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RESUMEN

En el presente informe se procesan datos de la ficha catastral obtenida en la
visita al centro poblado de Santa Cruz. Estos datos sirven para estimar el costo
del autovaluo que debe pagar el duefio de una vivienda del referido centro
poblado.

La hoja de catastro obtenida en campo es digitada a una base de datos en
Excel, a partir de la cual se extraen las variables mas representativas como: area
del terreno, area techada del lote, material estructural predominante, estado de
conservacion y estado de la construccion; ademas se afaden 2 variables mas,
las que se obtienen de la hoja adicional de la ficha de catastro, éstas son:
numero de pisos de la vivienda y si cuenta o no con el servicio de energia
eléctrica. El problema a resolver es poder estimar cuanto debe pagar de

autovaluo el propietario de una vivienda del centro poblado.

Cada vez mas se usan redes neuronales en Ingenieria Civil, ver [2], [4], [7] ¥ [8];
es asi que en este trabajo se pretende estimar el precio de autovaluo de una
vivienda “no censada” a partir de los precios de viviendas censadas; para esto se
encuentran procedimientos que relacionen el precio de estas ultimas viviendas
con variables catastrales observables desde el exterior de una vivienda no

censada.

Concluido el procesamiento de datos, se comparan los precios de autovaluo
obtenidos con regresién multilineal y los obtenidos con redes neuronales. Se
considera mejor método a aquel que presente menor desviacion estandar en
relacion a los costos de autovaluo entregados por la municipalidad. Finalmente
se concluye que con el uso de una red neuronal entrenada, se puede estimar los

precios de autovaluo de las viviendas no censadas.
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INTRODUCCION

El Sistema de Informacion Geografica se ha constituido durante los ultimos anos
en una de las mas importantes herramientas de trabajo para investigadores,
analistas y planificadores en todas las actividades que tienen como objetivo el
manejo de la informacion relacionada con los diversos cambios del espacio

territorial.

En catastro en la mayor parte de los textos abundan las definiciones
estrictamente tributarias, pero este aspecto fiscal es una vision que poco a poco
va perdiendo importancia en la administracion de las municipalidades. Lo mas
ajustado a la realidad es considerar el catastro como un inventario de los bienes
inmuebles de un pais. En esta perspectiva el catastro no deja de ser un registro,
solo que es un registro del que, a veces, no se aprovecha su multifuncionalidad

debido al uso fiscal generalizado.

Para relacionar el precio de autovaluo con variables catastrales obtenidas de la
ficha catastral, generalmente se emplea regresion multilineal, pero para explicar
de mejor manera la parte no deterministica del problema, existen técnicas que

emplean las redes neuronales para lograr mejores aproximaciones.

En este informe aplicaremos el Sistema de informacion geografica para mostrar
de manera grafica las variables mas importantes en la obtencién del autovaluo
de los predios urbanos y conceptos de redes neuronales para estimar el precio

de autovalulo de viviendas no censadas.
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CAPITULO I.- GENERALIDADES
1.1. ANTECEDENTES

La Universidad Nacional de Ingenieria en coordinacién con la municipalidad de
Végueta acuerda realizar estudios con fines de catastro y saneamiento en los

centros poblados del distrito.

Se realiza la toma de datos de la poblacién de Santa Cruz con las fichas de
catastro realizando las mediciones de los linderos y areas de cada lote asi como

el ancho de las avenidas.

El presente informe se elabora en base a los datos de 33 lotes, los cuales fueron
recopilados en campo en las fichas de catastro de 19 manzanas del centro

poblado Santa Cruz distrito de Végueta provincia de Huaura — Lima.

Para obtener un mejor criterio para determinar el precio del autovaluo, se
propone la obtencién del autovaluo de predios mediante el empleo de redes

neuronales artificiales.

1.2. OBJETIVO GENERAL

Predecir cual es el costo del autovaluo de las viviendas del centro poblado de
Santa Cruz con 8 variables representativas obtenidas de la ficha catastral,

mediante el uso de redes neuronales artificiales.

1.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar un pequeno programa para evaluar el costo de autovaluo mediante

redes neuronales.

e Explicar como ensamblar un algoritmo para hacer ajuste de curvas con redes

neuronales.
1.4. JUSTIFICACION DEL INFORME

En vista que no es posible que los inspectores de la municipalidad puedan
ingresar a las viviendas, por motivos tales como que el propietario no les permite
el ingreso o no se encuentra nadie en la vivienda, ademas como la municipalidad
del distrito cobra el autovaluo al duefo de cada predio anualmente, es necesario

estimar el costo del autovaluo del predio en base a parametros de costo de

PREDICCION DEL COSTO DE AUTOVALUO DE VIVIENDAS MEDIANTE REDES NEURONALES CON APLICACION AL
CENTRO POBLADO SANTA CRUZ — VEGUETA - HUAURA
BACHILLER ROBIN VIDAL ENRIQUEZ CANAZACA



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO .- GENERALIDADES

autovaluo que sean visibles y faciles de obtener, tales como material

predominante de la vivienda, servicios publicos y otros.

Como las personas entrevistadas del centro poblado Santa Cruz se encuentran
satisfechas con el pago de autovaluo que efectuan a la municipalidad, se

considera que los pagos estan dentro del margen econémico de sus ingresos.
1.5. HIPOTESIS

Es posible aproximar mejor los precios de autovaluo de viviendas no censadas a
partir del autovaluo que pagan anualmente los duefios de los predios de un
asentamiento humano mediante redes neuronales, que mediante un ajuste por

minimos cuadrados.

1.6. ESTADO DEL ARTE

Una explicacién general sobre el uso de redes neuronales en Ingenieria Civil

puede encontrarse en la bibliografia del presente informe.
Caso de estabilidad de talud [4]

En este articulo se estudia la influencia de diversos factores en la estabilidad de
taludes que son afectados por agua proveniente de las lluvias. Esta ultima
variable es considerada tomando en cuenta la intensidad y la duraciéon de las
lluvias. La informacion de partida fue tomada de datos de 51 registros de
deslizamientos, reportando el estudio que se adopté un margen de validez para
los mismos. El entrenamiento y prueba de la red neuronal se realizé para

diferentes combinaciones de estos casos.

Productividad en la construccion

Caso de una operacion de excavacion-carga-descarga [2]

Este articulo trata sobre la necesidad de recurrir a un modelo de redes
neuronales para estudiar la productividad en operaciones de construccién; esta
basada en la complejidad de las condiciones involucradas, porque usualmente
no es claro qué factores realmente influyen en la productividad. Por ejemplo, la
productividad de una operacion de vaciado de concreto con bombas depende de
los atributos de las maquinas, del concreto, de las condiciones ambientales, y de

la gestion, tanto cuantitativa como cualitativamente. La relacion entre entradas y
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salidas, y las correspondientes combinaciones de factores conducen a arreglos
no lineales de variables multiples dificiles de desarrollar con modelos de

regresion.
Prediccion de flujo en rios [7]

En este caso se comenta los modelos analiticos para estudiar el flujo de aguas
superficiales de los rios constituyen una labor compleja por las grandes
variaciones de diversos fenomenos naturales. El articulo muestra el uso de una
red neural como un modelo representativo para efectuar predicciones. Como
base para seleccionar la topologia de la red y el correspondiente entrenamiento

se utiliza un algoritmo denominado correlacién en cascada.
Evaluacion de la condicion de pavimentos [8]

El articulo trata con dos aproximaciones para optimizar la condicidon de
pavimentos. Primero, se aplicd una prueba estadistica para valorar la variabilidad
transversal de ios datos. La prueba concluyé que las medianas de los dos
grupos son iguales en un 92% de intervalo de confianza y que hay distorsiones
observadas en los datos. La segunda aproximacion consistio en predecir los
valores visuales desde una medicion automatica (a partir del uso de laser) del
ahuellamiento y del indice de rugosidad internacional. Fue seleccionado el
algoritmo backpropagation para examinar la consistencia de los resultados (entre
los datos recogidos en forma visual y aquellos calculados con la red neuronal).
Estos mostraron que solo fue alcanzada una concordancia moderada y que se

requiere de informacién adicional para mejorar la predictibilidad del modelo.
1.7.  ORGANIZACION
Este informe de suficiencia se compone de seis capitulos:

En el primer capitulo se muestran los antecedentes, el objetivo general, objetivos

especificos, justificacion del informe, hipotesis y estado del arte.

En el segundo capitulo se muestra la definicibn del catastro urbano
presentandose los usos y aplicaciones. El presente informe es enfocado mas al

catastro fiscal, que es el costo que debe pagar anualmente un lote; ademas se
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definen las variables obtenidas de la ficha de catastro que se utilizan para dicho

calculo, por los métodos de regresion lineal multiple y redes neuronales.

En el tercer capitulo se hacen definiciones referidas a Sistemas de Informacion
Geografica, se presentan mapas tematicos de las variables definidas en el
anterior capitulo. En este capitulo se describe el método de regresion lineal

multiple, donde se muestra un ejemplo de aplicacion elaborado en Matlab.

En el cuarto capitulo se presenta el marco tedrico de lo que son las redes
neuronales artificiales, se menciona la estructura de una red neuronal artificial,

los tipos de redes neuronales y el algoritmo de aprendizaje para predecir valores.

En el quinto capitulo se describe la red neuronal que se utiliza para la prediccion
del costo del autovaluo de una vivienda. Se presenta un algoritmo elaborado en
Matlab, para emplear redes neuronales para ajuste de curvas, util en la

prediccion del costo del autovaluo.

En el sexto capitulo se presentan las principales conclusiones vy

recomendaciones del presente informe.
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CAPITULO II.- CATASTRO

2.1. DEFINICION

Es el inventario de predios georreferenciados que, a través de un sistema de
gestion de base de datos espaciales, constituye la fuente de informacién

territorial para el desarrollo local.

Catastro es un inventario detallado de los bienes inmuebles de un pais, con
descripcion de sus caracteristicas fisicas, juridicas y econémicas. El catastro
puede ser tanto urbano como rural, que no es mas que un registro de las

propiedades, limitaciones y valores del suelo de un pais.
2.2. USOS Y APLICACIONES DEL CATASTRO URBANO
Los usos y aplicaciones del catastro urbano son:

e Control urbano
Construcciones, actividades econémicas, habilitaciones urbanas, regeneracion

urbana.

e Planificacion y desarrollo urbano
Planificacién urbana fisica territorial, estimar el potencial econdomico financiero de

la ciudad con la finalidad de planificar inversiones en servicios.

e Administracion
El conocimiento del territorio es fundamental y requisito basico para una

administracion efectiva y eficiente del mismo.

e Recaudacion
Aporta informacién para liquidar tributos y asegura un tratamiento equitativo y

transparente para todos los contribuyentes.

El Instituto Catastral de Lima

Es un organismo publico descentralizado de la Municipalidad Metropolitana de
Lima. Cuenta con una experiencia de 29 anos ejecutando las disciplinas que
conforman la geomatica para producir y manejar informacion espacial del

territorio, en los ambitos metropolitano y nacional.
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El Instituto Catastral de Lima tiene competencia para desarrollar proyectos
cartograficos, catastrales y de aplicaciones de los Sistemas de Informacién
Geografico — GIS (ver figura N° 2.1), ademas de conducir y administrar las

operaciones catastrales en el area metropolitana a nivel nacional e internacional.

CARTOGRAFIA L | INFORMACION
] [ ALFANUMERICA

GDB ESPACIAL

W

Plataforma de

Productos y Servicios

Figura N° 2.1 Generacioén de catastro urbano
2.3. CATASTRO FISCAL - AUTOVALUO

Proporciona informacion basica para la aplicacion justa y equitativa de los
impuestos municipales a través de la administracion tributaria, cuyos usos y

aplicaciones fueron descritos en el punto anterior.

Se define éste como el inventario de predios georreferenciados que, a través de
un sistema de gestibn de base de datos espaciales, constituye fuente de

informacion territorial para el desarrollo local; proceso permanente que permite
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entre otros, identificar nuevas edificaciones las cuales permiten generar mayores

recursos econdmicos por impuesto predial y mejorar la gestién corporativa.
2.4. VARIABLES PARA LA ESTIMACION DEL AUTOVALUO

Las variables se obtienen de la Ficha Catastral Urbana Individual (ver anexo A) la
cual contiene informacién de cada predio catastral urbano, ubicacién del predio,
identificacion del titular catastral, domicilio fiscal del titular en la provincia,
caracteristicas de la titularidad, descripcion del predio, construcciones, obras
complementarias y otras instalaciones.

De este se extraen las siguientes variables:

a. Area de la vivienda

Es el area de terreno producto de las medidas verificadas en campo. Se

encuentra en el casillero nimero 62 de la ficha catastral.
b. Area techada de la vivienda

El técnico catastral verificara la medida de la edificacién en campo, con lo cual
efectuara el calculo del area construida correspondiente y se consignara dicha

area en el casillero numero 87.
c. Servicio de luz

Se encuentra en el casillero 67. Esta variable indica si el predio cuenta con un
servicio propio. En el caso de que dicho servicio sea comun a varios predios
catastrales, se llenara en la ficha de Bienes Comunes (ver cuadro N° 2.1). En
ambos se consignara el codigo que corresponda (1 =siy 2 = no).

En caso que el servicio sea informal, se consignara el codigo 1=si y no se

consignara el numero de suministro.

Cuadro N° 2.1 Descripcién del codigo 67 de la ficha catastral

cODIGO DESCRIPCION
1 Sl
2 NO

Fuente: Sistema nacional integrado de informacién catastral predial
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d. Material estructural predominante

Se encuentra en el casillero 76 de la ficha catastral. Se anotara el codigo que
corresponda al material que predomina en las estructuras de la construccion (ver
cuadro N° 2.2).

Cuadro N° 2.2 Descripcion del cédigo 76 de la ficha catastral

cODIGO DESCRIPCION
1 Concreto
2 Ladrillo
3 _ Adobe
(quincha, madera, otros)

Fuente: Sistema nacional integrado de informacién catastral predial

Existen edificaciones de un piso construidos en su mayoria con muros de adobe,
en porcentaje igual a 69% y otras de albafileria en menor porcentaje (ver grafico
N° 2.1). Asi también predios cercados con muros de adobe y/o albanileria (ver
figura 2.2, 2.3y 2.4).

Grafico N° 2.1 Material predominante

B % MATERIAL PREDOMINANTE

69%
70% .

60% —

50% —

40% ——

30% —

20% —

10% —
? 1%

0% e T | SR S

Concreto Ladrillo Adobe( otros)

Fuente: Expediente técnico del catastro urbano del centro poblado Santa Cruz

Végueta — Huaura — Lima
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Figura N° 2.2 Construccion de material noble

Figura N° 2.3 Vivienda provisional de esteras
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Figura N° 2.4 Vivienda de adobe

e. Estado de Conservacion

Se encuentra en el casillero 77 de la ficha de catastro. Se anotara el cédigo que
corresponda a las condiciones en la que se encuentra la construccion (ver
cuadro N° 2.3), en cuanto a su mantenimiento y condiciones generales como las

estructuras, acabados e instalaciones.

Cuadro N° 2.3 Cadigo del casillero 77 de la ficha catastral

cODIGO DESCRIPCION
1 Muy bueno
2 Bueno
3 Regular
4 Malo

Fuente: Sistema nacional integrado de informacion catastral predial

01. Muy bueno: Para construcciones terminadas que reciben mantenimiento

permanente y no presentan deterioro alguno.
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02. Bueno: Para construcciones que reciben mantenimiento permanente y solo

presentan deterioro en los acabados por el uso normal.

03. Regular: Para construcciones que reciben mantenimiento esporadico, cuya
estructura no tiene deterioro o si lo tienen no la compromete y es subsanable, o

que los acabados e instalaciones tienen deterioros visibles debido al uso normal.

04. Malo: Para construcciones que no reciben mantenimiento y presentan
deterioros que comprometen la estructura sin peligro de desplome y que los

acabados e instalaciones tienen visibles desperfectos.

En lo concerniente al estado de conservacion se tiene un total del 38% en
estado de conservacion malo, 60% en estado de conservacion regular y solo un

3% en buen estado (ver grafico N° 2.2).

Grafico N° 2.2 Estado de conservacion

% ESTADO DE CONSERVACION

60%

60% I
50%
0% I 38%
30%
20%
| o/ - ——
10% 3%
0%
0% - : i

Muy Bueno Bueno Regular Malo

Fuente: Expediente técnico del catastro urbano del centro poblado Santa Cruz
Végueta — Huaura — Lima

f. Estado de construccién

Se encuentra en el casillero 78 de la ficha de catastro. El técnico catastral
anotara el numeral que corresponda a la situacién de avance o culminacién de la
construccién por niveles, anotara el cédigo que corresponda de acuerdo a la
Tabla (ver cuadro N° 2.4).
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Cuadro N° 2.4 Codigo del casillero 78 de la ficha catastral

CcODIGO DESCRIPCION
1 Terminado
2 En construccion
3 Inconclusa
4 En Ruinas

Fuente: Sistema nacional integrado de informacion catastral predial

En cuanto a este punto se tiene un porcentaje de 70% inconclusas y un 26% en

ruinas (ver grafico N° 2.3).

Grafico N° 2.3 Estado de construccion

ESTADO DE CONSTRUCCION
80% - - —
0 70%
70% === e l
60%
50%
40%
30% - 26%._
20% — ———
0, e S——— N, e i -
10% 1% 4%
0% - - : I - -
Terminado En Inconclusa En ruinas
construccion

Fuente: Expediente técnico del catastro urbano del centro poblado Santa Cruz

Végueta — Huaura — Lima
g- Numero de pisos

El nimero de pisos esta anotado en la hoja anexa a la ficha de catastro; es un

dato adicional que se toma en campo (ver cuadro N° 2.5).
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Cuadro N° 2.5 Cédigo de numero de pisos de la hoja adicional

cODIGO NUMERO DE PISOS
0 Sin construccién
1 Un piso
2 Dos pisos

h. Tipo de uso

El tipo de uso es opcional, no se indica en la hoja de catastro individual

pero se hace necesario escribirlo en la hoja adicional como un dato mas que

ayuda a tener una informacién acerca del predio (ver cuadro N° 2.6).

Cuadro N° 2.6 Cadigo del tipo de uso de la hoja adicional

cODIGO

Uso

1

Botica

Deposito

Empresa

Iglesia

Restaurante

Terreno cercado

Terreno vacio

Tienda

O|o(N([O|O||W|N

Uso comunal

Vivienda

JEEQY QEEN
- 1O

Wawa wasi

Las variables para la estimacién del autovaluo obtenidas de las hojas de catastro

se muestran en una hoja de Excel (ver cuadro N° 2.7).
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Cuadro N° 2.7 Datos de la ficha catastral

Numero de variable 1 2 3 q 5 6 7 8
c:(:sﬁ; A (B 62 87 67 76 7 78 | Adicional | Adicional
. Are'a-Lote Area' Material Estado de Estado de e
N MZ Lote | Verificado |Construida| Luz estruc.tural Conservacion | Construccién Uso i,
(m2) (m2) predominante
1 006 001 199.10 32.90 2 3 4 3 10 1
2 006 006 192.04 34.31 2 3 3 3 10 1
3 006 016 201.40 71.68 1 3 3 3 10 i
4 007 001 200.00 77.30 1 2 3 3 10 i
5 007 003 200.00 16.00 1 3 3 3 8 i1
6 007 011 210.00 40.00 2 2 4 4 10 1
7 007 017 200.00 70.00 2 2 3 3 10 1
8 008 013 202.00 54.00 1 2 3 3 10 1
9 008 014 207.36 50.04 1 3 4 4 10 1
10 009 001 178.64 70.40 2 3 4 4 10 1
11 016 013 200.40 0.00 2 0 0 0 7 1
12 016 014 200.00 27.40 1 2 3 3 10 1
13 017 003 200.00 58.00 1 2 3 3 10 1
14 027 010 210.00 60.00 2 2 4 3 10 i
15 027 012 197.83 20.00 2 3 4 4 10 il
16 027 013 205.00 60.00 2 3 4 4 10 1
17 029 006 200.00 55.70 2 3 3 3 10 i
18 029 008 200.60 35.10 2 3 3 3 10 1
19 091 002 368.50 0.00 2 3 3 3 10 1
20 091 003 346.93 95.20 2 2 2 2 10 1
21 091 006 378.73 207.20 2 3 3 3 5 1
22 091 014 363.00 150.00 2 2 2 1 4 2
23 092 008 231.66 48.20 1 3 3 3 10 1
24 092 010 216.30 84.78 1 3 3 3 8 1
25 092 i 012 225.00 75.61 1 3 4 4 10 1
26 093 004 376.57 50.66 1 2 2 3 3 1
27 093 006 385.50 61.11 1 2 3 3 2 1
28 093 010 379.50 60.72 1 3 3 3 10 1
29 094 001 236.69 251.96 1 2 2, 3 10 2
30 094 006 225.24 47.68 1 3 3 3 10 1
31 095 007 374.25 252.71 1 2 3 2 10 1
32 095 010 375.10 109.07 1 3 3 3 10 1
33 096 004 225.00 0.00 2 0 0 0 7 1
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Los costos reales de autovaluo que pagan los pobladores del centro poblado
Santa Cruz a la municipalidad se indican en el cuadro siguiente (ver cuadro N°
2.8).

Cuadro N° 2.8 Precio real del autovaltio de 33 lotes

N° Manzana Lote Precio autovaltio
1 6 1 21.00
2 6 6 21.00
3 6 16 21.60
4 7 1 21.00
5 7 2130
6 7 11 21.60
7 7 17 52.60
8 8 13 21.00
9 8 14 21.60
10 9 1 21.60
11 16 13 21.60
12 16 14 21.60
13 17 3 21.30
14 27 10 21.00
15 27 12 21.60
16 27 13 21.60
17 29 6 21.60
18 29 8 21.60
19 91 (1) 2 21.60
20 91(1) 3 26.60
21 91 (1) 6 33.90
22 91 (1) 14 21.60
23 92 (0) 8 21.00
24 92 (0) 10 21.00
25 92(0) 12 21.30
26 93(J) 4 21.60
27 93(J) 6 21.60
28 93 (J) 10 26.30
29 94 (N) 1 70.50
30 94 (N) 6 21.60
31 95(K) 7 21.60
32 95 (K) 10 21.30
33 96 (M) 4 10.60
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CAPITULO IlIl.- SISTEMA DE INFORMACION GEOGRAFICA

3.1. DEFINICION

El Sistema de Informaciéon Geografica (SIG) es una integraciéon organizada de
hardware, software y datos geograficos disefiada para capturar, almacenar,
manipular, analizar y desplegar en todas sus formas la informacion
geograficamente referenciada con el fin de resolver problemas complejos de
planificacién y gestion geografica. El SIG es una herramienta que permite crear
consultas interactivas, analizar la informacién territorial, editar datos, realizar

mapas tematicos y presentar los resultados de todas estas operaciones.

El Sistema de Informaciéon Geografica constituye una herramienta que permite
gestionar y analizar la informacién espacial como la de catastro urbano,
compuesta por diversos aspectos tematicos, que en conjunto constituyen
instrumentos para realizar estudios de ocupacién y utilizacién del suelo,
densidad poblacional, densidad por manzana, tipos de implantacion, tipos de
construccién y zonificacion de la ciudad por servicios basicos. Adicionalmente se
le podra incorporar informacién con la finalidad de realizar estudios de un plan
de ordenamiento territorial, manejo de recursos naturales y estudios

ambientales.

3.2. MAPA TEMATICO DE LAS VARIABLES DEL AUTOVALUO

Los mapas tematicos son mapas basados en mapas topograficos que presentan
cualquier fenédmeno geografico de la superficie terrestre; hacen referencia a la
representacion de ciertas caracteristicas de distribucion, relacion, densidad de
objetos reales como lotes, manzanas, localidades, distritos como también suelos,
geologia y de conceptos abstractos como son indicadores de violencia, de
desarrollo econémico de calidad de vida. Para representar variables numéricas
utilizan todo tipo de recursos visuales, como superficies de distintos colores (ver
anexo H).
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EJEMPLO DE ELABORACION DE MAPAS TEMATICOS
Mapa tematico de material estructural predominante

Se elabora con la informacion del material estructural predominante obtenida en
campo y registrada en la ficha individual de cada lote. La informacion es
transferida a una hoja de calculo de Excel y ordenada en columnas, sigue el
orden y numeracién de la ficha individual. Cabe resaltar que los registros no
abarcan la totalidad de la ficha, sino sé6lo la informacion relevante para el
expediente.

El mapa tematico de material estructural predominante contiene tres elementos:
concreto, ladrillo y adobe. En adobe se incluye material de quincha, madera y
otros, segun el instructivo de llenado de fichas catastrales aprobado por el CNC
(ver fig. N°3.1y N°3.2).

CONSTRUCCIONES

.'iJN- PISO 76] FEckae (7] (7| |7 CATEGORIAS AREA ConBTRUDA (M2)f 88]
8OTANO | CONSTRUCCION | wmep | ecs | rcc | ESTRUCTURA ACABADOS 85| | g 7] UeA
EZZANINE| v | o T8 [ o ] 80[1coms | gy [ roos [82 [ v x |63 [ meves [B4] ancon [arermsa| Srasmaca [vene cans

\\

JEr UATRRI BE TRUC P i/ irinl 8 BOR: OV /i L2 S0ned VAN DG E37A00 02 LA CONITRUCLID | UCA: LKCACION G2 DG RUSGICN ASTR (0 A SRty l % O B.&n
T T =3 T IEUH SN K2 190 IR TERTVN. WD A 189 cown
ALk ERAUREY B Y XN K0 02 LA SHLIN L LWIENID 03 XM UEDAL
W ALCAYQU AR, W2 3y [ R T ® A VA BUC OF 9 80N 2O

L0 06 KN 35 7 [H LO/E ORFAMNIT Fisco

TewnO | CONBTRG,

MEP. Material estructural predominante
01 Concreto
02 - Ladrillo
"03 Adobe (quincha, madera, otros)

Figura N° 3.1 Informacion catastral - material predominante
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Leyenda

Material predominante
Terreno Vacio
Concreto
Ladrillo

Adobe (otros) i [ |

Figura N° 3.2 Mapa tematico - material predominante

3.3. REGRESION LINEAL

Las regresiones lineales se utilizan para modelar la respuesta de una funcion de
una o varias variables. Existen varios tipos de regresiones; en esta parte
haremos una breve descripcidn de las mas representativas como la regresion

lineal simple y regresion lineal multiple.

3.3.1. Regresion lineal simple

Debido a su simplicidad de desarrollo, la forma funcional mas simple que se
utiliza en la practica es la relacion lineal cuando solo existe una variable

independiente. Esto se reduce a una linea recta:

Disponemos de un conjunto de valores de entrada contenidos en “x” y un

W

conjunto de valores de salida en “y”. Los coeficientes b, y b, son parametros que
definen la posicion e inclinacion de la recta. El parametro b, (la ordenada en el
origen), nos indica el valor de y cuando x vale 0. El parametro b, (la pendiente),

e

nos indica cuanto aumenta “y” por cada aumento de “x”.

PREDICCION DEL COSTO DE AUTOVALUO DE VIVIENDAS MEDIANTE REDES NEURONALES CON APLICACION AL
CENTRO POBLADO SANTA CRUZ — VEGUETA - HUAURA
BACHILLER ROBIN VIDAL ENRIQUEZ CANAZACA



UNIVERSIDAD NACIONAL DE INGENIERIA
FACULTAD DE INGENIERIA CIVIL CAPITULO IIl.- SISTEMA DE INFORMACION GEOGRAFICA

En el analisis de regresion, estas estimaciones se obtienen por medio del
método de minimos cuadrados. Se conoce como recta de regresién lineal, al
procedimiento de encontrar la ecuacion de la recta que mejor se ajusta a un
conjunto de puntos. A continuacion presentamos un ejemplo de diagrama de
dispersiéon (Figura N°3.3) en el que se muestra como a partir de los datos de “x”

[

e “y” se obtiene la recta de regresion.

RECTA DE REGRESION LINEAL

y

50

= %

40

35

30

25

20 y

15 T |

10 4

5 I f/_

0 2 i X
0 5 10 15 20 25

Figura N° 3.3 Ejemplo de regresion lineal simple

En este grafico se aprecia que no existe una relacion matematicamente exacta
entre las variables, ya que todos los puntos de ambas variables no varian de una

manera relacionada.

Como se puede observar, la mayoria de los puntos no caen directamente sobre
la recta, sino que estan dispersos en torno a ella, esta dispersién representa la

variacion en “Y” que no puede atribuirse a la variacién en “X”.

3.3.2. Regresion lineal multiple

En la mayor parte de estudios intervienen una serie de datos agrupados en un
conjunto de variables. En algunos casos el analisis de dicha informacion se lleva
a cabo centrando la atencion en pequefos subconjuntos de las variables
recogidas utilizando para ello analisis sencillos que involucran unicamente

técnicas de dos variables (regresiones lineales simples). Sin embargo, un
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analisis apropiado debe tener en consideracion toda la informacion de interés

para el estudio y requiere de técnicas multivariantes mas complejas.

En particular el modelo de regresion lineal simple es un método sencillo para
analizar la relacion lineal para una variable. En la mayoria de los casos se
pretende predecir una respuesta en funcion de un conjunto mas amplio de
variables, siendo necesario considerar un modelo de regresion lineal multiple
como una extensién de la recta de regresién, que permite la inclusion de un
numero mayor de variables. La forma generalizada de notacion para este tipo de
regresion es:

i=1,........,n

Donde xk es el conjunto de datos de la entrada k, yi es el conjunto de datos de
salida i. El modelo de regresién lineal multiple con k variables responde a la

ecuacion:

i=1.....,n

Donde E; corresponde al error producido en la salida i.

Los coeficientes (; se estiman siguiendo el criterio de minimos cuadrados. Al
igual que ocurria en el caso bidimensional, se puede visualizar la relacién entre
tres variables en un grafico de dispersion, de modo que la técnica de regresion
lineal multiple proporciona el plano que mejor ajusta a la nube de puntos

resultante:

minZ(}’i — Bo — B1xy — Baxz — - — BrXy)
i=1

3.3.3. Ajuste de curvas

Dado un conjunto de n puntos {(xy, yx)}r=;, cuyas abscisas son todas distintas,
es conocido que la recta de regresion o recta 6ptima (en el sentido de los
minimos cuadrados) es larecta y =a * x + b, donde el vector de los coeficientes

z = [a, b] es la unica solucion de las ecuaciones normales de Gauss:

AtAz = Alc
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1 N

X2 1 }{2
. : (Z) =1

Xn 1 Yn

Esta recta, que puede que no pase por ninguno de los puntos anteriores, es la

recta que hace minimo el error cuadratico:

n
E? = Z(axk + b= y)?
k=1

Para la demostracion de la formula de regresion multilineal ver anexo B.
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CAPITULO IV.- FUNDAMENTO TEORICO DE REDES NEURONALES

4.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial es una rama de las ciencias de la computacién que
estudia los fundamentos tedricos y practicos del disefio de sistemas de
computacién inteligentes, que exhiben caracteristicas inteligentes del ser
humano como resoluciéon de problemas, comprension de lenguajes, aprendizaje

y razonamiento.

Segun otra definicion mas completa, la Inteligencia Artificial es el campo de
estudio que se enfoca en la explicacion y emulacién de la conducta inteligente
en funcidon de procesos computacionales basados en la experiencia y el

conocimiento continuo del ambiente.

4.2. CAMPOS DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Los principales son: Teoria de Juegos, Vision Artificial, Robotica, Comprensiéon
del Lenguaje, Traduccién Automatica, Programacion Automatica, Sistemas

Expertos, Redes Neuronales y Algoritmos Genéticos.

En Ingenieria Civil se puede ver las aplicaciones de las redes neuronales para
estabilidad de taludes, prediccién en flujos de rios y evaluacion de condicion de

pavimentos [4], [7] y [8]-
Las Redes Neuronales son de dos tipos: artificiales y biologicas.

Las Redes Neuronales Biologicas se componen de neuronas biologicas reales
que estan conectadas o relacionadas funcionalmente en un sistema nervioso.

Tiene aplicaciones en el campo de la neurociencia.

Las Redes Neuronales Artificiales se encuentran en la base de diversas
aplicaciones de la inteligencia artificial, por eso dentro de la inteligencia artificial
esta en la categoria de técnicas basicas. Sin embargo el usuario final no
necesita conocerla sino los profesionales que se dedican a su aplicacién y a la
generacion de aplicaciones comerciales. Para el desarrollo del presente trabajo
se ha empleado la herramienta de redes neuronales del Matlab llamada Function
Fitting Neural Network.
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4.3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales son sistemas de computacion que permiten la
resolucion de problemas que no pueden ser descritos faciimente mediante un
proceso de algoritmo tradicional. Con las redes se expresa la solucidon de un
problema, no como una secuencia de pasos, sino como la evolucién de un
sistema inspirado en el funcionamiento del cerebro y dotado de cierta
“inteligencia”. Tal sistema no es sino la combinacién de una gran cantidad de
elementos simples de proceso (neuronas o nodo) interconectados, que operando

de forma masivamente paralela, consiguen resolver el problema.
Una definicion es:

Una red neuronal artificial es un procesador distribuido en paralelo de forma
masiva que tiene una tendencia natural para almacenar conocimiento de forma

experimental y lo hace disponible para su uso.

Las redes neuronales artificiales son conocidas también como modelos
conexionistas. Las conexiones sirven para transmitir las salidas de unos nodos a
las entradas de otros. El funcionamiento de un nodo es similar al de las neuronas
biologicas presentes en el cerebro. Suele aceptarse que la informacion
memorizada en el cerebro esta relacionada con los valores sinapticos de las
conexiones entre las neuronas. De igual forma, se dice que las redes neuronales
tienen la capacidad de "aprender" mediante el ajuste de las conexiones entre
nodos. Estas conexiones tienen un valor numérico asociado denominado peso,
que puede ser positivo (conexiones de excitacion) o negativo (conexiones de

inhibicién).

Se utilizan en tareas de clasificacién. La red se propaga a través de ejemplos y
la informacion se almacena en pesos (numeros) asociados a los enlaces entre

neuronas.

4.3.1. Estructura de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales artificiales estan formadas por un conjunto de unidades de
procesamiento interconectadas llamadas neuronas.
El modelo de neurona artificial mas conocido es de McCulloch-Pitts (ver figura N°

4.1).
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Pesos
Entradas

Procesamiento

L J
!

J-ésima Neurona

Win

Figura N° 4.1 Estructura de una red neuronal artificial

Cada neurona recibe como entrada un conjunto de sefiales discretas o
continuas, representadas por las variables x;, Xz, ..., X, las cuales estan
asociadas a los pesos sinapticos, que son representados por las variables wj, y
son ellos en los que se guarda la mayor parte del conocimiento que la red
neuronal tiene sobre la tarea en cuestidon; ademas determinan el nivel de

influencia de la neurona j para la neurona i.
Existen dos etapas de procesamiento para cada neurona: “suma y activacion”.

e En la primera etapa, las senales de entrada x; y los pesos w; son combinadas

mediante la siguiente sumatoria.
N
Yi= Z WijXi
j=1

Donde y; representa el estado interno de la i-ésima neurona.

e En la segunda etapa, la salida de la neurona es generada a través de la
aplicacion de una funcién de activacion.

xi = f)

Donde la salida de la neurona es representada por x; y f corresponde a la

funcion de activacién aplicada al estado interno de la neurona (ver figura N° 4.2).
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f®) A fr®)
fy(®) = sign(y()) T o
1 1-— e_hY(t)
fr®) = <m>
fy@®) = sign(y(®)) y(®) y(®)

_/

Figura N° 4.2 Funciones de activacion: funciones de grado y tangente

hiperbélica

Existen varios tipos de funcidén de activacion. La figura 4.2 muestra dos funciones
de activacion mas usadas: La funcion de grado y la tangente hiperbolica. Como
se vio en la primera figura 4.1, la salida de una neurona puede ser la entrada de
otra. Generalmente, una red neuronal se forma por muchas neuronas de algunos

acoplados.

Un modelo utilizado en una gran variedad de aplicaciones, es la red multicapa

con conexiones unidireccionales hacia delante (ver figura N° 4.3).

>
—»
Matriz de
caracteristicas
—»

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura N° 4.3 Estructura de una red neuronal
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4.3.2. Algoritmo de aprendizaje

Los algoritmos en Aprendizaje Automatico pueden ser clasificados en dos
categorias: supervisados y no supervisados. Se usa el algoritmo en aprendizaje
supervisado para construir "modelos" que generalmente predicen ciertos valores
deseados. Para ello, los algoritmos supervisados requieren que se especifiquen
los valores de entrada/salida (input/output o input/target) con un conjunto en
pares de vectores con entradas reales de la forma, conocido como conjunto de
entrenamiento o conjunto de ejemplos. Para nuestro caso usamos algoritmo
supervisado y el input son las variables sencillas de obtener y el target son los

precios de autovaluo reales obtenidos del municipio.

Los algoritmos de aprendizaje generalmente calculan los parametros de una
funcidn (pesos) que permiten aproximar los valores de salida en el conjunto de

entrenamiento.

4.4. REDES NEURONALES EN EL MATLAB

La forma mas facil de crear una red neuronal en MATLAB es usar una de las
funciones de creacion de redes del ToolBox de redes neuronales, como las
funciones fitnet, feedforwardnet, train (Para ver una lista completa de las
funciones ver “new networks functions” en el buscador del menu ayuda de
MATLAB).

El flujo de trabajo para el proceso general de disefio de la red neuronal tiene seis

pasos:

. Colectar la data.

. Crear lared.

. Configurar la red.

. Inicializar los pesos (weights) y las constantes (biases).
. Entrenar la red.

. Validar la red (analisis post-entrenamiento).

N OO oA WO N -

. Usar la red.
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CAPITULO V.- APLICACION DE REDES NEURONALES

5.1. DESCRIPCION DE LA RED

La matriz de entrada es la traspuesta de los datos obtenida de las fichas do

catastro que estan en Excel y explicadas en un cuadio (ver cuadio 2.7). La

matriz antes mencionada esta formada por 8 lilas las varnables
conocidas de cada predio y 33 columnas qu ' cantidad de lotes (ver cuadro
N"5.1).

Cuadro N 5.1 Matnz de entrada

Columna 1| Columna 2 | Columna 3 [ Columna 4 | Columna b C(-)l_un_mn 6 | columna 7 | columna s

Fila 1 199.1]  192.03 04 a0 200 nol 202
Fla2z | 320 34 nes| 3 m n h
Fila3 2 | R | 1 I 2 ) [
Filad | i Ei I 2 ) 2
Filla5 4 e e | k| A | {
Fila 6 ______'l ___l__ . | ! i _‘l 1 § |
Flla7 | 10 10 ol s 10 10 10
Fllag | | | o I I ! 1
Columna 9 | Columna 10| Columna 11| Columnia 12| Columna 13| Columni 14| columna 15] Columna 16| Cotummna 17
207.30 178.64 200.4 2000 200 210 197,82 204 200
S0.00 04 0 204 o () 20 i) "W/

| A 2 af I 2 ) 2 ,

! . e A ] ! !

B 1 1 0 k) $ 1 1 1 |
= af A of s )| ] n n !
10) 10 N/ L 1 10 10) 10 10

I 1 [ I g3 [ [ 1

Columna 18| Columna 19| Columni 20| Columna 21| Columni 22| Columna 23| Columna 24| Columna 2%

200.6 3085 36.02025] 3wl 363 2o 20,4 20

351 of esal a0n2 0| an Ha 1 75,01

2 7 . . ! ! |

3 S ) 3 ; |

3| | 2 3 2 3 ) a

[ I ) | R ; * Z
a0l wf 0] 5 a 10 t 10

1 1 1 ! ! ! !

Columna 26 | Columna 27| Columna 28| Columna 29| Columna 30] Columna 31 Culur_n.n;ﬂ? Columni 33

376,57 35,5 3950 2ol om0 wia|  amouw 2%
50,66 ol eo2|  as196f  arew|  ssaam|  wmon 0
I 1 I I | )
. D . 3 2 y 0

- )| 3 3 3 3 ; 0
3| 3 i 3| 3 2 ; 0

= i [ 10 10 0 10 /
— ] 1 | | | ! |
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Se define el vector precios reales explicado en el cuadro N° 2.8; estos son los
resultados a los cuales se desea llegar, ademas son empleados para entrenar la

red neuronal (ver cuadro N° 5.2).

Cuadro N° 5.2 Vector precios reales

Columna 1
Fila1 21.00
Fila 2 21.00
Fila 3 21.60
Fila 4 21.00
Fila 5 21.30
Fila 6 21.60
Fila7 52.60
Fila 8 21.00
Fila9 21.60
Fila 10 21.60
Fila 11 21.60
Fila 12 21.60
Fila 13 21.30
Fila 14 21.00
Fila 15 21.60
Fila 16 21.60
Fila 17 21.60
Fila 18 21.60
Fila 19 21.60
Fila 20 26.60
Fila 21 33.90
Fila 22 21.60
Fila 23 21.00
Fila 24 21.00
Fila 25 21.30
Fila 26 21.60
Fila 27 21.60
Fila 28 26.30
Fila 29 70.50
Fila 30 21.60
Fila 31 21.60
Fila 32 21.30
Fila 33 10.60
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5.2. PREDICCION DEL AUTOVALUO DE UNA VIVIENDA

PRIMER CASO:

Calculo del autovaluo por regresion multilineal por el metodo de minimos
cuadrados. Se resuelve la siguiente ecuacion con el Matlab para hallar los
valores del vector ¢ (Ver figura N° 5.1).

Ac=t

Donde A es la matriz de entrada, t es el vector precios reales y ¢ es el vector que

se va a calcular usando la herramienta del Matlab.

T
File Edit Debug Parallel Desktop Window Help

Y % @ v o Fcd ) @  CurentFolder: C:\Users\Robin\Desktop\07.12.2012_Informe de suficiencia\l_matlab_autov.
Shortcuts .81 How to Add 2| What's New

Stack: Base E@ Select data tc

Value

A <33x8 double>
c [-0.0177;0.0908;3.408...

3 <33 double>
3.4086
-2.0040
-10.6071
12.2663
0.6547

11.4541

S>>

Figura N° 5.1 Calculo de ¢ usando el programa de Matlab

Los valores de c; son:

(T —-0.0177
c, = 0.0908
c;= 3.4086
c, = —2.0040
cs = —10.6071
ce= 122663
;= 0.6547
cg= 11.4541
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Los valores del autovaluo calculados por regresién multilineal son comparados
con los precios de autovaluo real; se calcula ademas el porcentaje de error entre

estos dos valores (ver cuadro N° 5.3).

Cuadro N° 5.3 Precio del autovaluo calculado por regresién multilineal

Precio Autovaluo Precio calcul.a'do =2 o
real Regr.e.swn %o Error
Multilineal
21.00 12.64 40%
21.00 23.50 12%
21.60 23.32 8%
21.00 25.86 23%
21.30 16.98 20%
21.60 27.36 27%
52.60 28.60 46%
21.00 23.71 13%
21.60 22.91 6%
21.60 28.67 33%
21.60 19.31 11%
21.60 21.33 1%
21.30 24.11 13%
21.00 16.91 19%
21.60 23.76 10%
21.60 27.26 26%
21.60 25.30 17%
21.60 23.42 8%
21.60 17.26 20%
26.60 26.63 0%
33.90 32.62 4%
21.60 26.58 23%
21.60 20.65 4%
21.60 22.93 6%
26.30 24.92 5%
21.60 26.34 22%
21.30 15.87 26%
10.60 19.17 81%
70.50 63.12 10%
21.60 20.72 4%
21.00 26.43 26%
21.00 23.64 13%
21.30 18.87 11%
Promedio de error 18%
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Del cuadro anterior se grafica las dos primeras columnas (ver grafico N° 5.1)
para observar la diferencia que existe entre ambas curvas; ademas se grafica los
errores que se tiene (ver grafico N° 5.2). El error relativo es calculado como el
valor absoluto de la diferencia del valor real menos el valor calculado, dividido

entre el valor absoluto real.

Grafico N° 5.1 Precio autovaluo real vs. Precio autovaluo calculado con

regresion multilineal

GRAFICO PRECIO AUTOVALUO REAL VS PRECIO CALCULADO CONREGRESION MULTILINEAL
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Grafico N° 5.2 Error obtenido con regresion multilineal
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SEGUNDO CASO:
Calculo del autovaluo usando redes neuronales por ajuste de curvas, empleando

el comando fitnet con 10 neuronas (ver cuadro 5.4).

Cuadro N° 5.4 Precio del autovaluo calculado con el comando fitnet(10)

Precio Autovaluo Precio autovaluo % E
real calculado fitnet (10) OREROF

21.00 18.75 11%

21.00 21.03 0%

21.60 20.03 7%

21.00 20.06 4%

21.30 20.99 1%

21.60 33.86 57%

52.60 52.87 1%

21.00 20.05 5%

21.60 21.48 1%

21.60 21.62 0%

21.60 21.70 0%

21.60 20.57 5%

21.30 20.41 4%

21.00 21.56 3%

21.60 20.77 4%

21.60 21.58 0%

21.60 21.66 0%

o 21.60 21.11 2%
21.60 21.57 0%

) 26.60 26.50 0%
33.90 33.77 0%

21.60 21.27 2%

21.60 19.61 9%

21.60 21.26 2%

26.30 21.27 19%

21.60 22.93 6%

21.30 21.37 0%

10.60 21.05 99%

70.50 70.32 0%

21.60 19.78 8%

21.00 20.52 2%

21.00 20.46 3%

21.30 11.01 48%

Promedio de error 9%
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Del cuadro anterior se grafica las dos primeras columnas (ver grafico N° 5.3)
para observar la diferencia que existe entre los dos valores, ademas se grafica el
error entre los precios (ver grafico N° 5.4). Se determina el error relativo de

manera similar al caso de regresiéon multilineal.

Grafico N° 5.3 Precio autovaluo real vs. Precio autovaluo calculado con redes

neuronales utlizando 10 neuronas.
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Grafico N° 5.4 Error obtenido con la red neuronal fitnet (10)
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TERCER CASO:

Calculo del autovalio empleando redes neuronales por ajuste de curvas; en este

caso se usa 20 neuronas.

Cuadro N° 5.5 Precio del autovaluo calculado con el comando fitnet (20)

Precio autovaluo Matriz calculado
real fitnet (20) G Ee
21.00 21.00 0%
21.00 25.23 20%
21.60 24.81 15%
21.00 21.94 4%
21.30 21.30 0%
21.60 21.60 0%
52.60 52.60 0%
21.00 21.00 0%
21.60 23.54 9%
21.60 21.60 0%
21.60 21.60 0%
21.60 19.79 8%
21.30 21.30 0%
21.00 31.02 48%
21.60 21.60 0%
21.60 21.60 0%
21.60 21.60 0%
21.60 23.43 8%
21.60 21.60 0%
26.60 26.60 0%
33.90 33.90 0%
21.60 21.60 0%
21.60 21.00 3%
21.60 17.86 17%
26.30 21.30 19%
21.60 19.53 10%
21.30 21.60 1%
10.60 26.30 148%
70.50 70.50 0%
21.60 21.60 0%
21.00 27.96 33%
21.00 21.30 1%
21.30 10.60 50%
Promedio de error 12%
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Del cuadro anterior se grafica las dos primeras columnas (ver grafico N° 5.5)
para observar la diferencia; ademas se grafica los errores relativos encontrados
(ver grafico N° 5.6).

Grafico N° 5.5 Precio autovaluo real vs. Precio autovallio calculado con redes

neuronales utlizando 20 neuronas

| GRAFICO PRECIO AUTOVALUO REAL vs PRECIO RED NEURONAL fitnet(20)
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Grafico N° 5.6 Error obtenido con la red neuronal fitnet (20)
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CUARTO CASO:
Calculo del autovaluo usando redes neuronales para ajuste de curvas; en este

cuarto caso se usa 30 neuronas.

Cuadro N° 5.6 Precio del autovaluo calculado con el comando fitnet (30)

Precio Autovaluo Matriz calculado % Error
real fitnet (30)
21.00 21.00 0%
21.00 21.00 0%
21.60 21.60 0%
21.00 21.00 0%
21.30 21.30 0%
21.60 21.60 0%
52.60 52.60 0%
21.00 21.16 1%
21.60 33.04 53%
21.60 21.60 0%
21.60 13.19 39%
21.60 21.60 0%
21.30 21.26 0%
21.00 21.00 0%
21.60 21.60 0%
21.60 21.60 0%
21.60 22.91 6%
21.60 21.60 0%
21.60 21.60 0%
26.60 34.12 28%
33.90 33.90 0%
21.60 21.60 0%
21.60 21.58 0%
21.60 21.00 3%
26.30 28.05 7%
21.60 21.60 0%
21.30 21.60 1%
10.60 26.30 148%
70.50 61.94 12%
21.60 21.60 0%
21.00 21.60 3%
21.00 31.16 48%
21.30 10.60 50%
Promedio de error 12%
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rafica las dos primeras columnas (ver grafico N°

a; ademas se grafica los errores (ver grafico N° 5.8).

° 5.7 Precio autovaluo real vs. Precio autovallo calculado con redes

neuronales utlizando 30 neuronas
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Grafico N° 5.8 Error obtenido con la red neuronal fitnet (30)
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5.3. PREDICCION DEL COSTO DEL AUTOVALUO

La prediccion que mejor se adapta a los verdaderos costos de autovallo es la
calculada utilizando la red neuronal con la funcion fitnet con 10 neuronas, la cual
se encuentra en el segundo caso. Se describe a continuacion el procedimiento

para predecir el costo de 136 lotes del centro poblado Santa Cruz.

a. Se realiza el entrenamiento de la red neuronal con los lotes donde se conoce

el costo de autovaluo.

La matriz de entrada esta formada por los valores indicados en el cuadro N° 5.1
donde se tiene 8 filas que son las variables descritas en el capitulo 1l en el punto
2.4 (variables para la estimacion del autovaluo) y 33 columnas que son el

numero de lotes.

b. Los precios que paga cada dueno de un predio se indican en el vector de

precios reales cuyos valores estan en el cuadro N° 5.2.

c. Con ayuda de la ventana del Worspace del Matlab se guarda la matriz de
entrada; en este caso los datos estan almacenados en la variable “x” y el vector
de precios reales en la variable “t". Ambas variables se encuentran en el archivo

“predecir_precio_autovaluo.mat” (ver figura N° 5.2).

Name Value Min Max
EE t <1x33 double> 10.6000 70.5000
¥ <8x33 double> 0 385.5000

Figura N° 5.2 Ventana Workspace del Matlab
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d. La codificacion del programa para ajuste de curva se llama “ROBIN_fitnet_10"

(ver Anexo C).
Para la descripcidén de los comandos del programa en Matlab ver anexo D.

e. En el Matlab se escribe el nombre “ROBIN_fitnet_10" y se ejecuta el programa
para calcular los pesos 6ptimos de la red neuronal que permite predecir el costo

de autovaluo (ver figura N° 5.3).

i MATLAB R2011b

File Edit Debug Parallel Desktop Window Help

Shortcutz .l .el

<) &l Ej) ﬂ € Current Folder: C:\Users\Robin\Desktop\INF. SUF. ROBIN ENRIQUEZ\3.MATLAB_FITNET_10
e e y
fx >> ROBIN_fitnet 10 Base [JP Select data to plot -
Value Min Max
<1x33 double> 10.6000 70.5000
<8x33 double> 0 385.5000

Figura N° 5.3 Ventana del Matlab

f. El programa se entrena varias veces (ver figura N° 5.4) hasta que el promedio
de error de los 33 lotes sea minimo. El error relativo se calcula de manera similar

a la indicada en parrafos anteriores.

— - —
" #1 Neural Network Training (nntraintool) |

Neural Network

10 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 7 iterations 1000 1
SET I —————
Time:
Performance: 2.24e+03 0.00
Gradient: 6.73e+03 1.00e-05
Mu: 0.00100 1.00e+10
Validation Checks: | ; B TS e 6

Figura N° 5.4 Entrenamiento de la red neuronal
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g. Una vez obtenido el error minimo lo que nos interesa del programa es la red
neuronal entrenada que se guarda en un icono en forma de cubo que se conoce

como net (ver figura N° 5.5).

|

b e T

-] m & 33 B | stack: Base @Select data to plot M

Name Value Min Max
e net <1x1 network>

ﬂ' precio_autovaluo <33x1 double> 12.2705 426944
:E t <1x33 double> 10.6000 70.5000

X <833 double> 0 385.5000
Hy <1x33 double> 122705 426944

Figura N° 5.5 Ventana Workspace con la red entrenada net

h. Para comprobar que efectivamente la red neuronal es correcta se realiza una
pequena comprobacion con los datos de entrada y la red entrenada net. Se
digita el comando que se llama “fitnet_10_33_lotes” y se ejecuta la red. En la
ventana del Workspace se observa el resultado de la estimacion del costo de los
33 lotes.

A continuacion se muestra una pequena codificacion en Matlab denominada
“fitnet_10_33_lotes”, la cual necesita los datos de entrada de los 33 lotes y la red
entrenada net, el resultado se guarda en una variable llamada “prediccion_red”.

En la figura N° 5.6 se tiene una vista del programa en Matlab y los archivos que
se generan al ejecutar el programa para verificar que la red entrenada esta

conforme.
Programa Prediccion del autovaluo en Matlab

%Llamar con el comando del programa denominado "fitnet_10_33_lotes"
clear,

clc;

load datos_33_lotes;

x = datos_33_lotes;
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y = net(x);

prediccion_red=y';

- e e EEEET
File Edt View Graphics Debug Parallel Desktop Window Help
Shortcuts .2 .8
-‘1‘! - 1
Command Window ~ I
fxo>> fitnet_10_33_lotes Stacke Hace [:DSde(ldaum plet -
Value Min Max
<8x33 double> 0 3855000

<1ud network>

<331 double> 11.0094 703240
<8x33 double> 0 3855000
<1233 double> 11.0094 703240

Command History
fitner_10_33lotes
clear
clc
bl 8 .m. )
fitaec_l36lotes
10/01/2013 10:50 a.m. 3
ROBIM fitnet 10

3 1:13 a.r. --%

fitner_10_33_lotes

FS;I;‘ Chck and drag to move Command History...

Figura N° 5.6 Vista del programa del Matlab

i. Se compara el precio de autovaluo entre fitnet (10) y la red net (ver cuadro N°
5.7). Se observa que los valores son idénticos, esta es una manera de
comprobar si la red es correcta. Ahora se puede usar la red entrenada net para

predecir el costo de n lotes que tengan las 8 variables completas.

j- De los datos que fueron obtenidos de las fichas catastrales filtramos los lotes
que tengan las 8 variables completas para predecir el costo de autovaluo que se

debe pagar a la municipalidad. Como resultado se tiene 136 lotes (ver anexo F).

k. Los costos estimados que deben pagar los duefos de los 136 lotes, se

muestran en el anexo G.
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Cuadro N° 5.7 Comparacion del precio de autovaluo entre fitnet (10) y la red net

. Precio autovaltio Precio autovalto
i Magaage Lote fitnet (10) calculado con "net"
1 6 1 18.75 18.75
2 6 6 21.03 21.03
3 6 16 20.03 20.03
4 7 1 20.06 20.06
5 7 3 20.99 20.99
6 7 11 33.86 33.86
7 7 17 52.87 52.87
8 8 13 20.05 20.05
9 8 14 21.48 21.48
10 9 1 21.62 21.62
11 16 13 21.70 21.70
12 16 14 20.57 20.57
13 17 3 20.41 20.41
14 27 10 21.56 21.56
15 27 12 20.77 20.77
16 27 13 21.58 21.58
17 29 6 21.66 21.66
18 29 8 21.11 21.11
19 91(!) 2 21.57 21.57
20 91 (1) 3 26.50 26.50
21 91 (1) 6 33.77 33.77
22 91 (1) 14 21.27 21.27
23 92 (0) 8 19.61 19.61
24 92 (0) 10 21.26 21.26
25 92 (0) 12 21.27 21.27
26 93 (J) 4 22.93 22.93
27 93(J) 6 21.37 21.37
28 93(J) 10 21.05 21.05
29 94 (N) 1 70.32 70.32
30 94 (N) 6 19.78 19.78
31 95 (K) 7 20.52 20.52
32 95 (K) 10 20.46 20.46
33 96 (M) 4 11.01 11.01
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CAPITULO VI.- CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. CONCLUSIONES

e Para predecir el costo del autovaluo de las viviendas de centros pobiados
como el de Santa Cruz, una red neuronal de 10 neuronas es la que mejor se
aproxima a los precios de autovaluo porque en el presente informe se compara

aquel que se obtenga menor error relativo.

e Al comparar los precios de autovaluo encontrados por regresion multilineal y
las redes de 10, 20 y 30 neuronas, se observa que los precios de autovallo
obtenidos con redes presentan mejor aproximacion a los precios de la ficha
catastral, una explicacion es que estas redes representan mejor la parte

estocastica de un problema que los ajustes de regresion.

¢ No por tener en una red mas neuronas esta se hace mas precisa. Si se usa
demasiadas neuronas artificiales el entrenamiento sera memorizado, si eso
ocurre, la generalizacién de datos que se desea obtener no se producira,

haciendo inutil la red neuronal para una nueva base de datos.

e Los datos de catastro almacenados en SIG permiten una rapida interpretacion
de la informacién obtenida de l|a ficha catastral y ayudan a visualizar rapidamente
los resultados.

6.2. RECOMENDACIONES

e Se recomienda comparar los errores relativos producidos por regresion
multilineal con los de redes neuronales para verificar la precision de la red como

se realiza en el presente informe.

e Se recomienda el empleo de la libreria de redes neuronales de Matlab por ser

relativamente de facil aplicacién y adaptacion a diversos problemas.

e Se recomienda que los datos que se obtienen en otros lugares en las fichas
de catastro se complemente con una fotografia del lote para obtener informacion

visual que se requiera mas adelante del predio.
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Anexo A: Fichas catastrales individuales escaneadas
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Figura N° A.1 Ficha individual escaneada cara frontal
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Figura N° A.4 Ficha individual escaneada cara frontal
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la formula de regresion multilineal

lineal, sea

) = b — A x, el error de aproximacioén con x y
r(y)=b—Ay=b—Ax+ Ax— Ay el error de aproximacion con y
Luego r(¥) = r(x) + A (x — y), multiplicando por su traspuesta:
M r =0t + G —yHA)  (r() +Ax - y)
lrIZ = lIr(OlIZ + 2(x + ) AT (x) + |A(x = p)II3
Considerar 2 casos, el primero:
Si Atr(x) = 0 entonces:
IrMIZ = llrGOIIZ + 114G — Y)IIZ = llr ()13
lrMIIZ = llr(ll3

Luego r(x) esun minimode Alr(x) =A%(b—Ax)=0

El segundo caso si:

Alr(x) # 0 entonces y = x + c z donde c es un escalar
SeaAlr(x) =z
r0))=b—-Ay=b—-A(x+cz)=b—-Ax—-cAz

r(¥) = r(x) — c A z, multiplicando por su traspuesta
rfMr) = (') —czt A (x) —cAz)

lrMIE = lr@ll5 —crt(x) Az —czt AT r(x) + c2 ||A z||3
=lrlZ +c* llAzll3 - 2cri(x) Az

lrIIZ = llrCONIZ + ¢ (14 2113 ¢ - 2l1z113)

Escoger ¢ > 0 tal que 2 |Izll3 > llAz|l5 ¢

Entonces |[r(x)II% > llr(»)II%, luego r(x) ya no es minimo.
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Anexo D: Descripcion de los comandos del programa en Matlab

load.- Es el comando que carga los datos de un archivo en el espacio de trabajo;

en el presente informe carga las matrices “x" y “t".

view.- Es un comando que permite ver los datos de las matrices de ingreso y ver

los resultados en la ventana de comandos.

net.- Es un comando que crea una red.

fit.- Es un comando de ajuste de curvas.

fitnet.- Es una funcion del Matlab que es una red neuronal apropiada para ajuste
de curvas, la cual nos ayudara a predecir el costo del autovaluo sin importar la

cantidad de datos.

train.- Es una funcidn que ensefia o entrena una red. En el presente informe
ayuda a entrenar una red de 33 datos reales obtenidos de la municipalidad y el

trabajo de catastro.
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Anexo F: Datos de 136 lotes con precios de autovaluo por predecir

ANEXOS

Cuadro N° F.1 Lotes que cuentan con las 8 variables para predecir el autovaluo

Area Area
M vehicasa Construlda bz P'e':::nei:li::‘“e ConEsset:::::ién ConEssttrT::t:ién i :: :'ij:s,
(m2) (m2)
1 | 006 [ 005 200.00 45.00 1 03 04 03 10 1
2 006 007 200.00 30.45 1 03 03 03 10 1
3 006 010 200.00 81.00 1 02 03 03 8 1
4 006 012 200.00 60.00 1 03 04 04 10 1
5 | 006 | 014 200.00 24.00 1 02 04 03 10 1
6 | 006 | 015 206.65 76.00 1 02 03 03 10 1
7 | 006 | 017 199.00 54.60 1 03 03 03 10 1
8 | 006 | 018 201.70 114.45 2 03 03 03 10 1
9 007 005 200.00 62.55 1 03 03 03 10 1
10 | 007 [ 007 200.00 56.00 1 03 04 04 10 1
11| 007 | 010 210.00 80.00 1 03 03 03 10 1
12 | 007 | 013 202.00 20.25 1 03 03 03 10 1
13 | 007 | 014 199.00 36.90 1 03 03 04 10 1
14 | 007 [ 016 200.00 40.05 1 03 03 03 10 1
15 | 007 019 181.60 72.19 1 02 03 03 8 1
16 | 007 020 194.00 33.90 1 02 03 03 10 0
17 | 008 001 182.16 55.20 1 02 03 03 10 1
18 | 008 003 203.00 50.75 1 03 04 04 10 1
19 | 008 004 200.00 46.50 1 03 03 03 10 1
20 | 008 | 006 198.00 61.42 2 03 03 03 10 1
21 | 008 | 007 206.60 40.68 1 03 04 03 10 1
22 | 008 | 008 200.00 68.06 2 03 04 03 10 1
23 | 008 | 009 234.90 21.00 1 03 04 04 10 1
24 | 008 | 012 207.90 87.39 1 02 03 03 8 1
25 | 008 017 195.44 116.15 1 03 02 03 10 1
26 | 008 | 018 186.23 42.90 1 03 03 03 10 1
27 | 008 019 205.45 76.87 1 02 03 03 10 1
28 | 009 | 003 200.00 34.96 1 03 03 03 10 1
29 | 009 004 193.21 89.67 1 02 03. 03 10 1
30 | 009 | 005 202.00 80.80 1 03 03 03 1 1
31 | 009 | 006 271.15 25.80 1 03 04 04 10 1
32 | 009 | 008 208.51 90.00 1 03 03 04 10 1
33 | 009 | 009 199.00 42.00 1 03 03 04 10 1
34 | 014 001 202.08 63.50 1 03 04 03 10 1
35 | 014 006 215.14 80.00 1 03 03 03 10 1
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015
015
016
016
016
016
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017
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017
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005
012
017
018
019
020
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007
008
009
010
011
015
019
001

006
007
010
011
012
013
014
016
017
018
019
020

230.00
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194.60
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57.46
98.70
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68.25
71.54
80.82
81.76
41.00
75.65
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111.00
64.00
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74.20
20.00
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92.40
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Area Area
MZ | Lote | Verificada Construida Luz Prer::i:::ne ConEsse'::’a‘:ién ConEsst::i:ién Uso :&rr!e ro
(m2) (m2) e Pisos
71 | 027 | 001 214.76 43.68 1 03 04 03 10 1
72 | 027 | 002 192.20 65.20 1 03 04 04 10 1
73 | 027 | o003 202.20 69.28 1 03 04 04 10 1
74 | 027 | 011 209.10 72.00 1 03 04 04 10 1
75 | 027 | 019 218.36 91.37 1 03 04 03 10 1
76 | 029 | 009 206.00 42.64 1 02 03 02 10 2
77 | 029 | 010 201.20 40.07 1 02 03 _ 03 10 1
78 | 030 | 001 200.00 92.00 1 02 04 03 10 1
79 | 030 [ 002 200.00 112.00 1 03 04 04 10 1
80 | 030 | 004 197.00 45.00 1 03 04 03 10 1
81 | 030 [ 005 377.98 50.45 1 03 03 03 10 1
82 | 030 | 006 194.09 44.88 1 03 04 04 10 1
83 [ 030 | o007 197.08 71.11 1 03 04 04 10 1
84 | 030 [ 008 195.00 16.85 1 03 04 04 10 1
85 [ 030 | 010 203.70 32.40 2 03 04 03 10 1
86 | 030 | o111 210.00 72.00 2 03 04 04 10 1
87 | 030 | 012 211.34 34.16 1 03 04 03 10 1
88 [ 090 | 007 241.68 59.00 1 03 03 03 10 il
89 | 090 | 008 234.84 61.10 1 03 03 03 10 1
90 | 090 | 009 232.97 88.20 1 03 03 03 10 1
91 | 090 | 010 223.38 23.20 1 03 04 03 10 1
92 | 091 001 377.20 84.70 1 03 03 03 11 1
93 | 091 | 004 384.32 119.00 1 03 03 03 10 1
94 | 091 005 377.72 267.00 1 02 02 02 10 1
95 [ 091 007 408.31 173.58 1 03 03 03 8 1
96 | 091 | 009 361.17 49.00 1 03 04 03 10 1
97 | 091 010 353.75 138.00 1 03 03 03 10 1
98 | 091 013 409.50 36.00 1 03 04 03 10 1
99 [ 092 | 001 247.59 122.83 1 03 03 03 10 1
100 092 | 002 227.28 5376 1 03 03 03 10 1
101 092 | 003 222.75 24.00 1 03 04 04 10 1
102 | 092 | 004 226.50 80.84 1 03 03 03 10 1
103| 092 | 005 229.16 58.70 1 03 03 03 10 1
104| 092 | 006 225.24 47.68 1 03 03 03 8 1
105] 092 | 007 226.50 31.40 1 03 04 03 10 1
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Area Area
MZ | Lote Verificada Construida Luz Pre':in::i::te Conis:::ién CO::::iiién Uso :u"fe ©
(m2) (m2) e Pisos
106 ( 092 | 009 235.31 98.40 1 03 03 03 10 1
107 093 | 001 378.48 118.56 1 03 03 03 10 1
108 | 093 | 002 365.81 124.08 1 03 03 03 10 1
109 | 093 | 003 381.96 87.74 1 03 03 03 10 1
110 093 | 012 474.25 36.40 1 03 03 03 10 1
111 093 | 013 382.12 52.56 2 03 04 04 10 1
112 093 | 014 391.95 122.20 1 03 03 03 10 1
113 | 094 | 002 228.00 38.40 1 03 03 03 10 1
114 | 094 | 003 228.75 35.28 1 03 03 03 10 1
115| 094 | 004 226.20 56.56 1 03 03 03 10 1
116 | 094 | 005 225.68 66.77 1 03 03 03 10 1
117 094 | 007 223.61 115.2 1 02 03 03 10 1
118 | 094 | 008 225.05 190.86 1 03 03 03 10 1
119 | 094 | 009 229.22 73.98 1 03 02 03 10 1
120 094 | 010 228.00 33.15 1 03 04 03 10 1
121 094 | 011 226.05 66.84 1 03 03 03 10 1
122 | 095 | 001 360.94 111.51 1 03 03 03 10 1
123 | 095 | 002 379.25 75.85 1 03 03 03 10 1
124 [ 095 | 004 390.73 90.09 1 03 03 03 10 1
125| 095 | 005 346.38 80.00 1 03 03 03 10 1
126 | 095 | 006 374.75 86.00 1 03 03 03 10 1
127] 095 | 009 374.00 119.68 2 03 04 03 10 1
128 | 095 | 011 374.60 80.00 2 03 04 04 10 1
129| 095 | 013 369.30 133.50 2 03 04 03 10 1
130 | 096 | 001 260.00 80.20 1 03 03 03 10 1
131 | 096 | 002 246.40 27.40 1 03 03 03 10 1
132 | 096 | 003 227.25 69.60 1 03 03 03 10 1
133 096 | 005 228.76 38.25 1 03 03 03 10 1
134 | 096 | 006 226.50 120.00 1 03 03 03 10 1
135[ 097 | 002 318.50 45.26 1 03 04 03 10 1
136 | 097 | 004 402.62 78.80 1 03 04 04 10 1
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Anexo G: Autovaluo de 136 lotes estimados por la red neuronal

Cuadro N° G.1 Prediccion del costo de autovaluo de los predios

M2 Lote Costc estimado
del autovaliio

1 006 005 20.11
2 006 007 20.38
3 006 010 46.56
4 006 012 21.51
5 006 014 14.46
6 006 015 18.45
7 006 017 20.26
8 006 018 23.30
9 007 005 20.17
10 007 007 21.51
11 007 010 19.66
12 007 013 20.38
13 007 014 22.63
14 007 016 20.34
15 007 019 52.29
16 007 020 27.80
17 008 001 24.06
18 008 003 21.50
19 008 004 20.30
20 008 006 21.81
21 008 007 20.09
22 008 008 19.39
23 008 009 21.41
24 008 012 44.32
25 008 017 23.10
26 008 018 20.52
27 008 019 18.72
28 009 003 20.36
29 009 004 21.59
30 009 005 70.47
31 009 006 21.16
32 009 008 22.82
33 009 009 22.68
34 014 001 19.95
35 014 006 19.49
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Mz Lote Costo estimado
del autovalic

36 014 008 19.77
37 014 009 18.93
38 014 010 12.28
39 014 012 19.64
40 015 003 20.25
41 015 005 19.51
42 015 012 13.29
43 015 017 18.03
44 015 018 18.53
45 015 019 20.95
46 015 020 12.95
47 016 002 20.35
48 016 005 21.06
49 016 006 21.42
50 016 007 21.47
51 016 008 19.24
52 016 009 20.01
98 016 010 19.92
54 016 011 20.33
55 016 015 20.00
56 016 019 20.68
57 017 001 21.23
58 017 004 20.12
59 017 006 20.07
60 017 007 21.51
61 017 010 20.50
62 017 011 21.57
63 017 012 19.09
64 017 013 20.98
65 017 014 21.49
66 017 016 21.50
67 017 017 21.52
68 017 018 19.91
69 017 019 17.00
70 017 020 21.50
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MZ Lote Costo estimado
del autovalto
71 027 001 20.00
72 027 002 21.54
73 027 003 21.48
74 027 011 21.42
75 027 019 19.14
76 029 009 13.30
77 029 010 20.35
78 030 001 10.18
79 030 002 21.34
80 030 004 20.12
81 030 005 20.59
82 030 006 2154
83 030 007 21.51
84 030 008 21.50
85 030 010 B 18.85
86 030 011 21.80
87 030 012 20.10
88 090 007 19.09
89 090 008 19.27
90 090 009 18.60
91 090 010 20.08
92 091 001 13.44
93 091 004 23.45
94 091 005 15.83
95 091 007 42.44
96 091 009 18.25
97 [ 091 010 14.91
98 091 013 28.59
99 092 001 16.20
100 092 002 138.12
101 092 003 21.45
102 092 004 19.07
103 092 005 19.49
104 092 006 20.87
105 092 007 19.99
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MZ Lote Costo estimado
del autovaluo
106 092 009 18.13
107 093 001 21.60
108 093 002 17.98
109 I 093 003 2213
110 093 012 43.59
111 093 013 21.83
112 [ 093 014 25.93
113 094 002 19.84
114 [ 094 003 19.87
115 [ 094 004 19.61
116 094 005 19.43
117 094 007 11.04
118 094 008 13.08
119 094 009 20.37
120 094 010 19.96
121 I 094 011 19.42
122 095 001 16.86
123 095 002 21.19
124 095 004 24.89
125 095 005 15.65
126 095 006 20.14
127 095 009 21.26
128 095 011 21.85
129 095 013 21.21
130 096 001 17.65
131 096 002 19.58
132 096 003 19.32
133 096 005 19.83
134 096 006 17.71
135 097 002 17.48
136 097 004 21.11
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