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. En qué consiste el aprendizaje estadistico?

Muestra:

Valores de la
variable de interés
(Output)

+
Caracteristicas
urbanas que, a
priori, tienen
relacion con la
variable de interés
(Inputs)
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Algoritmo: . s
: g o Poblacion:
Conjunto de reglas matematicas Solo
n n a identificar |
quielgzisz::aenfredli tutcsa > conocemos los
pUutsy ‘Inputs”’.

Outputs en la muestra.

Prediccion:
Sobre los Inputs conocidos en la poblacién se
aplican las reglas definidas por el algoritmo para
predecir el Output.
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Abordaje de la estadistica clasica.
Se impone una forma funcional al problema de estudio:

y=by+b X, +..+b X +x

Abordaje algoritmico, aprendizaje estadistico.

Se respeta la estructura de la informacion, la no-linealidad, las
propiedades emergentes propias de fendmenos caodticos.
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La [IA] cada vez mas a nuestro alrededor...

algunas aplicaciones:

Ejemplo clasico!
Digitalizando el mundo fisico.
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En la actualidad?
Foco en la interaccion con el ser humano.

Tomado de lizuka (et. al.): “Globally and Locally Consistent Image Completion”.
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La [IA] cada vez mas a nuestro alrededor...
acercandonos al estudio territorial:

En base a muestras, el algoritmo puede clasificar las areas
construidas en una ciudad
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. Como se aplica al estudio del valor del suelo?

Muestra:

Valores de
terrenos baldios
(Output)

+
Caracteristicas
urbanas que, a
priori, son
importantes para
la formacién del
valor del suelo
(Inputs)
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s Cual sera nuestro “output”?
No todas las muestras de mercado son iguales!

Recurrimos a la econometria espacial para homogeneizar
valores:

log(y) =bg+b, X+b,Wy+bsWu+h

Diferenciando la expresion con respecto a X:

b, @-gy/y)/ gX
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s Cuales seran nuestros “inputs”?

Catastrales de entorno:

# densidad construida en el
entorno.

# disponibilidad de baldios
en el entorno.

# tamano promedio del lote
en el entorno.

# Dinamica inmobiliaria en
el entorno.

Distancias:

# al centro.

# a vias principales.

# a vias secundarias.

# a zonas de bajo perfil
inmobiliario

# a zonas de alto perfil
inmobiliario.

# al rio.

# a vias de FFCC.

# a la ruta.

# a zonas de depreciacion.
# etc...

Satelitales de entorno:

# area construida

# area no construida

# dimensién fractal

# indices de fragmentacion
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Terminando de conformar nuestra base de datos...

. Como sabemos que tenemos datos de buena
calidad?

Estadistica clasica:
Eliminar outliers.

Histograma del valor del suelo en San Francisco, Cérdoba

iNO!

Frecuencia

|

El problema no sigue una
distribucion normal e

imponer esa condicion e ——
limita el analisis. (l) 2oloo 40[00 SOIOO soloo 1ocl)oo

10 20 30 40 50 60

0
L

Valor unitario de la tierra
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Terminando de conformar nuestra base de datos...
. Como sabemos que tenemos datos de buena

calidad?

Si eliminamos Outliers
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Pero... ;qué es un algoritmo?
Por ejemplo: Un arbol de regresion

Ri(j,8) = {X|X; < s} and Rz(j,s) = {X|X; > s}
min [rrgn Z (yi — 01)2 + min Z (yi — 02)2]

2, 8 . .
z;ER1(j,5) z;€R2(j,5)

¢1 = ave(y;|x; € R1(j,s)) and é = ave(y;|z; € Ra(7,5))

Esto es un arbol de regresion!

Su misibn es separar grupos de
terrenos baldios en grupos lo mas
homogéneos posibles y lo mas
heterogéneos con el resto.
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Visualmente es mas facil de comprender...
: [ oferta_entorno |

>=0.1 |

| <0.1
H densidad_entorno ‘_l densidad_entorno
<0.27 <0.81
»>=0.27 | >=0.81
| dist_via_principal | I_[ dist_via_secundaria | | dist_via_principal |
I T
>= 366 >=14 >= 87
< 366 <14 <87
dist_industria
>= 3478
< 3478
ll dist_escuela
< 479
>= 479

[1717 [ 2620 | [ 2464 | [ 3530 | [ 4595 | (6364 | [5126 [8533 |
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Not such an intelligent intelligence! Damn it!
Problema: Overfitting.

La prediccion del arbol
de regresion devuelve
unas pocas zonas con
valor homogéneo

r oferta_entomo
0 |
<01
<o <081
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¢ Cémo solucionamos el Overfitting del arbol de regresién?
Inventamos muchos arboles para intentar simular las situaciones no observadas
en la muestra.

Pero... 4 Como hacemos si ya hemos usado todos los datos y todos los inputs?
# Usamos menos datos (con reposicion) en cada arbol (bootstrap)
# Usamos menos inputs en cada nodo.

¢ Y como unificamos las predicciones de todos estos arboles?
Hay muchas formas. La mas sencilla: promediamos las predicciones de cada uno

de los arboles para cada uno de los puntos a predecir.

Haciendo esto aplicamos una técnica llamada: RANDOM
FOREST
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Aplicando
Random
Forest
pasamos de
esta
situacion....
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... Auna
estimacion
mucho mas
consistente.

Random Forest
generaliza
mejor.
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Ventajas de Random Forest

O Reduce la varianza en la estimacion (es decir, es menos propenso al overfitting).
O Logra una calidad predictiva mucho mas elevada. Generaliza mejor!

Desventajas de Random Forest

d Ya no hay so6lo un arbol que nos permita comprender esquematicamente como se
conforma el valor del suelo en funcién de los inputs utilizados.

Su utilizacion dependera de las caracteristicas del problema de investigacion.
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Sin embargo, si podemos conocer con mucha precision cual es la
importancia relativa de cada input en la prediccion:

Importancia relativa de variables
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., Como medimos el error de prediccidon de nuestras
estimaciones?

Verada” Grupos Se calculan diferentes medidas de error...
Accién: 1|2|3(4a|5|6|7 (8|91
P —— O Error relativo promedio en valor absoluto:

Se estima el modelo con los datos de los grupos 2 a 10

Se predice el grupo 1y se mide el error de prediccién J ?=1 (u)
ERP = A
Sale el grupo 2 n
Sale el grupo 3
sale el grupo 4 U Coeficiente de variacion (IAAO):
Sale el grupo 5 e
sale el grupo 6 . n . (M)
— n i —wil 2= Vi
e el grupo 7 = :

grup CV = yl _ n
Sale el grupo 8 n (lyl _yil)
Sale el grupo 9 =1 Vi
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Evaluaciéon comparativa de diferentes modelos

aplicados (caso Ciudad de San Francisco):

X" =

Console
~] -

Terminal

Modelo:

Random Forest + Kriging

Gradient Boosting + Kriging

Random Forest

Ensamble Machine Learning + Kriging
Gradient Boosting

Ensamble Machine Learning

Kriging Ordinario

Redes Neuronales + Kriging

Regression Kriging

Partial Least Squares + Kriging

Redes Neuronales
CART

Supported Vector Regression + Kriging

Supported Vector Regression

PROMEDIO MEDIANA
.0597
.0771
.0716
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.0520
.0559
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.0555
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2507
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.0034
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.0108
.0401
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.0170
.0027
.0042
.0111
-1391
o X

o o

o O O O
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o O

o O O
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Interpolaciéon del ajuste
del error:

1

A los fines de ajustar el error de la
prediccion inicial se utiliza la
dependencia espacial de las
observaciones, capturadas
mediante el semivariograma.

Semivarianza

Ley de Tobler: Todas las cosas
estan relacionadas entre si, pero
las cosas mas proximas en el
espacio tienen una relacion mayor
que las distantes.

mma |Minmdodo

| CATASTRO 3 CORDOBA | §IE

SM {otile]
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Semivariograma del Error de Random Forest
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Interpolacion del
ajuste del
residuo:

En rojo: Ajusta la
prediccion hacia arriba.

En azul: Ajusta la
prediccion hacia abajo.
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Estimacion final
Random Forest +
Kriging ordinario:

A la prediccion original se le
suma el Kriging del Error.

E!EHFOSIG
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Evaluaciéon comparativa de diferentes modelos

aplicados (caso Ciudad de San Francisco):

X" =

Console
~] -

Terminal

Modelo:

Random Forest + Kriging

Gradient Boosting + Kriging

Random Forest

Ensamble Machine Learning + Kriging
Gradient Boosting

Ensamble Machine Learning

Kriging Ordinario

Redes Neuronales + Kriging

Regression Kriging

Partial Least Squares + Kriging

Redes Neuronales
CART

Supported Vector Regression + Kriging

Supported Vector Regression
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Potencia del

aprendizaje

estadistico:

Capacidad de NO
DATA

generalizacion!
(menos costoso y mas
preciso)

Ejemplo: Estimacion realizada con
datos solo en la mitad oeste de la
ciudad.
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Estimacion
preliminar del
suelo rural de
la Provincia de

Avances en la

estimacion del Girdobs
suelo rural:
L d
Métodos mas adecuados: pzi:ona_sems
[]193.58
: 121133
# Supported Vector Machine &4 — il
(error 18%) ~78m23
. 19792
< ] 11712
# Random Forest (error 20%- % it
[ 17471

31%)

Google Satellite

X"n SrasTe |MesE  Gcowsoa | B Juan Pablo Carranza




Variables utilizadas en la estimacion....

TIPO VARIABLE TIPO VARIABLE

Hidrologia

Climaticos

Suelo

SIMPOSIO
DE
CPCI

Capacidad de Uso de la Tierra
Indice de Productividad
Coberturas/Usos de la tierra
Pendiente

Altura

Suceptibilidad a inundacién y/o Infraestructura
anegamiento

Suceptibilidad a erosidn edlica
Deficiencia de Himedad

NDVI

Distancia a cursos de agua
Disponibilidad de agua subterranea
Profundidad del nivel fredtico
Precipitacion media anual Estructura productiva
Régimen de Temperaturas

Radiacidn Solar

Bioclimaticas

Econémicas
Vulnerabilidad de sequia

Direccién General de | Ministerio de
INANZAS
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Distancia a asentamientos urbanos
Distancia a red vial pavimentada
Distancia a red de Energia Eléctrica
Distancia a red de Gas Natural

Distancia a centros de acopio

Distancia a Balanzas Publicas
Distancia a puerto San Lorenzo
Acceso a riego

Acceso a riego complentario
Distancia a obras hidricas

Produccion Tambera

Produccion Ganadera

Actividad turistica

Explotacién minera

Rendimientos zonales por localidad

Arrendamientos zonales por localidad
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