2
AAAEE16RUYX . png,regular, 164, 157.8,19,2,2,Tipo 2
AAABE1IERUZV. png,regular,49.6,158.1,21,3,2,Tipo 2
AAABBL1ERWER . png,buenc,55.5,113.76,28,2,2,Tipo 3
BARPALERWCX . png,regular,229.24,151.73,34,3,2,Tipo 2
AAAGE1GRWEA . png,regular,54.3,111,21,2,2,Tipo 2
BARDEALIERWFT . png,buenc,53.8,223.91,29,4,2,Tipo 3
BARBALERWHY . png,buene,51,199.8,34,4,2,Tipo 3
AAABE16RWKL . png,regular,45.7,116.2,34,3,2,Tipo 2
AAAGE1ERWLY . png, regular,48,48,29,1,2,Tipo 2
AAARE1ERWVS . prg, regular, 137.9,282.27,4,2,2,Tipo 2
BARBALERZSY .png,buenc,283.42,494.4,15,2,2,Tipo 3
AAAEEIERITD. png,sencille, 72,18,14,1,2,Tipe 1

Figura 5-6. Base de datos en formato .csv.
Fuente: Elaboracidn propia.

Una vez cargados los archivos en el software y de acuerdo con el manual Weka [39], se aplican los
siguientes filtros de preprocesamiento:

1. NominalToString: transforma los valores nominales de un atributo en una cadena de
caracteres.
2. SimpleColorHistogramFilter: entrega los histogramas de las imdagenes.

De los 63 histogramas resultantes de la aplicacién del filtro, se observa que en algunos casos los
resultados son sesgados hacia la derecha o izquierda, ocasionando un bajo rendimiento en la
clasificacidn llevada a cabo por los algoritmos. Como alternativa para estos casos, se utiliza el filtro
MathExpression que realiza una operacion matematica logaritmica logrando asi un ajuste con
tendencia normal en las frecuencias absolutas con respecto a los valores de los tonos asociados a
las imdagenes [47]. A continuacion, se presenta un ejemplo:

Histograma:

Figura 5-7. Histograma de datos.
Fuente: Elaboracidn propia.

Como se observa en la Figura 5-7, la informacidn presenta una frecuencia absoluta sesgada hacia
los valores de tono de la izquierda. Ademads se observan las tipificaciones que estdn asociadas a
cada valor.
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Aplicacidn del filtro MathExpression:

En la se presenta la aplicacion del filtro MathExpression. Como se observa en la Figura 5-8, el
procedimiento realiza la redistribucion de la frecuencia absoluta con respecto a las clases, dando
como resultado una distribucidon normal en los valores de los tonos encontrados en las imagenes.

T
Afi

Figura 5-8. Histograma de los datos con filtro MathExpression.
Fuente: Elaboracién propia.

3. StringToNominal: convierte un atributo de tipo cadena a un tipo nominal.
4. NumericToNominal: convierte un atributo de tipo numérico a tipo nominal.

En la base de datos de validacion se aplican los mismos filtros descritos anteriormente y el archivo
resultante se guarda con la extension solicitada por Weka para realizar la evaluacion por el modo
Supplied Test Set (.arff).

Finalmente, a la base de datos que no contiene imagenes, se aplica Unicamente el filtro
NumericToNominal, considerando que Unicamente se cuenta con datos numéricos.

5.6 Entrenamiento de los algoritmos

Para realizar el entrenamiento se cuenta con una base de datos hibrida con informacidn
alfanumérica y de imdgenes. Asi, se tienen datos adicionales a las fotografias que describen las
caracteristicas de los predios de la zona de estudio.

De la revision bibliografica y de acuerdo a la naturaleza de las bases de datos, para el entrenamiento
y validacidn se aplican los algoritmos presentados en la Tabla 5-8.

ALGORITMO DESCRIPCION
BayesNet Aprendizaje mediante redes bayesianas.
BAYES NaiveBayes Clasificador de probabilidades.

Basado en el clasificador NaiveBayes. Aprende
una instancia a la vez.
Realiza la optimizacién secuencial para la
clasificacidn de vectores.

IBK Clasificador k- vecino mas cercano.

Aplica la funcidn de distancia generalizado al
aprendizaje realizado con el vecino mas cercano
LWL Se basa en el aprendizaje localmente pesado.

NaiveBayesUpdateable

FUNCIONES SMO

LAZY KSTAR
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ALGORITMO DESCRIPCION

DecisionStump Arboles de decision de un nivel.
148 Algoritmo basado en el arbol de decision C4.5.
LMT Arboles de modelo logistico.
ARBOLES DE NBTree Las hojas I(\:Ile! ar;)ol preselntal: c.IaS|f|cadores
DECISION aiveBayes en las hojas.

RandomForest Realiza arboles aleatorios.
En cada nodo existe un conjunto aleatorio de
caracteristicas.
Realiza la poda en el arbol para la reduccién de
errores.

Tabla 5-8. Algoritmos empleados en el experimento.
Fuente: revista de Ciencias Informaticas [33].

RandomTree

REPTree

Una vez obtenidos los resultados de la prediccidon a través de cada uno de los algoritmos, se
seleccionan los que presenten la mayor cantidad de instancias correctamente clasificadas.

5.7 Evaluacion de los algoritmos

Los algoritmos son evaluados de acuerdo a las alternativas que el software Weka ofrece. Esta etapa
se constituye como un paso clave en el analisis del desempefio que tuvo el algoritmo en el
aprendizaje.

En la Figura 5-9 se presentan las alternativas que ofrece Weka para realizar la particion de datos
empleados en el entrenamiento y en la validacién.

Aplicacion y
evaluacion de
algoritmos

Percentage split
66%

Cross-validation

Supplied test set

Use training set Folds 10

100% 100%

80% 20% $
Y

Prediccion Prediccién Prediccién

Figura 5-9. Particion de datos en los modos de prueba.
Fuente: Elaboracién propia.

Prediccion
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La cantidad de datos que se emplearon para realizar el entrenamiento y validacién para las dos
bases de datos (con imagenes y sin imdgenes), se muestran en la Tabla 5-9. Ya que el objetivo es
comparar el funcionamiento de los algoritmos, se emplea el mismo nimero de datos en los dos

€asos.
Método de Entrenamiento Validacién
evaluacién Porcentaje Cantidad Porcentaje Cantidad
(%) datos (%) datos
Alorit Use training set 100% 332 100% 332
goritmo I sypplied test set 80% 332 20% 40
Percentage split 66% 219 33% 113
Cross- Validation Fc;lgls

Tabla 5-9. Cantidad de datos empleados en cada modo de evaluacién.
Fuente: Elaboracidn propia.

5.8 Analisis de los resultados

En este apartado se seleccionan los algoritmos con la mayor cantidad de instancias correctamente
clasificadas, y a su vez el que presente el mayor resultado de clasificacion. De este ultimo se
documentan los errores estadisticos generales y puntuales, asi como las matrices de confusion.

5.8.1 Resultados obtenidos de la base de datos con fotografias
En la Tabla 5-10 se presentan los resultados obtenidos en la base de datos con imagenes.

RESULTADOS DE VALIDACION DE LA BASE DE DATOS CON FOTOGRAFIAS
INSTANCIAS INSTANCIAS
CORRECTAMENTE INCORRECTAMENTE
ALGORITMO MODO DE PRUEBA CLASIFICADAS CLASIFICADAS
INSTANCIAS CANJA':SE DE | |NsTANCIAS CANDTI'\[T)S': DE
Use training set 100,00% 332 0,00% 0
BayesNet Supplied test set 90,00% 36 10,00% 4
Cross-validation (Folds 10) 98,19% 326 1,80% 6
Percentage split 66% 97,34% 110 2,65% 3
Use training set 100,00% 332 0,00% 0
Random Supplied test set 90,00% 36 10,00% 4
Forest Cross-validation (Folds 10) 94,87% 310 6,62% 22
Percentage split 66% 92,03% 104 7,96% 9
Use training set 97,89% 325 2,10% 7
IBK Supplied test set 85,00% 34 15,00% 6
K=4 Cross-validation (Folds 10) 96,98% 322 3,01% 10
Percentage split 66% 95,57% 108 4,42% 5

Tabla 5-10. Resultados obtenidos en la base de datos con fotografias.
Fuente: Elaboracidn propia.

41



Asi mismo, los graficos presentados en la Tabla 5-11 permiten observar una comparacién del

desempenfio obtenido en el aprendizaje de los algoritmos empleando cada modo de evaluacion (Use
Training Set, Supplied Test Set, Cross- Validation y Percentage Split).

Comparacion de los resultados obtenidos en los

algoritmos

Analisis

Clasificacion (%)

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%

Use training set

00,00% 100,00% 97,89%
0,00% 0,00% 2,10%
Bayeshet RandomForest IBK
Algoritmos

@ Correcto @ Incorrecto

Para el método de evaluacion Use
Training Set los algoritmos BayesNet
y RandomForest obtuvieron un 100%
de instancias clasificadas
correctamente. En  cuanto al
algoritmo IBK el resultado es 97,89%,
por lo que la diferencia es baja.

100,00% ——30,00%

Supplied test set
90,00%

85;00%

En el modo Supplied Test Set el mejor
desempeiio lo tienen los algoritmos

@ Correcto @ Incorrecto

£ go00% —— BayesNet y RandomForest con un
=
2 60,00% —— 90%, para el caso de IBK aunque el
T
;; 40,00% —— resultado es bueno, se reduce a un
[T A— 10,00% 10,00% . . .
& 20.00% 15% el porcentaje de instancias
000 — i Emm BElEm 000 -
Bayeshet RandomEorest BK correctamente clasificadas,
Algoritmos alcanzando un 85%.
@ Correcto @ Incorrecto
Cross-validation {Folds 10) En el modo de evaluacidn Cross-
o Validation se destaca el algoritmo
- 120,00% 98,19% 94.87% 56,98% &
E;; 100,00% —— BayesNet por obtener un 98,19% de
R 80,00% —— . . .
§ £0.00% instancias clasificadas
E-é 40,00% —— correctamente. El rendimiento mas
& 2000% —— 805 (Lf6,62% 3:01% bajo se da en el algoritmo
o005 — = — e
BayesNet RandomForest IBK RandomForest con un porcentaje de
Algoritmos 94,87%.
O Correcto @ Incorrecto
Percentage split (66%) Por ultimo, e,I algoritmo BaygsNet
120 005 obtuvo el mas alto porcentaje de
E 100:00% 97.54% 92,03% 95,57% instancias clasificadas
E 80,00% — correctamente, alcanzando el 97,34%
% 60,00% —— en el método de evaluacién
7 A000% —— Percentage Split.
S 20,00% —— PR a— 965 ————— -4:42%
0,00% —— . 1 == @@ I
Bayeshet RandomForest IBK
Algoritmos

Tabla 5-11. Comparacidn de los resultados obtenidos en los algoritmos.
Fuente: Elaboracion propia.
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Como se observa en los resultados presentados anteriormente, el algoritmo BayesNet logra los
porcentajes mas altos de instancias correctamente clasificadas en todos los métodos de evaluacién.
Se tiene el 100% de aciertos en el modo Use Training Set, el 90% para el modo Supplied Test Set. En
el caso de Cross- Validation el resultado es 98,19% y en el método Percentage Split el total es
97,34%.

El andlisis de los siguientes apartados se focaliza en los resultados encontrados en el algoritmo
BayesNet y pardmetros como el nimero de instancias correcta e incorrectamente clasificadas, los
errores estadisticos, el estadistico Kappa y los errores de prediccidén en cada clasificacion.

5.8.1.1 Analisis de los errores del algoritmo BayesNet

En la Tabla 5-12 y en la Figura 5-10Figura 5-10. Resultados estadisticos del algoritmo BayesNet. se
presentan los resultados estadisticos (estadistico Kappa, error medio absoluto, error cuadrdtico
medio, error absoluto relativo y error de raiz cuadrada relativo), proporcionados en cada modo
evaluativo del algoritmo BayesNet.

TRAUISNIiNG SUPPLIED CROSS- PERCENTAGE
ALGORITMO BAYESNET SET TEST SET | VALIDATION SPLIT
ESTADISTICO KAPPA 1,0000 0,8667 0,9741 0,9626
ERROR MEDIO ABSOLUTO 0,0024 0,0647 0,0248 0,0286
ERROR CUADRATICO MEDIO 0,0173 0,2056 0,0881 0,0898
ERROR ABSOLUTO RELATIVO 0,0069 0,1724 0,0710 0,9734
ERROR DE RAiZ CUADRADA RELATIVO 0,0414 0,4595 0,2109 0,0265

Tabla 5-12. Errores estadisticos obtenidos en el algoritmo BayesNet.
Fuente: Elaboracidn propia.

Los resultados obtenidos anteriormente se presentan de forma grafica en la Figura 5-10.

Resultados estadisticos algoritmo BayesNet

. [ |
ERROR DE RAIZ CUADRADA RELATIVO ——

|

ERROR ABSOLUTO RELATIVO —
[ ]

ERROR CUADRATICO MEDIO
[ ]

ERROR MEDIO ABSOLUTO
]
Sy @ 002020202 2=

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2

M PERCENTAGE SPLIT m CROSS- VALIDATION m SUPPLIED TEST SET m USE TRAINING SET

Figura 5-10. Resultados estadisticos del algoritmo BayesNet.
Fuente: Elaboracién propia.
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A propdsito de los resultados, se encuentra que el modo Use Training Set obtiene los errores mas
bajos con 0,0024 en el error medio absoluto, 0,0173 en el error cuadratico medio, 0,69% en el error
absoluto relativo, 4,14% en el error de raiz cuadrada relativo y un estadistico Kappa de 1.

En contraste, el método Supplied Test Set arroja errores de 0,0647 en el error medio absoluto,
0,2048 en el error cuadratico medio, 17,24% en el error absoluto relativo, 45,95% en el error de
raiz cuadrada relativo y un estadistico Kappa de 0,86. Segun los resultados encontrados, aunque
sean los mayores errores observados, son errores bajos. Ademas, de acuerdo con el estadistico
Kappa se tiene una alta correlacion entre la prediccidn obtenida y los atributos de la base de datos.

Pese a que el error absoluto relativo del modo Percentage Split es alto (97,34%), los demds errores
de este método son bajos, teniendo 0,02 en el error medio absoluto, 0,08 en el error cuadratico
medio y 2,65% en el error de raiz cuadrada relativo. Asi mismo la correlacion en los datos es alta ya
que el resultado del estadistico Kappa es de 0,96.

Los errores obtenidos por el método Cross- Validation son bajos en el error absoluto relativo con
7,10%, en el error cuadratico medio con 0,08 y en el error medio absoluto con 0,02. Igualmente, el
estadistico Kappa indica una alta correlacion con los datos.

En general los errores estadisticos son bajos, por lo que dan cuenta del buen desempefio del
algoritmo BayesNet.

5.8.1.1.1 Errores de prediccion en cada modo de prueba

A continuacidn se presentan los errores resultantes en cada una de las predicciones realizadas por
el algoritmo BayesNet. Estos resultados indican la pureza con que son clasificadas las instancias, las
cuales toman valores en un orden de 0 a 1, siendo 0 el menor y 1 el mayor grado de pureza [44].

e Modo de prueba Use Training Set

En la Figura 5-11 se presentan los resultados para cada prediccidn realizada, mediante el modo
evaluativo Use Training Set.

Errores de prediccion Use Training Set

0,98 | =
0,984 | +

’

Cantidad de instanci
e}
o o

0,691 I ™
0,847 | +
0,906 | ™
0,915 | ~
0,923 |
0,925 | ~
0,967 | +
0,986 | +
0,989 1 w
0,991 1 w
0,992 | ™
0,993 I ™
0,994 | ™
0,995 B ~
0,996 W ®
0,997 ® ®
0,998 mm

Error

Figura 5-11. Errores de prediccion modo de prueba Use Training Set.
Fuente: Elaboracidn propia.
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Como se puede observar, la mayoria de las instancias se clasificaron correctamente (189) con un
error de prediccién igual a 1. Los errores de prediccién mas bajos fueron obtenidos tan sélo en 2
instancias con un total de 0,691. Del restante, el mayor nimero de instancias son clasificadas con
errores muy bajos que son cercanos a 1 (0,998 y 0,999).

En el Anexo 1 se presentan los resultados obtenidos en la clasificacion realizada en cada una de las
instancias mediante el modo de evaluacién Use Training Set. Es necesario resaltar que la totalidad
de los campos son clasificados de forma correcta.

e Modo de prueba Supplied Test Set
Los resultados obtenidos para cada una de las predicciones realizadas, mediante el modo evaluativo
Supplied Test Set se presentan en la Figura 5-12.

Errores de prediccion Supplied Test Set

=
o
\o)

Cantidad de instancias
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0,99 mm ~
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0,998 NEEEE——
0,999 NN 00

0,919 mmmm ~

0,994 m—— v

1
0,425 mm ~
0,451 mm ~
0,571 mm ~
0,661 mm ~
0,675 mm ~
0,904 mm ~
0,966 mm ~
0,977 mm ~
0,983 mm ~
0,985 mm ~
0,993 mm ~
0,997 mm ~

Error

Figura 5-12. Errores de prediccion modo de prueba Supplied Test Set.
Fuente: Elaboracidn propia.

Los errores de prediccidon en su mayoria estan clasificados como 1 o muy cercano a este valor
(0,999). Lo anterior significa que casi todas las instancias estan clasificados correctamente.

En el Anexo 2 se presentan los resultados obtenidos en la clasificacion realizada en cada una de las
instancias mediante el modo evaluativo Supplied Test Set. Es importante destacar que los campos
resaltados en rojo corresponden a instancias incorrectamente clasificadas.
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e Modo de prueba Percentage Split
En la Figura 5-13 se presentan los resultados entregados por el software, en cada una de las
predicciones realizadas mediante el modo evaluativo Percentage Split.

Errores de prediccion Percentage Split
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Figura 5-13. Errores de prediccion modo de prueba Percentage Split.
Fuente: Elaboracidn propia.

En el modo de evaluacion Percentage Split se obtienen buenos resultados, los cuales oscilan entre
0,9 y 1 en la mayoria de las instancias clasificadas.

En el Anexo 3 se presentan los resultados obtenidos en la clasificacion realizada en cada una de las
instancias mediante este modo evaluativo (Percentage Split). Es preciso sefialar que los campos que
se encuentran resaltados en rojo son instancias incorrectamente clasificadas.

e Modo de prueba Cross- Validation
Los resultados obtenidos para cada una de las predicciones realizadas, mediante el modo evaluativo
Cross- Validation se presentan en la Figura 5-14.

Errores de prediccion Cross- Validation
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Figura 5-14. Errores de prediccion modo de prueba Cross- Validation.
Fuente: Elaboracidn propia.
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En las particiones realizadas en el modo de prueba Cross- Validation, se puede observar que los
resultados de clasificacion en los conjuntos resultantes estan entre 0,9 y 1 para la mayor parte de
las instancias. Segun lo anterior, la mayoria de las instancias son correctamente clasificadas.

En el Anexo 4 se presentan los resultados de la clasificacidn realizada en cada una de las instancias
evaluadas con el modo de prueba Cross- Validation. Cabe sefialar que los campos resaltados en rojo
son instancias incorrectamente clasificadas.

Finalmente, de acuerdo con los resultados la mayor parte de las clasificaciones realizadas en cada
modo de prueba (Use Training Set, Supplied Test Set, Percentage Split, Cross- Validation), muestran
errores de prediccion en valores iguales o muy cercanos a 1, por lo que en general se alcanza un
alto grado de pureza.

5.8.1.1.2 Resultados de las matrices de confusion

Las matrices de confusidn facilitan la interpretacién de los errores en la clasificacion final del
algoritmo. En efecto, las instancias que son clasificadas de forma correcta se encuentran en la
diagonal de la matriz, los valores restantes son incorrectos. Es preciso sefialar que los encabezados
de las columnas son las clases, y las filas son el resultado de la clasificacion [48]. De modo que la
manera adecuada de interpretar los resultados es verificando la correspondencia de los
encabezados de las columnas con las filas. Si no existe tal relacidn, se determina la cantidad y las
clases en que fueron clasificadas las instancias [44] .

En la Tabla 5-13 se explicardn las matrices de confusidn resultantes en cada modo de evaluacién
del algoritmo BayesNet.

Matriz de confusion para cada modo de
evaluacion
Use training set

Analisis

=== Confusion Matrix ===
Los resultados obtenidos muestran que la

a b © d <«-- classified as diagonal de predicciones estd rodeada con
0 0 0 0] a=Tipo Z valores de cero. Segun lo anterior, es posible

D124 0O 011 b= Tipo 3 establecer que las instancias estan clasificadas

0 O 21 0] =& =Tipa 1 correctamente en su totalidad.

0 0o 0 971 d=Tipo 4

Supplied test set

=== Lonfuzion Matrix === Como se observa en las filas 1, 2 y 4, el total de
las instancias de Tipo 2, 3 y 4 son clasificadas
a b o d <-- classified as correctamente.
10 0 0 0| a-= Tipo 2 Por otro lado, las instancias incorrectas se
010 0 | b = Tipo 3 encuentran asociadas al Tipo 1. Se verifica en la
@ G @ c = Tipo 1 fila 3 que de las 10 instancias, se registra 1 dato
o0 0101 d = Tipo 4 clasificado como Tipo 2, 1 dato como Tipo 3y 2
datos como Tipo 4.
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Matriz de confusién para cada modo de

.. Analisis
evaluacion

De acuerdo con los resultados de las filas 2 y 3
presentadas en la matriz de confusidon, las
instancias asociadas a los Tipos 3y 1 (124 y 21),
son clasificadas correctamente.

Cross- Validation

=== [Confuzion Matrix ===

a b C d <-- claszsified as

g7 ] a = Tipo 2 , . . ) .

0153 0 | b = Tipo 3 Asi mismo, las instancias incorrectas se

o 0 21 0] =Tipo 1l encuentran asociadas a los Tipo 2 y Tipo 4,
0 2 94| d=Tipo 4 ubicados en las filas 1 y 4 respectivamente. En el

Tipo 2 se tiene 1 calificacién como Tipo 3, y en el
Tipo 4 se tienen 2 calificaciones como Tipo 1.

Percentage split Segun los resultados obtenidos en las filas 2 y 4,
=== Confusion Matrix === las instancias asociadas a los Tipos 3y 4 (39y 31)
son clasificadas de forma correcta.

a b c©c d <£-- classified as=s Adem i las filas 1 v 3 |
22 0 0 | a = Tipo 2 : (tema§, s.e veri |cta en las |as; y c!uz as
instancias incorrectas se encuentran asociadas a
033 0 0| b=Tipo 3 . . . .
1 s - 1 los Tipo 2 y Tipo 1. En el caso del Tipo 2 se tiene
S una instancia de Tipo 4. Para el Tipo 1 existe 1
0 0 0311 4=Tipo 4

instancia clasificada como Tipo 2, y 1 instancia
como Tipo 4.

Tabla 5-13. Resultados matrices de confusidn.
Fuente: Elaboracidn propia.

Los resultados obtenidos en las matrices de confusién dan cuenta del aprendizaje adquirido
mediante la aplicacidén del algoritmo BayesNet. La maxima cantidad de errores de clasificacidon
obtenida en uno de los modos de evaluacidn fue 6, la cual corresponde a la modalidad Cross-
Validation. Si se compara con el total de instancias (332), este resultado es muy bajo.
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6 ANALISIS COMPARATIVO DE LOS RESULTADOS OBTENIDOS EN BASES DE DATOS
CON IMAGENES Y SIN IMAGENES

En este capitulo se presenta el paso nimero 9 de la propuesta metodoldgica, el cual corresponde
a la comparacién de los resultados obtenidos para cada base de datos (con imagenes y sin
imagenes). De modo que se aplican los algoritmos que demostraron tener un mejor desempefio en
el ejercicio que incluyé imagenes. Dicho esto, se selecciona: BayesNet, IBK y RandomForest;. Los
resultados se presentan en el siguiente apartado:

6.1 Resultados obtenidos en la base de datos sin fotografias
En la Tabla 6-1 se presentan los resultados obtenidos en la base de datos sin imagenes.

RESULTADOS DE VALIDACION DE LA BASE DE DATOS SIN FOTOGRAFIAS
INSTANCIAS INSTANCIAS
CORRECTAMENTE INCORRECTAMENTE
ALGORITMO MODO DE PRUEBA CLASIFICADAS CLASIFICADAS
INSTANCIAS CANDT ::g? DE INSTANCIAS IC;ENJ /I\:lc\vls)
Use training set 92,46% 307 7,53% 25
Supplied test set 65,00% 26 35,00% 14
BayesNet .

Cross-validation (Folds 10) 56,02% 186 43,97% 146

Percentage split 66% 51,32% 58 48,67% 55

Use training set 100,00% 332 0,00% 0

Random Supplied test set 50,00% 20 50,00% 20
Forest Cross-validation (Folds 10) 51,50% 171 48,49% 161
Percentage split 66% 46,01% 52 53,98% 61
Use training set 67,46% 224 32,53% 108

IBK Supplied test set 60,00% 24 40,00% 16
K=4 Cross-validation (Folds 10) 60,24% 200 39,75% 132
Percentage split 66% 64,60% 73 35,39% 40

Tabla 6-1. Resultados obtenidos en la base de datos sin fotografias.

Fuente: Elaboracidn propia.

Como se observa, el algoritmo BayesNet alcanza el porcentaje mds alto de instancias correctamente
clasificadas en todos los modos de prueba. Conviene sefalar que el mejor desempefio es obtenido
mediante el método evaluativo Use Training Set, alcanzando un 92,46% de aciertos en la
clasificacidn. De igual manera, para el método de evaluacidn Supplied Test Set se obtuvo un 65% de
instancias correctamente clasificadas. Y por ultimo, en el caso de Cross- Validation y Percentage
Split se observa que el rendimiento en las instancias correctamente clasificadas del algoritmo bajo
ampliamente a un 56,02% y 51,32% respectivamente.

1 Ver Tabla 5-10.
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En el siguiente apartado se realiza la comparacion de los resultados que fueron obtenidos en las
bases de datos con imagenes y sin imdagenes.

6.2 Comparacion de los resultados
Con el objetivo de evitar confusiones en el andlisis de la comparacién de los resultados obtenidos
en las bases de datos, en este apartado se asignan los nombres descritos a continuacion:

e “Base de datos 1”: corresponde al conjunto de datos que incluye las fotografias de las
fachadas.

e “Base de datos 2”: hace referencia a la base de datos que no contiene las imagenes.

Asi, la comparacion se realiza inicamente con el algoritmo BayesNet por alcanzar el mayor nimero
de instancias correctamente clasificadas en todos los modos de prueba (Use Training Set, Supplied
Test Set, Cross- Validation y Percentage Split). En la Tabla 6-2 se presenta la comparacién de los
resultados obtenidos por este algoritmo en las bases de datos 1y 2.

BASE DE DATOS 1= CON IMAGENES BASE DE DATOS 2= SIN IMAGENES
INSTANCIAS INSTANCIAS INSTANCIAS INSTANCIAS
CORRECTAMENTE INCORRECTAMENTE | CORRECTAMENTE | INCORRECTAMENTE
ALGORITMO 'V;;’ESB'ZE CLASIFICADAS CLASIFICADAS CLASIFICADAS CLASIFICADAS
CANTIDAD CANTIDAD CANTIDAD CANTIDAD
INSTANCIAS DE DATOS INSTANCIAS DE DATOS INSTANCIAS DE DATOS INSTANCIAS DE DATOS
Use
Training 100,00% 332 0,00% 0 92,46% 307 7,53% 25
Set
Supplied 90,00% 36 10,00% 4 65,00% 26 35,00% 14
BayesNet Test Set
v Cross-
Validation 98,19% 326 1,80% 6 56,02% 186 43,97% 146
(Folds 10)
Percentage o
11 2,659 1,329 9
Split 66% 97,34% 0 ,65% 3 51,32% 58 48,67% 55

Tabla 6-2. Comparacion de los resultados obtenidos.
Fuente: Elaboracidn propia.

A continuacion se presenta de forma grafica los resultados obtenidos en cada modo de prueba, por
el algoritmo BayesNet para las bases de datos 1y 2.
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e Modo de prueba Use Training Set
En la Figura 6-1 se presentan los resultados obtenidos en cada una de las bases de datos, mediante
el modo evaluativo Use Training Set.

Use Training Set

120,009
00% 100,00% 460
100,00% 92,46%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00% 7,53%

0,00%
0,00% |

Clasificacion (%)

Con imagenes Sin imagenes

Base de datos

B Correcto M Incorrecto

Figura 6-1. Comparacion de resultados obtenidos para las bases de datos 1y 2, modo Use Training Set.
Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, la base de datos 1 alcanza un porcentaje de 100% en las instancias correctamente
clasificadas. En el caso de la base de datos 2 el desempefio se reduce a un 92,46%.

e Modo de prueba Supplied Test Set
En la Figura 6-2 se muestran los resultados para el modo evaluativo Supplied Test Set.

Supplied Test Set

100,00% 90,00%

< 0,
S 80,00% 65,00%
S 60,00%
(8]
© 0,
S 20,00% 35,00%
E
O 20,00% 10,00%

0,00% I

Con imagenes Sin imagenes

Base de datos

M Correcto M Incorrecto

Figura 6-2. Comparacion de resultados obtenidos para las bases de datos 1y 2, modo Supplied Test Set.
Fuente: Elaboracién propia.

En el modo de evaluacién Supplied Test Set, el mejor desempefio lo tiene la base de datos 1,
presentando un 90% de aciertos. Por otro lado, la base de datos que no contiene las imagenes
clasificé de forma correcta sélo el 65% de las instancias.
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e Modo de prueba Cross- Validation (Folds 10)
En la Figura 6-3 se presentan los resultados para el modo evaluativo Cross- Validation.

Cross- Validation

0,

_ 120,00% 98,19%
% 100,00%
S 80,00%
S , 56,02%
T 60,00% 43,97%
£ 40,00%
©

0,00%

Con imagenes Sin imagenes

Base de datos

W Correcto M Incorrecto

Figura 6-3. Comparacion de resultados obtenidos para las bases de datos 1y 2, modo Cross- Validation.
Fuente: Elaboracidn propia.

De acuerdo con los resultados obtenidos en el modo de prueba Cross- Validation, las bases de datos
1y 2 presentan un porcentaje de instancias correctamente clasificadas de 98,19% y de 56,02%
respectivamente.

Modo de prueba Percentage Split 66%
En la Figura 6-4 se presentan los resultados alcanzados para las bases de datos 1y 2, mediante el
modo de prueba Percentage Split.

Percentage Split

120,00%
100,00%
80,00%
60,00% 2132% 43 979
40,00%
20,00% 1.80%
0,00%

97,34%

Clasificacion (%)

Con imagenes Sin imdgenes

Base de datos

W Correcto M Incorrecto

Figura 6-4. Comparacién de resultados obtenidos para las bases de datos 1y 2, modo Percentage Split.
Fuente: Elaboracidn propia.

Como se observa, la base de datos 1 arroja un 97,34% de aciertos en la clasificacidén. Asi mismo, la
base de datos 2 entrega un 51,32% de instancias correctamente clasificadas.
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Segun los resultados obtenidos en los porcentajes de instancias correctamente clasificadas, la
discrepancia mas alta se da en el modo de prueba Percentage Split presentando un 97,34% y un
51,32% en las bases de datos 1y 2 respectivamente. En el mismo sentido, para el caso de Cross-
Validation se tiene un 98,19% en la base de datos 1, y 56,02% en la base de datos 2, y para el modo
de prueba Supplied Test Set se cuenta con un 90% y un 65% en las bases de datos 1y 2. Finalmente,
el mejor aprendizaje para las dos bases de datos se da en el modo de prueba Use Training Set, en
el cual se presenta 100% de instancias correctamente clasificadas en la base de datos 1y 92,46%
en la base de datos 2.

Al realizar la comparacién de los resultados obtenidos en los dos casos (bases de datos 1y 2), el
algoritmo BayesNet aplicado a la base de datos que contiene las fotografias, alcanza los mejores
porcentajes de clasificaciéon en todos los modos de prueba. En el primer caso, se presentan
resultados con una clasificacién mayor al 90%, y en el caso de la base de datos 2 alcanza un 60%
aproximadamente en 3 modos de prueba. De esta manera, es posible establecer que para los dos
casos se encuentra una amplia diferencia de instancias correctamente clasificadas.
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7 CONCLUSIONES Y PERSPECTIVAS

7.1 Conclusiones

Para llevar a cabo este experimento fue necesario realizar la depuracién de la informacién
contenida en la base de datos inicial, lo anterior para determinar las variables que garantizaran un
buen aprendizaje del algoritmo. También para seleccionar una cantidad limitada de predios que
permitieran efectuar el proceso de adquisicién de las fotografias, y posterior asociacién con cada
inmueble en la base de datos.

El entrenamiento de los algoritmos se realizd empleando una base de datos hibrida con informacién
alfanumérica y de imdagenes. Por consiguiente, el aprendizaje se dio mediante el reconocimiento de
datos no solamente de caracter fotografico, sino datos adicionales que describen las caracteristicas
de los inmuebles. Dicho lo anterior al contar con datos adicionales a las fotografias, la capacidad de
aprendizaje del algoritmo mejora permitiendo alcanzar mayores niveles de precision en la
clasificacidn realizada.

La exploracion de los acabados de las fachadas en cada una de las fotografias permitié adicionar
una variable denominada acab_fachada, que contribuyd al aprendizaje de los algoritmos aplicados
en la base de datos con imagenes, especialmente en el algoritmo BayesNet. Asi mismo, el
preprocesamiento del conjunto de datos se consolidé como un procedimiento importante en este
experimento. Lo anterior debido a que el tratamiento previo realizado a las variables mediante los
filtros de Weka permitid estandarizar los datos, reducir los errores y procesar las variables con datos
ocultos como lo son las fotografias.

El aplicativo Mapas Bogota con la extensién de Street View resultd ser una herramienta util para el
trabajo realizado en la toma de fotografias de las fachadas de cada uno de los predios, facilitando
su busqueda con el identificador CHIP y verificando de la nomenclatura asociada a cada
construccion. Ademas, mediante este procedimiento se optimizaron los tiempos y costos que
hubiera requerido una visita en campo para obtener este insumo.

El software Weka permitid realizar desde al tratamiento de los datos hasta el proceso de
entrenamiento y validacién en cada experimento. Asi mismo, facilitd la aplicaciéon de multiples
algoritmos disponibles en los grupos de Bayes, Lazy, Funciones y Arboles de Decisién. Ademas,
consolida los errores generados en el algoritmo mediante instrumentos como la matriz de
confusion, estadistico Kappa y los errores estadisticos a nivel general e individual.

Los algoritmos seleccionados: BayesNet, IBK y RandomForest, en general consiguieron un
porcentaje de mas del 90% de instancias correctamente clasificadas en todos los modos de prueba.
Aunque se obtuvieron resultados satisfactorios en la evaluacién de los algoritmos seleccionados, se
escogio el BayesNet por tener el mayor acierto en la clasificaciéon de las instancias. Esto permitio
hacer énfasis en resultados como la matriz de confusidn y errores estadisticos entregados en cada
método de evaluacién.
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De acuerdo con la evaluacién realizada mediante los modos de prueba en el algoritmo BayesNet,
se tuvieron errores bajos, los cuales fueron determinados por criterios estadisticos como el error
medio absoluto, el error cuadrdtico medio, el error absoluto relativo vy el error de raiz cuadrada
relativo. Asi mismo, el estadistico Kappa de cada método de validacién permitié establecer una alta
correlacién entre la prediccion esperada y la resultante. Por Ultimo, los errores de prediccion
mostraron valores que indicaron que el grado de pureza de cada clasificaciéon fue alta.

A partir de la comparacion de los resultados alcanzados mediante los modos de prueba en el
algoritmo BayesNet, se encontré que el conjunto de datos que incluye las fotografias presenta un
porcentaje de aciertos superior al obtenido por la base de datos que no contiene imagenes. La
diferencia de resultados es amplia considerando que la base de datos que incluye las fotografias
presenta aciertos superiores al 90%, y el conjunto de datos numérico muestra porcentajes del 60%
aproximadamente en 3 modos de prueba. Segun lo anterior, la variable imagen aporta informacion
importante en el aprendizaje del algoritmo.

Finalmente, se comprobd que la metodologia propuesta resulté satisfactoria ya que permitio
desarrollar de forma secuencial, clara y organizada los objetivos propuestos. Es valida, pues se
alcanzaron los resultados esperados para la realizacidn de la prediccidn del puntaje de construccién
de los predios mediante datos numéricos y las fotografias de sus fachadas en el drea de estudio
definida.

7.2  Perspectivas

Es necesario que los entes territoriales desarrollen estrategias que permitan mejorar la
metodologia de adquisicidn y actualizacién de la informacién catastral. Lo anterior aseguraria el
incremento de los recaudos obtenidos por el IPU, y un mayor crecimiento del PIB en un pais como
Colombia que cuenta con una tasa de urbanizacion de mas del 80%.

Asi mismo, se requiere la actualizacién periddica de las bases de datos catastrales asociadas a la
calificaciéon de las construcciones. Este insumo garantiza que el cdlculo del puntaje de las
edificaciones y a su vez del IPU, esté acorde con las caracteristicas fisicas actuales de los inmuebles.

Este proyecto corresponde a la implementacién de la IA en la liquidacion del IPU, uno de los
procesos mas importantes en el drea del catastro. Se propone continuar y mejorar la exploracion
del recurso tecnoldgico enfocado en la IA, para ejecutar otros procesos catastrales operativos y
aplicarlos en el territorio nacional.

Debido a la amplia cantidad de tiempo que se requiere para la asociacién de cada fotografia con su
predio en la base de datos, se considera importante agregar un complemento a las funcionalidades
de Weka que permita optimizar este procedimiento. Por otro lado, una estrategia mas ambiciosa
podria ser la creacién de un sitio web o el desarrollo de una aplicacién para los dispositivos moviles.
De esta manera se adelantaria todo el proceso de calificacién de las construcciones de forma
automatica al insertar la fotografia de la fachada del predio.
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Weka es un software facil y rapido de usar, ofrece la posibilidad de aplicar multiples algoritmos en
tiempos de espera muy cortos con bases de datos muy robustas. Segun lo anterior, este proyecto
puede implementarse en dreas territoriales mas grandes como una ciudad o un municipio. Ademas,
sirve como base para aplicar nuevas variables que se usan en el método convencional (bafio, cocina,
pisos, entre otros), y que pueden estar contenidas en bases de datos actualizadas y disponibles.

A partir del andlisis y comparacion de los resultados obtenidos se determind que las fotografias de
las fachadas aportaron informacién importante para el aprendizaje de los algoritmos,
especialmente el BayesNet. Se propone incluir variables de tipo imagen en futuras investigaciones

y experimentos asociados a procesos catastrales desarrollados con IA.
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ANEXOS

e ANEXO 1: RESULTADOS DEL ALGORITMO BAYESNET CON EL MODO DE PRUEBA USE
TRAINING SET

ACTUAL | PREDICCION | ERROR Tipo3 | Tipo3 1 Tipo2 | Tipo2 1
Tipo2 | Tipo2 1 Tipo2 | Tipo2 1 Tipo2 | Tipo2 1
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 2 Tipo2 0,995 Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo3 0,993
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo3 0,996 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,997 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo4 | Tipo4 |0,915
Tipo 3 Tipo3 0,998 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 1 Tipol 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo 3 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo 1 Tipol |0,996 Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 1 Tipo 1 1 Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,996 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,995 Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,995 Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo2 | Tipo2 1 Tipo2 | Tipo2 1 Tipo3 | Tipo3 |[0,997
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 1 Tipol |0,991 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo2 0,998
Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 2 Tipo2 0,998 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,997 Tipo 3 Tipo3 0,989 Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,996 Tipo 3 Tipo3 0,997 Tipo 3 Tipo3 0,992
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,986 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,996 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo 3 Tipo3 0,998 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,989 Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo 3 1 Tipo 2 Tipo 2 1 Tipo 2 Tipo 2 1
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Tipo3 | Tipo3 [0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo4 | Tipo4 [0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo3 | Tipo3 [0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,691
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,847
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo 2 0,691
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo3 | Tipo3 [0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo3 | Tipo3 [0,999
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,923
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,999

Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 2 Tipo2 0,994
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo2 |0,925
Tipo4 | Tipo4 (0,994
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo3 | Tipo3 |[0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo 3 Tipo 3 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 [0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
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Tipo 4 Tipo 4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4d 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 4 Tipo4 0,99
Tipo4 | Tipo4 1




Tipo 4 Tipo 4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 [0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 4 Tipo4 0,999
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo4 | Tipo4 (0,992
Tipo4 | Tipo4 [0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,906
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipol 0,999
Tipo4 | Tipo4 (0,993
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo4 | Tipo4 |0,967
Tipo 1 Tipol 0,999
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo4 | Tipo4 0,98
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo4 | Tipo4 (0,984
Tipo 4 Tipo4 |0,906
Tipo 1 Tipo 1 1

Tipo 4 Tipo4 |0,998
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 (0,998
Tipo4 | Tipo4 (0,998
Tipo4 | Tipo4 (0,999
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo 1 Tipol |0,996
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo 4 Tipo4 0,999
Tipo4 | Tipo4 [0,999
Tipo 4 Tipo4 0,998
Tipo 2 Tipo 2 1

Tipo 2 Tipo2 0,998
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo3 | Tipo3 |[0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1

Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo4 | Tipo4 0,991
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo3 | Tipo3 [0,999
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1

Tipo3 | Tipo3 |[0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo 3 1

Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1

Tipo 3 Tipo 3 1

62

Tipo 2 Tipo 2 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,996
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 2 Tipo 2 0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,997
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo3 | Tipo3 |[0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,991
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo3 | Tipo3 [0,998
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 3 Tipo3 0,996
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 1 Tipo 1 1
Tipo 2 Tipo 2 1
Tipo 2 Tipo 2 1




e ANEXO 2: RESULTADOS EN CADA PREDICCION DEL ALGORITMO BAYESNET CON EL
MODO DE PRUEBA SUPPLIED TEST SET

ACTUAL |PREDICCION| ERROR Tipo2 | Tipo2 | 0,661 Tipo3 | Tipo3 | 0,994
Tipol | Tipol | 0,451 Tipo2 | Tipo2 | 0,999 Tipo3 | Tipo3 | 0,904
Tipo2 | Tipo 2 1 Tipo3 | Tipo3 | 0,998
Tipo2 | Tipo2 | 0,999 Tipo4 | Tipo4 | 0,999
Tipo2 | Tipo2 | 0,998 Tipo4 | Tipo4 1
Tipol | Tipo1l 1 Tipo2 | Tipo2 | 0,992 Tipo4 | Tipo4 1
Tipol | Tipol | 0,999 Tipo2 | Tipo2 | 0,993 Tipo4 | Tipo4 1
Tipol | Tipol | 0,966 Tipo3 | Tipo3 | 0,983 Tipo4 | Tipo4 | 0,998
Tipol | Tipol | 0,994 Tipo3 | Tipo3 | 0,999 Tipo4d | Tipo4 1
Tipol | Tipo1l 0,99 Tipo3 | Tipo3 |0,571 Tipo4 | Tipo4 1
[ Tipol | Tipo2 | 0,425 | Tipo3 | Tipo3 | 0,997 Tipo4 | Tipo4 | 0,999
Tipo2 | Tipo2 1 Tipo3 | Tipo3 | 0,919 Tipo4 | Tipo4 | 0,998
Tipo2 | Tipo2 | 0,994 Tipo3 | Tipo3 | 0,977 Tipo4 | Tipo4 1
Tipo2 | Tipo2 | 0,999 Tipo3 | Tipo3 | 0,999
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ANEXO 3: RESULTADOS DEL ALGORITMO BAYESNET CON EL MODO DE PRUEBA

PERCENTAGE SPLIT
ACTUAL | PREDICCION | ERROR
Tipo 2 Tipo2 0,993
Tipo4 | Tipo4 |0,998
Tipo 4 Tipo 4 0,999
Tipo4 | Tipo4 0,832
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 2 Tipo2 0,987
Tipo4 | Tipo4 0,999
Tipo 2 Tipo2 |0,986
Tipo4 | Tipo4 0,992
Tipo3 | Tipo3 |0,937
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo4 | Tipo4 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,985
Tipo 2 Tipo2 0,987
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 2 Tipo2 0,992
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo4 | Tipo4 1
Tipo 3 Tipo3 0,971
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo 2 Tipo 2 0,99
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo 2 Tipo2 0,938
Tipo 3 Tipo3 0,793
Tipo4 | Tipo4 0,999
Tipo3| Tipo3 |0,698
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo 1 Tipol |0,712
Tipo 2 Tipo2 0,988
Tipo 3 Tipo3 0,863
Tipo3| Tipo3 |[0,962
Tipo 2 Tipo2 0,944
Tipo3| Tipo3 |[0,989
Tipol | Tipol |0,998
Tipo 3 Tipo3 0,973
Tipo 2 Tipo2 0,991

Tipo 3 Tipo3 0,922
Tipol| Tipol |0,943
Tipo3 | Tipo3 |[0,973
Tipo 3 Tipo3 |0,863
Tipo4 | Tipo4 |0,993
Tipo4 | Tipo4 |0,995
Tipo4 | Tipo4 |0,996
Tipo 3 Tipo 3 1

Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo3 | Tipo3 |0,989
Tipo 3 Tipo3 0,981
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo2 | Tipo2 |0,991
Tipo 3 Tipo 3 0,92
Tipo3 | Tipo3 |[0,982
Tipo2 | Tipo2 |0,991
Tipo2 | Tipo2 |0,984
Tipo2 | Tipo2 |0,964
Tipo2 | Tipo2 |0,978
Tipo3 | Tipo3 |0,998
Tipol| Tipol |0,999
Tipo3 | Tipo3 |0,989
Tipo2 | Tipo2 |0,925
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,979
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipol| Tipol |0,999
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,986
Tipo2 | Tipo2 |0,964
Tipo4 | Tipo4 |0,997
Tipo4 | Tipo4 |0,829
Tipo 3 Tipo3 0,993
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 0,99
Tipo2 | Tipo2 |0,997
Tipo4 | Tipo4 |0,996
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Tipo3| Tipo3 |[0,995
Tipo 2 Tipo2 |0,451
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo 2 Tipo2 |0,996
Tipo 2 Tipo2 0,993
Tipo 2 Tipo2 0,989
Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo4 | Tipo4 |0,628
Tipo 3 Tipo3 0,977
Tipo 2 Tipo2 0,961
Tipo 4 Tipo 4 0,993
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo 2 Tipo2 |0,964
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,985
Tipo 2 Tipo2 0,945
Tipo 2 Tipo2 |0,873
Tipo 2 Tipo2 0,979
Tipo3| Tipo3 |[0,991
Tipo4 | Tipo4 |0,829
Tipo 3 Tipo 3 1

Tipod | Tipo4 1

Tipo 3 Tipo3 0,937
Tipo4 | Tipo4 |0,869
Tipo 3 Tipo3 |0,966
Tipo 1 Tipol |0,985
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo 2 Tipo2 0,994
Tipo 1 Tipol |0,971
Tipo 3 Tipo3 0,989
Tipo 2 Tipo2 0,996
Tipo 2 Tipo2 0,994
Tipo4 | Tipo4 0,998
Tipo 1 Tipol 0,998
Tipo 3 Tipo3 0,823




e ANEXO 4: RESULTADOS DEL ALGORITMO BAYESNET CON EL MODO DE PRUEBA
CROSS- VALIDATION

ACTUAL | PREDICCION | ERROR Tipo3 | Tipo3 |[0,993 Tipo3 | Tipo3 |0,988
Tipo 3 Tipo3 0,981 Tipo 3 Tipo3 0,982 Tipo 3 Tipo 3 0,98
Tipo 3 Tipo3 0,993 Tipo 3 Tipo3 0,994 Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 3 Tipo 3 0,98 Tipo 3 Tipo3 0,998 Tipo 3 Tipo3 |0,797
Tipo 3 Tipo3 0,999 Tipo 3 Tipo3 0,998 Tipo 3 Tipo3 0,969
Tipo 3 Tipo3 0,967 Tipo 3 Tipo3 0,907 Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,949 Tipo 3 Tipo3 0,997 Tipo 3 Tipo 3 0,99
Tipo 3 Tipo3 0,988 Tipo 3 Tipo3 0,991 Tipo 3 Tipo3 0,996
Tipo 3 Tipo3 |0,978 Tipo 3 Tipo3 0,935 Tipo 2 Tipo2 0,992
Tipo 3 Tipo3 |0,866 Tipo 3 Tipo3 0,986 Tipo 2 Tipo2 0,989
Tipo 3 Tipo3 0,995 Tipo 3 Tipo3 0,993 Tipo 2 Tipo2 0,991
Tipo 3 Tipo3 |0,974 Tipo2 | Tipo2 0,77 Tipo 2 Tipo2 |0,987
Tipo 3 Tipo3 0,996 Tipo2 | Tipo2 0,99 Tipo 2 Tipo2 0,991
Tipo 3 Tipo3 0,924 Tipo2 | Tipo2 |0,995 Tipo 2 Tipo2 |0,981
Tipo 2 Tipo2 |0,986 Tipo2 | Tipo2 0,99 Tipo 2 Tipo2 0,983
Tipo 2 Tipo2 0,992 Tipo2 | Tipo2 |0,987 Tipo 2 Tipo2 |0,986
Tipo 2 Tipo2 0,995 Tipo2 | Tipo2 |0,998 Tipo 2 Tipo2 0,996

Tipo 2 Tipo2 0,996 Tipo 1 Tipol |0,995

Tipo 2 Tipo2 0,835 Tipo 1 Tipol 0,999

| Tipo2 | Tipo4 |0,411] Tipo2 | Tipo2 |0,997 Tipo4 | Tipo4 [0,998

Tipo 2 Tipo2 0,992 Tipol| Tipol |0,999 Tipo4 | Tipo4 1

Tipo 2 Tipo2 0,951 Tipol| Tipol |0,992 Tipo4 | Tipo4 |0,994
Tipo 2 Tipo2 0,999 Tipo4 | Tipo4 |0,999 Tipo4 | Tipo4 1

Tipol | Tipol |0,974 Tipo4 | Tipo4 |0,999 Tipo4 | Tipo4 |0,993
Tipol| Tipol |0,975 Tipo4 | Tipo4 |0,985 Tipo4 | Tipo4 |0,698
Tipo4 | Tipo4 |0,998 Tipo4 | Tipo4 |0,996 Tipo4 | Tipo4 |0,968
Tipo4 | Tipo4 0,926 Tipo4 | Tipo4 |0,959 Tipod | Tipo4 0,99
Tipo4 | Tipo4 |0,957 Tipo4 | Tipo4 |0,998 Tipo4 | Tipo4 |0,968
Tipo4 | Tipo4 0,83 Tipo4 | Tipo4 |0,699 Tipo 3 Tipo3 0,847
Tipo4 | Tipo4 0,999 Tipo4 | Tipo4 |0,695 Tipo 3 Tipo3 0,908
Tipo4 | Tipo4 1 Tipo4 | Tipo4 |0,999 Tipo 3 Tipo3 |0,975
Tipo4 | Tipo4 [0,999 | Tipo4 | Tipo2 [0,673] Tipo3| Tipo3 [0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,988 Tipo 3 Tipo3 0,988 Tipo 3 Tipo3 0,953
Tipo4 | Tipo4 0,995 Tipo 3 Tipo3 |0,602 Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo4 | Tipo4 0,995 Tipo 3 Tipo3 0,993 Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,994 Tipo 3 Tipo3 |0,865 Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,991 Tipo 3 Tipo3 0,989 Tipo 3 Tipo3 0,998
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Tipo 3 Tipo3 0,822
Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,996
Tipo 3 Tipo3 0,873
Tipo 2 Tipo2 0,986
Tipo 2 Tipo2 0,994
Tipo 2 Tipo2 0,968
Tipo 2 Tipo2 0,984
Tipo 2 Tipo2 |0,989
Tipo 2 Tipo2 0,998
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,858
Tipo 2 Tipo2 |0,717
Tipol | Tipol 1

Tipo 1 Tipol |0,688
Tipo 4 Tipo 4 0,998
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 0,995
Tipo4 | Tipo4 0,995
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,997
Tipo4 | Tipo4 0,999
Tipo 4 Tipo 4 0,999
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo 3 Tipo3 0,937
Tipo 3 Tipo3 0,996
Tipo 3 Tipo3 0,965
Tipo3 | Tipo3 0,948
Tipo 3 Tipo3 0,967
Tipo 3 Tipo3 0,914
Tipo 3 Tipo3 0,979
Tipo 3 Tipo3 0,946
Tipo3 | Tipo3 |[0,949
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo3 | Tipo3 |0,994
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 2 Tipo 2 0,98
Tipo 2 Tipo2 0,999
Tipo 2 Tipo2 0,995
Tipo 2 Tipo2 |0,986
Tipo 2 Tipo2 0,992

Tipo2 | Tipo2 |0,986
Tipo2 | Tipo2 |0,991
[Tipo2 | Tipo3 (0,441
Tipo2 | Tipo2 |0,991
Tipol| Tipol |0,999
Tipol| Tipol |0,999
Tipol| Tipol |0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,999

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo 4 Tipo 4 0,999
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,998
Tipo4 | Tipo4 |0,992
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo 4 Tipo 4 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,978
Tipo 3 Tipo 3 0,87
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo3 | Tipo3 |[0,994
Tipo 3 Tipo3 0,993
Tipo3 | Tipo3 0,62
Tipo 3 Tipo3 0,946
Tipo 3 Tipo 3 0,93
Tipo 3 Tipo3 0,887
Tipo 3 Tipo 3 0,99
Tipo3 | Tipo3 |0,968
Tipo2 | Tipo2 |0,986
Tipo2 | Tipo2 |0,995
Tipo2 | Tipo2 |0,996
Tipo2 | Tipo2 |0,988
Tipo2 | Tipo2 1

Tipo2 | Tipo2 |0,969
Tipo2 | Tipo2 |0,998
Tipo2 | Tipo2 |0,992
Tipo2 | Tipo2 |0,987
Tipol| Tipol 1

Tipol| Tipol 1

Tipo 4 Tipo 4 0,995
Tipo4 | Tipo4 |0,952
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Tipo 4 Tipo 4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,991
Tipod4 | Tipo4 |0,977
Tipo4 | Tipo4 |0,971
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 0,935
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo3 | Tipo3 0,994
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo3| Tipo3 |[0,995
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo 3 Tipo 3 0,94
Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo3 | Tipo3 |0,987
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 |0,915
Tipo 3 Tipo3 0,925
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo 2 Tipo2 |0,988
Tipo 2 Tipo2 |0,975
Tipo 2 Tipo2 |0,973
Tipo 2 Tipo2 0,994
Tipo 2 Tipo2 0,993
Tipo 2 Tipo2 0,976
Tipo 2 Tipo2 0,992
Tipo 2 Tipo2 |0,979
Tipo 2 Tipo2 |0,991
Tipo 1 Tipol |0,993
Tipo 1 Tipol |0,952
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 0,998
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,992
Tipo4 | Tipo4 |0,985
Tipo 4 Tipo 4 0,946
Tipo4 | Tipo4 |0,999




Tipo3| Tipo3 |[0,993
Tipo 3 Tipo3 0,993
Tipo 3 Tipo3 0,994
Tipo 3 Tipo3 0,993
Tipo 3 Tipo3 0,984
Tipo 3 Tipo3 0,927
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo 3 Tipo3 0,982
Tipo3 | Tipo3 |0,999
Tipo 3 Tipo3 0,984
Tipo3 | Tipo3 0,979
Tipo 3 Tipo3 0,992
Tipo 2 Tipo2 |0,987
Tipo 2 Tipo 2 0,99
Tipo 2 Tipo2 0,976
Tipo 2 Tipo2 |0,995
Tipo 2 Tipo2 0,993
Tipo 2 Tipo2 0,396
Tipo 2 Tipo2 0,984
Tipo 2 Tipo2 0,992
Tipo 2 Tipo2 |0,985
Tipo 1 Tipol 0,908
Tipol| Tipol |0,616
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo 4 Tipo 4 0,999
Tipo4 | Tipo4 0,998
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo 4 Tipo4 0,812

Tipo3 | Tipo3 |0,999
Tipo 3 Tipo3 0,961
Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,903
Tipo 3 Tipo3 |0,911
Tipo 3 Tipo3 0,992
Tipo 3 Tipo3 0,969
Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo3 | Tipo3 |0,994
Tipo 3 Tipo3 0,974
Tipo3 | Tipo3 |0,999
Tipo 3 Tipo3 0,999
Tipo2 | Tipo2 |0,981
Tipo2 | Tipo2 |0,976
Tipo2 | Tipo2 |0,981
Tipo2 | Tipo2 |0,962
Tipo2 | Tipo2 |0,372
Tipo2 | Tipo2 |0,995
Tipo2 | Tipo2 |0,988
Tipo2 | Tipo2 |0,968
Tipo2 | Tipo2 |0,993
Tipol| Tipol |0,759
Tipol| Tipol |0,966
Tipo4 | Tipo4 0,998
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 0,935
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,648
Tipo 4 Tipo 4 0,999
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Tipo3 | Tipo3 |0,999
Tipo 3 Tipo3 0,997
Tipo 3 Tipo3 0,983
Tipo 3 Tipo3 0,998
Tipo 3 Tipo3 |0,862
Tipo 3 Tipo3 0,995
Tipo 3 Tipo3 0,801
Tipo 3 Tipo3 0,959
Tipo3 | Tipo3 |0,989
Tipo 3 Tipo3 0,632
Tipo3 | Tipo3 |0,996
Tipo 3 Tipo 3 0,98
Tipo 2 Tipo2 |0,858
Tipo 2 Tipo2 0,992
Tipo 2 Tipo2 0,995
Tipo 2 Tipo2 |0,989
Tipo 2 Tipo2 0,995
Tipo 2 Tipo2 0,988
Tipo 2 Tipo2 0,998
Tipo 2 Tipo 2 0,91
Tipo 2 Tipo2 |0,963
Tipo 1 Tipol 0,994
Tipo 1 Tipol |0,971
Tipo4 | Tipo4 |0,999
Tipo4 | Tipo4 |0,997
Tipo4d | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 1

Tipo4 | Tipo4 |0,975
Tipo4 | Tipo4 |0,989
Tipo4 | Tipo4 |0,997
Tipo4 | Tipo4 |0,987
Tipo4 | Tipo4 |0,785
Tipo 4 Tipo4 0,997




