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RESUMEN DEL PROYECTO

En este trabajo de fin de grado se ha llevado a cabo una investigacion exhaustiva sobre el
estado actual del uso de técnicas de aprendizaje automatico en el mercado inmobiliario, con
un enfoque especifico en la prediccion de precios de venta de viviendas en Madrid. Se
desarrollaron varios modelos de Machine Learning y Deep Learning utilizando datos
obtenidos del portal inmobiliario Idealista.

La metodologia seguida comienza con la extraccion de datos a través de una API
proporcionada por el portal mencionado, lo que garantiz6 la obtencion de datos actualizados
y relevantes. Estos datos se almacenaron en la nube para facilitar su acceso y gestion durante
el proceso de analisis y modelado.

El analisis exploratorio de datos desempefidé un papel crucial en esta investigacion,
permitiendo una comprension profunda de la naturaleza de los datos y la identificacion de
patrones significativos. Posteriormente, se procedié a la implementacién de varios modelos
de aprendizaje automaético, utilizando bibliotecas de Python como scikit-learn para la
regresion lineal y Random Forest, Xgboost para modelos de ensemble, y TensorFlow con
Keras para modelos basados en redes neuronales.

Se llevo a cabo un ajuste de hiperparametros para optimizar el rendimiento de los modelos
y se utilizo la técnica de cross-validation para determinar su rendimiento real. La evaluacién
de los modelos se realiz6 utilizando métricas estandar en el campo, como el Mean Squared
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) y Mean Absolute Error (MAE),
presentando los resultados basados en conjuntos de prueba.

Se observd que los modelos desarrollados demostraron una capacidad predictiva notable,
con errores bajos, lo que sugiere su utilidad potencial en el mercado inmobiliario. Ademas
de la evaluacién de los modelos, se discuten posibles aplicaciones practicas de los mismos
en el contexto del mercado inmobiliario, como la identificacion de oportunidades de
inversion y la tasacion automatizada de viviendas.

En conclusion, este trabajo ofrece una contribuciéon significativa al campo al demostrar la
utilidad y eficacia de los algoritmos de aprendizaje automatico en la prediccién de precios
de viviendas en el mercado inmobiliario de Madrid.

Palabras clave: Machine Learning, Mercado inmobiliario, Modelos de regresion, Tasacion
automatizada, Deep Learning, Aprendizaje supervisado, Analitica de datos, Métodos de

ensemble.
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ABSTRACT

In this final thesis, an exhaustive investigation was conducted on the current state of using
machine learning techniques in the real estate market, with a specific focus on predicting
housing sale prices in Madrid. Several machine learning and deep learning models were
developed using data obtained from the Idealista real estate portal.

The methodology followed begins with data extraction through an API provided by the
mentioned portal, ensuring the acquisition of updated and relevant data. These data were
stored in the cloud to facilitate access and management during the analysis and modeling
process.

Exploratory data analysis played a crucial role in this research, allowing for a deep
understanding of the data nature and the identification of significant patterns. Subsequently,
multiple machine learning models were implemented using Python libraries such as scikit-
learn for linear regression and Random Forest, Xgboost for ensemble models, and
TensorFlow with Keras for neural network-based models.

Hyperparameter tuning was performed to optimize the models' performance, and cross-
validation technique was utilized to determine their real-world performance. Model
evaluation was conducted using standard metrics in the field, such as Mean Squared Error
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE), presenting
the results based on test sets.

It was observed that the developed models demonstrated remarkable predictive capability,
with low errors, suggesting their potential utility in the real estate market. In addition to
model evaluation, possible practical applications of the models in the real estate market, such
as identifying investment opportunities and automated property valuation, were discussed.

In conclusion, this work provides a significant contribution to the field by demonstrating the
usefulness and effectiveness of machine learning algorithms in predicting housing prices in
the Madrid real estate market.

Keywords: Machine Learning, Real Estate Market, Regression Models, Automated

Valuation, Deep Learning, Supervised Learning, Data Analytics, Ensemble Methods.
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GLOSARIO
Glosario de tecnicismos
API Interfaz de Programacion de Aplicaciones, permite la interaccion
entre distintos sistemas de software.
Deep Learning Subconjunto de ML que utiliza modelos de redes neuronales
profundas.
Embedding Representacion de datos de alta dimensionalidad en un espacio

de menor dimension aprendida durante el entrenamiento del

modelo.

Ensemble Técnica de ML que consiste en la combinacion de multiples

modelos basicos para después combinar sus predicciones.

Forecasting Proceso de predecir valores futuros basados en tendencias y datos
historicos

Gradiente Vector que indica la direccion y la magnitud del cambio mas

Grid search Método para buscar los mejores hiperparametros, consiste en

evaluar sistematicamente combinaciones de valores en una

matriz predefinida.

Hiperparametros Pardmetros externos a los modelos de ML que afectan a su

rendimiento y deben ajustarse antes del entrenamiento.

Learning rate Tasa de ajuste de los parametros durante el entrenamiento de un
modelo de ML.

Machine Learning Campo de la inteligencia artificial que permite a las maquinas

utilizar los datos para aprender patrones y tomar decisiones.

Vi
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GLOSARIO

Overfitting

Red Neuronal

Regresion Lineal

Regularizacion

Residuos

API
BCE
CNN
DL
ML
MLP

RF

Fendmeno en el que un modelo de ML se ajusta demasiado a los
datos de entrenamiento y no es capaz de generalizar a la hora de

predecir utilizando nuevas observaciones.

Modelo de ML inspirado en el funcionamiento del cerebro

humano, una red con capas de neuronas interconectadas.

Modelo de ML que modela la relacién entre la variable

dependiente y las explicativas mediante una linea recta.

Técnica en la que se penalizan los modelos segn su complejidad

para evitar el sobreajuste.

Diferencia entre los valores observados y los valores predichos

por un modelo de regresion.

Glosario de acréonimos

Application Programming Interface
Banco Central Europeo
Convolutional Neural Network
Deep Learning

Machine Learning

Multi Layer Perceptron

Random Forest

Vil



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ICADE

COM I I_ I_AS GRADO EN BUSINESS ANALYTICS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ icaricape | Introduccién

Capitulo 1. INTRODUCCION

El mercado inmobiliario, con su naturaleza dindmica y competitiva, requiere una
determinacion precisa del precio de venta de las propiedades. Sin embargo, esto se ve
desafiado por la variabilidad de los criterios de evaluacion, los cuales se ven altamente
influenciados por factores externos, como la oferta y la demanda, las condiciones
econdmicas o las tendencias del momento en el mercado. Ante este escenario, surge la
necesidad de contar con herramientas tecnoldgicas que puedan objetivar y mejorar el proceso

de fijacion de precios de viviendas.

El objetivo principal de este trabajo radica en desarrollar un sistema capaz de predecir, a
partir de una serie de variables especificas, el precio de venta de una vivienda en el mercado
inmobiliario de Madrid. Dada la naturaleza cambiante de los criterios mencionados,
dependientes del contexto del mercado, se ha ideado un sistema adaptable que pueda ser

alimentado con datos actualizados de manera recurrente.

Para lograr este propo6sito, se han empleado metodologias propias de la ciencia de datos y el
aprendizaje automatico, asi como técnicas especializadas en la extraccion de datos de
entornos web. Se ha llevado a cabo una exhaustiva exploracién de distintos algoritmos de
Machine Learning, evaluando su rendimiento y precision en la prediccion del precio de venta
de las propiedades. Ademas, se han utilizado técnicas de Deep Learning para su respectiva

comparacion con los algoritmos tradicionales.

Este enfoque integral busca proporcionar a los usuarios una herramienta eficiente y fiable
para identificar oportunidades de inversion inmobiliaria o para utilizarla como un sistema de

tasacion confiable en el proceso de compra y venta de propiedades.

El cadigo fuente desarrollado en este proyecto puede encontrarse en el siguiente Repositorio

Github. En el Anexo | se proporciona mas informacion sobre la estructura del codigo.



https://github.com/beasicilia14/TfgHousingPrediction
https://github.com/beasicilia14/TfgHousingPrediction
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Capitulo 2. ESTADO DEL ARTE

2.1 MERCADO INMOBILIARIO ESPANOL

En esta seccion, se analizaran los tres ciclos distintivos que han caracterizado la trayectoria
del mercado inmobiliario en Espafia. A través de este andlisis se exploraran las tendencias,

los factores impulsores y los impactos de estos ciclos en la economia y la sociedad espafiola.

La primera etapa se extiende desde los afios noventa hasta la llegada de la crisis econémica
mundial en 2007. Durante esta década, el mercado inmobiliario experimenté un notorio
auge, alcanzando maximos historicos en el crecimiento de los precios de la vivienda y en el
numero de operaciones de compraventa anuales. Este rapido ascenso fue impulsado por una
combinacion de factores, como la fuerte inversion en el sector inmobiliario y el incremento

del consumo en las familias espafiolas, motivado por el acceso fécil a la financiacion.

La creacion de la burbuja inmobiliaria se vio impulsada por una serie de factores
interrelacionados. Por un lado, la disponibilidad de financiacion fue facilitada por unas
politicas de admisién de riesgos demasiado laxas en la Banca espafiola. lo que incentivaba a
las personas a adquirir viviendas sin considerar adecuadamente su capacidad de pago real,

resultando en un endeudamiento excesivo de la poblacion.

Hipotecas sobre viviendas

33.478

lustracion 2-1 Evolucion concesion de hipotecas en Espafia. Fuente: idealista
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Por otro lado, la especulacion desempefié un papel significativo en el aumento de los precios
de la vivienda. Muchos inversores adquirieron propiedades con la intencion de venderlas a

un precio mas elevado en el futuro, lo que alimentd aun mas la demanda y elevé los precios.

Precio medio del m2 de vivienda libre (€/m2)

2200¢€

2000€ +

1600€

1400€ +

1200€ 4y

lHustracion 2-2 Evolucion precio del m2 de la vivienda en Espafia. Fuente: Diario La Moncloa

Ademas, la construccién excesiva de viviendas, impulsada por una demanda creciente y la
disponibilidad de crédito, condujo a la sobreoferta en el mercado. Se edificaron mas
viviendas de las necesarias, exacerbando ain mas la situacion y generando un desequilibrio

entre la oferta y la demanda.

2007
641.419 viviendas

2020
85.945 viviendas

2016

40119 viviendas NO
viviendas
terminadas

1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

llustracién 2-3 Evolucion de la vivienda nueva terminada. Fuente: Idealista

10
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Paralelamente, la economia global estaba en decadencia debido a la crisis financiera mundial
desencadenada por la quiebra del banco estadounidense Lehman Brothers, Esta quiebra fue
el resultado de su elevada exposicion al mercado de alto riesgo, su dependencia de derivados
financieros complejos y su falta de liquidez. Este suceso, ocurrido en septiembre de 2008,
marcd el inicio de una reaccion en cadena en los mercados financieros globales que a su vez

coincidi6 con el estallido de la burbuja inmobiliaria espafiola.

La segunda etapa, transcurre desde 2007 hasta 2014, caracterizandose por la crisis
consecuente al climax inmobiliario, focalizada en el sector de la construccion y también en
el sector bancario que financio estos proyectos. El sector experimentd un ajuste severo,
marcado por la contraccion de la actividad y las dificultades financieras. Un ejemplo claro
de ello fue la caida del precio de la vivienda, que vivid una caida acumulada del 53.3%

durante este periodo (Fortufio, 2017).

indice de Precios de Vivienda (IPV)

% 15
——tasa anual de vivienda usada tasa anual de vivienda nueva tasa anual del indice general

'\_/
| /\/\ V-
-5
indice general 3T 2015: 4,5%

Vivienda nueva 3T 2015: 4,3%

Vivienda usada 3T 2015: 4,5%
Fuente datos: Instituto Nadonal de Estadistica (INE)

N NN N NN

lHustracién 2-4 Evolucion del IPV en Espafia. Fuente: INE
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La tercera etapa se inicia 2014, el mercado inmobiliario espafiol comenz6 a mostrar signos
de recuperacion después de afios de crisis. Se registrd un aumento en las transacciones de

compraventa de viviendas, indicando una estabilizacion gradual en el sector.

Operaciones totales de compra-venta de viviendas en Espafia
1.000.000

800.000
600.000
400.000
200.000

0
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

lustracion 2-5 Operaciones de compra-venta de viviendas en Espafia. Fuente: INE

En esta etapa, Espafia emergié como un destino sumamente atractivo para inversores
extranjeros, seducidos por sus precios competitivos y su clima favorable. Este interés se
focalizd especialmente en el arco mediterraneo y los archipiélagos, donde las adquisiciones
inmobiliarias extranjeras fueron mas prominentes. Como se puede ver en las figuras, las

adquisiciones realizadas por extranjeros constituyen una parte significativa del total.

1 COMPRAS DE VIVIENDA DE EXTRANJEROS EN EL MERCADO 2 COMPRAS DE VIVIENDA DE EXTRANJEROS EN EL PERIODO ACUMULADO
INMOBILIARIO ESPANOL ENTRE 2014 Y 2019

% sobre compras de vivienda totales % sobre compras de vivienda totales
25

20

> —_— 5

“' Q{. _) EE— 1535

<15

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

mmmmm RESIDENTES mmmm— NO RESIDENTES

llustracion 2-6 Participacion de los extranjeros en el mercado inmobiliario residencial espafiol. Fuente:

BDE y Consejo General del Notariado
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Por ltimo, las entidades bancarias implementaron reformas para sanear sus balances y
recuperar la confianza de los inversores. Ademas, el gobierno introdujo medidas para

estimular el mercado.

En consecuencia, desde 2014 hasta la fecha, el mercado inmobiliario en Espafia ha
experimentado una recuperacion gradual, aunque con algunos altibajos. Por ejemplo, es
importante destacar que el mercado sufridé una caida en 2020 debido a la pandemia de
COVID-19. Las medidas de confinamiento, la restriccion de la movilidad y la incertidumbre

econdmica afectaron negativamente a la demanda de vivienda.

En cuanto a las perspectivas de crecimiento para 2024-2025, son moderadamente positivas,
segun (Garriga, 2024) se prevé un incremento del precio de la vivienda del 2,7% y del 2,5%
respectivamente, y que el nimero de compraventas alcance en torno a las 550.000 unidades
anuales. Estas proyecciones respaldan la expectativa de que el BCE baje los tipos antes del
veranoy a que el desempefio de la economia espafiol ha sido mejor del pronosticado en 2023,

donde el PIB espafiol crecié un 2,5% cuando se pronosticaba un 1%.
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2.2 MACHINE LEARNING

El Machine Learning, también conocido como aprendizaje automatico, constituye una rama
esencial dentro del campo de la inteligencia artificial, permitiendo que las maquinas
aprendan y evolucionen sin una programacion explicita (BBVA, 2019). Esta capacidad
fundamental posibilita que los sistemas identifiquen patrones en los datos y realicen

predicciones con precision.

En términos generales, se basa en la utilizacion de datos y algoritmos para imitar el proceso
de aprendizaje humano, mejorando progresivamente su precision a medida que se le
suministra mas informacidn. Esta disciplina se ha consolidado como un componente esencial
dentro del &mbito de la ciencia de datos, donde se emplea para entrenar algoritmos y llevar

a cabo diversas tareas como clasificaciones, predicciones y analisis de datos.

Hoy en dia, el Machine Learning desempefia un papel crucial en la transformacion digital y
la toma de decisiones en una amplia gama de campos, desde la medicinay la ingenieria hasta
las finanzas y el marketing. Su capacidad para extraer conocimiento significativo de
conjuntos de datos complejos lo convierte en una herramienta de alto valor para entender el

mundo que nos rodea y optimizar procesos en diversas industrias.

Image
Structure Classification
Discovery Feature ° Customer
' @ Elicitation Fraud @ Retention
Meaningful Detection ® -
compression )

IMENSIONALLY i i
) D“s ISIONALL @ Diagnostics
Big data °

Visualisation
® Forecasting

Recommended
Systems

SUPERVISED

UNSUPERVISED s
LEARNING ® Predictions

Targetted
Marketing

@ Process
Optimization

MACHINE
LEARNING

° L ]
Customer New Insights

Segmentation

| REINFORCEMNET
LEARNING

Real-Time Decisions ® @ Robot Navigation
Game Al ® @ Skill Aquisition

L
Learning Tasks

lHustracién 2-7 Ecosistema Machine Learning. Fuente: (Aizpun, 2020)
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Como se ve en la figura, el ML puede ser dividido en tres enfoques fundamentales:

1. Aprendizaje supervisado: en este enfoque, los datos serén entrenados haciendo uso
de un conjunto de datos etiquetado, donde cada ejemplo de entrada estara asociado
con una etiqueta de salida correspondiente. El objetivo sera ensefiar una funcién que
sea capaz de mapear las entradas a las salidas correctas.

a. Suele ser utilizado en tareas de clasificacion y regresion. Un ejemplo de
aplicacion podria ser la deteccion de fraudes bancarios o la prediccion de la
demanda de electricidad en un determinado momento.

2. Aprendizaje no supervisado: en este caso, a la hora de entrenar el modelo, los datos
no estaran etiquetados, es decir, no se proporcionaran las salidas esperadas. En lugar
de intentar mapear como en el caso supervisado, el objetivo serd encontrar patrones
0 estructuras inherentes en los datos.

a. Los algoritmos de aprendizaje no supervisado se utilizan en tareas como la
segmentacion de clientes o la personalizacion de contenido para el usuario.

3. Aprendizaje por refuerzo: por ultimo, el reinforcement learning implica que un
agente aprenda a tomar decisiones secuenciales para asi maximizar una recompensa
acumulada en un entorno particular.

a. Es utilizado en problemas de toma de decisiones secuenciales, como el

control de robots o la optimizacion de carteras de inversion.

En este proyecto, se emplearan técnicas de aprendizaje supervisado para solucionar un
problema de regresion, el de la prediccion de precios de las viviendas. Ademas, se integrara
el aprendizaje profundo (Deep Learning), una subdisciplina del ML centrada en el
entrenamiento de redes neuronales para lograr el aprendizaje de caracteristicas complejas y

abstractas de los datos.
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2.2.1 MACHINE LEARNING ORIENTADO A PREDICCION DE PRECIOS DE

VIVIENDA

La prediccion de precios de vivienda se ha convertido en un campo de investigacion activo
con aplicaciones en el mercado inmobiliario, finanzas y economia. En este ambito, el
Machine Learning ha demostrado ser una herramienta poderosa gracias a su capacidad para
modelar relaciones complejas entre variables, permitiendo realizar predicciones més

precisas y confiables del precio de las viviendas.

Los algoritmos de aprendizaje automatico estan siendo cada vez mas utilizados para la
evaluacion masiva de bienes raices y en modelos de valoracion automatizados. Esta
tendencia surge en respuesta a la necesidad de mejorar la precision y eficiencia de las
evaluaciones, especialmente frente a las limitaciones de las técnicas tradicionales (Grover,
2016).

Mientras que en las evaluaciones masivas usuales se emplean procedimientos estandarizados
basados en reglas hedonicas?, como se ha observado en proyectos como (Poeta, T.Gerhardt,
& Gonzalez, 2019), donde se recopilan datos de ofertas de bienes raices para estimar el valor
de grandes grupos de propiedades, el ML ofrece la capacidad de modelar relaciones
complejas entre variables, permitiendo asi realizar predicciones mas precisas y confiables

del precio de las viviendas.

La ventaja de utilizar estos sistemas radica en su capacidad para realizar un gran nimero de
valoraciones a un bajo coste por valoracién y en un corto periodo de tiempo. Estas
valoraciones son ampliamente empleadas en diversos contextos, tales como el célculo de
impuestos sobre bienes inmuebles, la evaluacion del riesgo hipotecario o la gestion de

carteras de inversion.

1 Una regla hedénica descompone el precio de un bien en caracteristicas individuales y especificas para poder
estimar su valor. Cada caracteristica contribuye de manera Unica y la regla hedénica cuantifica estas
contribuciones.
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En los ultimos afios, se han llevado a cabo numerosos proyectos de investigacion y
aplicaciones précticas que han demostrado el potencial de estas técnicas para predecir los

precios de vivienda con mayor precision.

En ese sentido, Y. Wang (Wang Y., 2022) en su estudio compar0 seis modelos de prediccion
de precios de viviendas mediante técnicas de aprendizaje automatico. Estos modelos
incluyeron regresion lineal, arbol de decisiones, bosque aleatorio, aumento de gradiente,
SVM vy redes neuronales. Tras un analisis exhaustivo, Wang concluy6 que el SVM 2con
funcién de kernel RBF se destac6 como el modelo maés eficaz para predecir los precios de

las viviendas, particularmente basado en los datos de precios de viviendas en Boston.

Por otro lado, B. Sivasankar y colaboradores (Sivansankar, 2020) utilizaron datos
relacionados con las ventas de viviendas para estimar los precios de estas basandose en un
conjunto de datos del mundo real, 1A. Se trata de un conjunto de datos publico de una region
especifica en Estados Unidos. Integraron algoritmos de regresion Ridge, regresion Lasso y

regresion XGBoost, logrando un error RMSE de 0.12, lo cual funciond de manera 6ptima.

En el ambito de los modelos de ensemble®, S. Kulkarni (Julkarni, 2021) llevé a cabo una
investigacion centrada en su aplicacion. Se encontrd que la combinacion ponderada de los
algoritmos de regresion lineal, KNN vy arbol de decision presentaba mucho mejores
resultados en términos de precision (84%) y MAPE (16,09%) que los algoritmos utilizados

por separado.

En el estudio realizado por F. Wang y colaboradores (Wang, Zou, Zhang, & Shi, 2019),
analizan la complejidad y no linealidad de los factores influyentes en el precio de las
viviendas, asi como el crecimiento exponencial de los datos del mercado inmobiliario. Se

propone un modelo de prediccion de precios de vivienda basado en técnicas de Deep

2 SVM es el acrénimo de Support Vector Machines, un algoritmo de ML que busca encontrar el hiperplano
optimo que se ajuste a la variable predictiva o que pueda dividir entre las clases de esta.

3 Los modelos de ensemble consisten en la combinacion de multiples modelos sencillos para mejorar la
robustez de las predicciones.
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Learning y forecasting como ARIMA “para abordar estas dificultades. Los resultados
muestran que su enfoque propuesto supera a los modelos tradicionales en términos de

precision y capacidad para predecir la tendencia del precio de las viviendas.

En (Das, Ali, Yuan-Fang Li, Kang, & Sellis, 2020) S. Das y colaboradores demuestran que
el embedding de redes geoespaciales mejord las predicciones de precios de viviendas.
Representaron las relaciones espaciales de las propiedades utilizando datos inmobiliarios de
Melbourne y embedding espacial. Su método superd al aprendizaje automatico tradicional

en la prediccidn de precios de viviendas.

4 ARIMA es el acronimo de AutoRegressive Integrated Moving Average, es un modelo estadistico utilizado
para hacer predicciones en el andlisis de series temporales.
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Capitulo 3. DISENO

3.1 EXTRACCION DE DATOS

Firestore

< POST User

Idealista API
Response—>»

lustracion 3-1 Proceso de obtencién y almacenamiento de datos. Fuente: elaboracion propia

ldealista
Database

El diagrama representa el flujo de obtencién y almacenamiento de datos para su posterior

uso. Para lograr este pipeline, se han seguido los siguientes pasos:

1) Solicitud de Acceso a la API

El proceso comienza con la solicitud de acceso a la API de Idealista, un servicio que
proporciona informacion detallada sobre propiedades inmobiliarias, incluyendo precios,
ubicaciones y caracteristicas. Esta solicitud implica registrarse en ldealista y obtener

credenciales de API, como una clave API.

2) Obtencion de un Token Bearer

Una vez obtenida la clave API, se realiza una llamada a la API de Idealista para solicitar un
token Bearer. Este token funciona como una credencial de acceso segura que se utiliza para
autenticar y autorizar las solicitudes a la API. Es esencialmente una forma de identificacion
que permite a nuestro sistema interactuar con la APl de Idealista de manera segura y

controlada.
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3) Realizacion de Solicitudes a la API de Idealista

Con el token Bearer obtenido, podemos realizar solicitudes a la API de Idealista °para
obtener datos sobre propiedades inmobiliarias. Estas solicitudes pueden incluir una variedad
de parametros, como el tipo de operacidn (venta o alquiler), la ubicacion y otros criterios de

busqueda especificos.

4) Manejo de la respuesta en Formato JSON

La API de Idealista respondera a nuestras solicitudes con datos estructurados en formato
JSON (JavaScript Object Notation). Este formato es ampliamente utilizado para el
intercambio de datos y es altamente legible tanto para humanos como para las maquinas. La
respuesta generalmente incluird una lista de elementos, cada uno representando una vivienda

con detalles como el precio, la ubicacién, el tamafio y otras caracteristicas relevantes.

5) Almacenamiento de Datos en Firebase

Una vez que hemos recibido la respuesta de la APl de ldealista en formato JSON,
procedemos a procesar estos datos y almacenarlos en Firebase, una plataforma de desarrollo
de aplicaciones moviles y web que ofrece una base de datos en la nube en tiempo real. El
almacenamiento de los datos en este entorno facilita su acceso y asegura la unicidad,

preservando la version original de los datos.

5 API que permite el acceso a los datos del portal inmobiliario. Se debe solicitar acceso para obtener las claves
pertinentes para su uso aqui .La documentacion correspondiente se encuentra en el siguiente repositorio de
Idealista.
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3.1.1 SoLICITUDES A LA APl: PARAMETROS Y ESPECIFICACIONES

Las Ilamadas a la API de Idealista se han realizado utilizando Python con la libreria requests,

aunque aqui se muestra el proceso en Postman © para mayor claridad.

v’ Los parametros elegidos para las solicitudes incluyen propiedades ubicadas en el
centro de Madrid, dentro de un radio de 3000 metros desde el punto central,
publicadas en los ultimos 2 afios y ordenadas por distancia descendente.

v Dado el limite de 50 elementos por solicitud establecido por Idealista, se realizaron

multiples llamadas variando el nimero de pagina para obtener todos los resultados.

Este enfoque simula la experiencia de un usuario que busca propiedades en Idealista, pero
en lugar de hacer web scraping’, se utiliza la API oficial para acceder a los datos de manera
estructurada y segura. La respuesta a esta llamada sera una lista de viviendas que cumplen

con estos requisitos, especificando para cada una todos sus atributos.

POST v nttps:/apiidealista.comi3 5/es/search?operation=sale8propertyType=homes&center=40.416729,-3 7033398 distance=30008location|d=0-EU-ES-28-07-001-0798maxltems=508sinceDate=Y8ord Send

Params @  Authorization ®  Hi 8 Body F ! o Test el Cookies
KEY VALUE DESCRIPTION e Bulk Edit
aperation sale

propertyType homes

center 40.416720,-3.703339

0-EU-ES-28-07-001-079

00O OO

lHustracién 3-2 Ejemplo llamada API idealista

® Postman es una herramienta de desarrollo de API gue permite realizar y probar solicitudes HTTP facilitando

la interaccidn con la APl y la visualizacion de las respuestas.

" El web scraping o raspado de datos consiste en la extraccion de datos de paginas web de forma automatizada
mediante el uso de scripts para posteriormente exportarla en un formato mas Util para el usuario. Al aplicar
esta técnica deben tenerse en cuenta ciertas consideraciones legales, ya que Unicamente esta permitido cuando
los datos que se extraen estan disponibles piblicamente y no se recojan datos personales sin consentimiento
previo.
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3.1.2 ALMACENAMIENTO EN LA NUBE: FIRESTORE

La respuesta de la APl de Idealista, estructurada en formato JSON, fue procesada y

almacenada en Firebase Firestore. Para lograrlo, se siguieron los siguientes pasos:

v" Creacion de un proyecto en Firebase, estableciendo una base de datos Firestore y una

coleccion para almacenar los datos.

v" Inicializaciéon de Firebase en Python utilizando las credenciales del SDK
correspondiente (el SDK de Firebase es un conjunto de bibliotecas, APIs y

herramientas que permiten interactuar con los servicios de Firebase desde una

aplicacion)

v" Se desarroll6 un script para cargar los datos en Firestore, agregando documentos a la

coleccidn creada en el paso anterior.

Finalmente, logramos obtener una coleccion como la representada en la figura, donde cada

vivienda esté representada por un documento Unico identificado por un ID Unico, y donde se

encuentran almacenados los diferentes atributos correspondientes.

M > houses > 21P9aZ9nZ4Bi

2 (default B houses =i
+ Iniciar coleccion + Agregar documento
houses > ABXSKKLDELNAIpOXRFId
F AdD W
] q8ue
Wi¥rqZz1dl
1BP1
uTDITJE
N j
21P9aZ9jnZ4Bi4RoIrvI >

B 21poa
+ Iniciar coleccién

+ Agregar campo

& Mss funciones en Google Cloud v

Z9inZ4BidRo9rv

Calle de Alberto Bosch®

3

es”

1on: ‘iBienvenidos a este impresionante piso en vental Una joya en el

coraz6n de Madrid, situado cerca del famoso Parque del Retiro,
este inmueble es ideal para aquell scan lo mejor de la

vida e la ciudad. Este piso ha side
prestigioso estudio de arquites
que no selo es hermoso, sine que también es funcicnal. Con
tres habitaciones amplias, dos bafios en suite y un bafio
adicional, este pisc es perfecto para una familia o para aquellos
que buscan espacio adicional para invitados. El salén
independiente, la cocina independiente y el comedor
independiente ofrecen un espacio perfecto para disfrutar de
momentos con amigos y familiares. Los electrodomésticos de
Ultima generacian y los muebles de disefio personalizados
hacen que la vida en este piso sea comoda y lujosa. Los
acabados en madera, interior pero la iluminacién éptima con
luces LED crean un ambiente célido y acogedor. Ademds, la
decoracion es elegante y sofisticada, lo que hace que este piso
sea perfecto para aquellos que buscan un estilo de vida de lujo
Este piso se encuentra en la planta 2 y si cuenta con ascensor.
{Na pierdas la oportunidad de vivir en este impresicnante pisc
en el corazon de Madrid

v “flat

lHustracion 3-3 Ejemplo formato bbdd Firebase
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3.2 ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS

3.2.1 PREPROCESADO

Tras la recoleccion de los datos, se realizd una seleccion cuidadosa de las variables,
eliminando aquellas que no aportaban valor significativo a la prediccion del precio de la
vivienda, como identificaciones especificas de la plataforma de Idealista (Disponibilidad de
tour 360, url, nimero de fotos) y detalles especificos como la direccion. Ademas, se
simplifico la informacion relacionada con el estacionamiento y la tipologia de la vivienda

mediante la creacion de nuevas columnas.

Para garantizar la integridad de los datos, se eliminaron duplicados utilizando el property id
como referencia. Este paso fue crucial para evitar la superposicién de registros que podrian

haber surgido de multiples consultas a la API.

Finalmente, tras eliminar filas a las que les faltaban datos, se obtuvo un conjunto de datos

con 815 entradas y las siguientes columnas:

Columna Tipo de variable | Descripcion

hasL.ift Boolean Disponibilidad de ascensor

Longitude Numérica Coordenadas de longitud

Latitude Numérica Coordenadas de latitud

Distance Numérica Distancia desde el punto marcado como centro

Status Categodrica Estado de la vivienda (nueva construccién, bueno, para
reformar)

Rooms Numérica NUmero de habitaciones

Bathrooms Numérica NUmero de bafios

Size Numérica Tamafio de la vivienda en m2

Floor Categodrica Planta en la que se encuentra la vivienda (valor numérico,
bajo, entrada, s6tano o semi-sétano)

newDevelopment Boolean Nueva construccion

Municipality Categorica Municipio

Price Numérica Precio de venta
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Exterior Binaria Vivienda exterior

Neighborhood Categdrica Vecindario

District Categdrica Distrito

priceByArea Numérica Precio por m2

propertyCode Categodrica Id de la vivienda

Country Categodrica Pais

Province Categorica Provincia

Typology Categoria Tipo de vivienda (Piso, penthouse, diplex, studio)
hasParking Boolean Parking incluido en el precio

Tabla 1 Variables del conjunto de datos

Nota: Es importante tener en cuenta que los datos recopilados a través de la API del portal

Idealista pueden contener un cierto margen de error. Dado que estos datos son publicados

por los usuarios, existe la posibilidad de que los precios registrados estén inflados debido a

la inclusion de comisiones por parte del vendedor u otros factores.
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3.2.2 VISUALIZACIONES

3.2.2.1 Andlisis de la variable target

Distribucién de precios 1e7 Boxplot del precio

140 o

o
S
@o@o o0

0.0 02 0.4 0.6 08 10 0.0
Precio (€) le7

lHustracion 3-4 Distribucién de la variable precio antes de eliminar outliers

Los resultados muestran una amplia variacién en los precios de la vivienda, desde 78,000
hasta 11,450,000. La media es de aproximadamente 809,677 con una desviacion estandar de
alrededor de 962,201.

También, se decidio analizar las métricas de sesgo y curtosis para obtener mas informacion

sobre la distribucién estudiada.

v El sesgo nos indicara cémo de desviada se encuentra nuestra distribucion respecto a
la distribucion normal, por lo que un valor igual a 0 significaria una funcién idéntica
a esta.

v La curtosis mide la concentracién de datos en las colas de la distribucion en

comparacion con una distribucion normal.

Sesgo (Skewness) | 3,84470
Curtosis 24,24486

El valor positivo obtenido para el sesgo, sugiere que la distribucién esta inclinada hacia

precios mas altos, mientras que una curtosis positiva y de alto valor 24.24 nos indica una
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distribucion con colas més pesadas y puntiagudas, sugiriendo una concentracion notable de

precios en los extremos.

También, se puede observar como estos datos crean lo que se conoce como una "long tail”,
donde algunos datos estan considerablemente distantes del conjunto principal de valores,

dando lugar a un efecto visual similar al de una cola.
Eliminacién de outliers

Para obtener una representacion mas precisa de la distribucion de los precios, se ha decidido
eliminar los valores atipicos utilizando la regla de las tres sigmas. Esta regla implica eliminar
aquellos valores que estén a méas de tres desviaciones estandar de la media, ayudando asi a
eliminar valores extremadamente altos o bajos que puedan distorsionar la interpretacion de

los datos.

Distribucién de precios 1e6 Boxplot del precio

120

100 /

a0

ORI 0000 THD O @ O

Frecuencia

60

40

0.0 05 1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 0.04
Precio (€) 1e6

lustracion 3-5 Distribucién de la variable precio tras eliminar outliers

La eliminacion de valores atipicos dio lugar a una distribucién de datos menos sesgada y
menos puntiaguda. Al estar mas balanceada y menos influenciada por valores extremos sera

Optima para la creacion de modelos de prediccion mas precisos.

Sesgo (Skewness) | 2,0589803
Curtosis 4.8896854
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3.2.2.2 Andlisis de las variables explicativas

Distribucién de tamarios

120 1

"

60 1

Frecuencia

40 1

201

0-r T T T T T = T
0 50 100 150 200 250 300 350
Tamafio (m?)

llustracion 3-6 Distribucion del tamafio de las viviendas

Como vemos en el histograma, la mayoria de las casas tienen un tamafio en torno a los 90-
100 metros cuadrados, lo cual se alinea con el tamafio medio de la vivienda en el municipio
de Madrid, que es de 94.4 metros cuadrados segln datos del INE a fecha de 2021.

Numero de habitaciones

2

35.2%

3 31.8% Ptros

9.9% 5

15.5%

llustracion 3-7 Distribucion de la variable n° de habitaciones

El grafico de pastel muestra la distribucion del nimero de habitaciones en las viviendas.
Mayormente, las viviendas de 90-100 metros cuadrados tienen 2 0 3 habitaciones, lo que se
alinea con el tamafio medio de las casas en esa categoria. Esto sugiere una relacion entre el

tamario de la vivienda y el nimero de habitaciones.
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Tamafio segln tipo de vivienda

¥
s
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llustracién 3-8 Tamafio de las viviendas segun tipologia

El grafico muestra el tamafio de la vivienda segun su tipo, ya sea piso, estudio, duplex o
atico. Podemos observar que el tamafio de cada tipo de vivienda se alinea de manera ldgica
con las expectativas comunes. Por ejemplo, los estudios tienden a ser mas pequefios,

mientras que los duplex y los aticos suelen ser mas espaciosos.
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llustracion 3-9 Ubicaciones de las viviendas analizadas

El estudio se centrara Gnicamente en la ciudad de Madrid, por lo que todas las viviendas

analizadas estaran ubicadas dentro de sus limites como se ve en la representacion anterior.
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Namero de casas por barrio (Top 30)
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lHustracidn 3-10 Numero de casas por barrio

En cuanto al conjunto de datos recolectado, podemos ver en la ilustracion anterior a qué

vecindario pertenecen las observaciones.

1e6 Precio segun vecindario(Top 25)
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lustracion 3-11 Variacion de precio por vecindario

Como se puede observar, algunos vecindarios muestran un rango de precios mas restringido
que otros. En la mayoria de los casos, se encuentran viviendas cuyos precios se desvian
notablemente de la tendencia del vecindario en cuestion, lo que podria considerarse como

valores atipicos. No obstante, si podemos observar diferencias significativas en la
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distribucion de precios entre los distintos vecindarios. Por ejemplo, en vecindarios como
Almagro, Castellana o Recoletos, los precios son generalmente mas altos en comparacion
con otros, como Puerta del Angel o Lavapiés, que se sitGian en el extremo inferior de la escala
de precios. (Para elaborar la grafica, se seleccionaron los 25 vecindarios con mayor cantidad

de viviendas disponibles).
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llustracion 3-12 Mapa de precios por barrio

Por otro lado, se ha creado un mapa donde los barrios se clasifican segun rangos de precio.
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lHustracién 3-13 Distribucion de variables categoricas
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Se examinaron las variables categdricas y binarias en la distribucion, revelando que la
mayoria de las viviendas en venta pertenecen a la categoria de "piso" y que aproximadamente
el 75% de las viviendas cuentan con ascensor. Ademas, se observd que el precio en la
mayoria de las ocasiones no incluye plaza de garaje. También, es notaria la escasa presencia

de nuevos desarrollos inmobiliarios en Madrid.
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llustracion 3-14 Matriz de correlacion de variables numéricas

Por altimo, en la matriz de correlacién podemos ver como las variables nimero de bafios y
habitaciones se encuentran altamente correlacionadas con el tamafio de la vivienda, como
era de esperar. También, el tamafio y el precio estan altamente correlacionados, lo que es
coherente con la percepcion comun de que el tamafio de la vivienda es un factor importante
a la hora de determinar su precio. Por otro lado, podemos apreciar la existencia de una
correlacion positiva mas no tan fuerte, de la longitud y la latitud con el precio de la vivienda.
Esto sugiere que ciertas ubicaciones geograficas podran tener un impacto en el precio de la
vivienda, lo cual puede estar vinculado a factores tales como la cercania a servicios, centros

comerciales o areas con una alta demanda.

31



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ICADE

COM I I_ I_AS GRADO EN BUSINESS ANALYTICS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar____icApe Disefio

3.3 ESPECIFICACIONES DEL DISENO

3.3.1 PARTICIONAMIENTO DE LOS DATOS Y VALIDACION CRUZADA

El conjunto de datos inicial se dividio en dos subconjuntos, entrenamiento y test, con 2/3 'y
1/3 de los datos respectivamente. Esta division se hizo de forma aleatoria para garantizar la

representatividad de ambos conjuntos.

Ademas, en aquellos algoritmos en los que es necesario encontrar los hiperparametros®
optimos, se emplearon técnicas de validacion cruzada. Esta técnica se utiliza para evaluar un
modelo y consiste en dividir el conjunto de datos en k subconjuntos. Luego, el modelo se
entrena k veces, utilizando k-1 subconjuntos como datos de entrenamiento y uno como datos
de evaluacién en cada iteracion. Al promediar las k estimaciones del rendimiento del

modelo, se obtiene una medida méas generalizada de su desempefio.

Validation Training
Fold Fold
1st I I I —» Performance
)
% 2nd | | | | | |—> Performance ,
u-
X
@ 3rd | | I:' I |—> Performance 3 | Performance
0 3
S = % Z Performance,
o 4th | I I | | I—b Performance 4 =
~
5th | | | | | |—> Performance g

lHustracién 3-15 Funcionamiento k-folds Cross validation. Fuente: (Guerrero, 2021)

8 parametros externos a los modelos de aprendizaje automatico que influyen en su ajuste y rendimiento 6ptimo.
No son aprendidos durante el entrenamiento del modelo, sino que deben ser definidos previamente.
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3.3.2 LIBRERIAS UTILIZADAS

El proyecto se desarroll6 completamente en Python, utilizando para cada paso las librerias

mostradas en la figura.

Lectura y preprocesado de datos Modelos de ML

Analisis exploratorio de datos

Firebase Admin . Scikit-Learn
Pandas '\gzt;ggmb XGboost
Numpy TensorFlow Keras

llustracion 3-16 Librerias empleadas. Fuente: elaboracion propia.

En la siguiente lista se proporciona una breve descripcion de cada libreria utilizada en el

proyecto junto con enlaces a sus respectivas documentaciones.

e Pandas: manipulacion y analisis de datos.
e Numpy: operaciones matematicas y numeéricas.

e Firebase Admin: gestion de datos en la nube.

e MatplotLib: visualizacion de datos.

e Seaborn: visualizacion de datos estadisticos.

e Scikit-Learn: implementacion de algoritmos de ML y técnicas de cross-validation.
e XGBoost: implementacion de algoritmos de gradient boosting.

e TensorFlow Keras: implementacion de redes neuronales profundas.

En cuanto a las versiones especificas de las librerias, estan especificadas en el archivo
“requirements.txt” del codigo fuente del proyecto, donde se detallan todas las dependencias

necesarias con sus versiones correspondientes.
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Capitulo 4. EsTupio EMPIRICO

4.1 ALGORITMOS DESARROLLADOS

En esta seccion se explicaran los algoritmos desarrollados para la estimacion de precios de
las viviendas, que incluyen regresion lineal, algoritmos de boosting y bagging, asi como
redes neuronales. Cada algoritmo fue evaluado utilizando validacion cruzada y métricas de

evaluacion apropiadas para la regresion explicadas en la seccion 4.2 de este capitulo.

4.1.1 MODELO DE REGRESION LINEAL

El modelo de regresion es uno de los métodos mas simples y fundamentales en el analisis
estadistico y el aprendizaje automatico. Es empleado para describir una variable de respuesta
continua como una combinacion lineal de una o varias variables predictivas o explicativas
(MathWorks, s.f.).

Cuando realizamos un modelo de regresion lineal, asumiremos que existe una relacion lineal
entre las variables predictoras y la variable objetivo, por lo que suponemos que los datos

pueden ser aproximados por una recta en un espacio multidimensional.

La ecuacion de un modelo de regresion lineal mdltiple, con k variables explicativas, se

presenta como:

Y=ﬁO+ZﬁkXK+€ 4-1

Donde Y es la variable dependiente que se quiere predecir, 3, es el termino de intercepcion,
B son los parametros o coeficientes lineales que se deben calcular para cada variable
explicativa X, y € el término de error. Para definir dichos parametros, se hace uso del

método de minimos cuadrados, el cual busca encontrar los valores de los coeficientes que
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minimizan la suma de los cuadrados de los residuos. Es decir, la diferencia entre los valores

observados de la variable dependiente y los valores predichos por el modelo.

Es importante recalcar que, al implementar un modelo de regresion lineal, estaremos

haciendo varias suposiciones sobre los datos:

e Linealidad: asumiremos que la relacion entre las variables predictoras y la variable
dependiente es lineal.

e Independencia de los errores: el error asociado con una observacion no estara
correlacionado con el de otra observacion.

e Homocedasticidad: asume que la varianza de los errores es constante, por lo que la
distribucion de los errores es considerada uniforme en todo el rango de prediccion.

e Normalidad de los errores: los errores seguiran una distribucion normal.

e Ausencia de multicolinealidad: no existe una relacion lineal exacta entre las variables

predictoras, si ho que no estan correlacionadas entre si.

4.1.2 MODELOS DE ENSEMBLE

Los ensemble methods, son una técnica de aprendizaje automatico que combina varios

modelos base para producir un modelo predictivo 6ptimo (Lutis, 2017), y existen 3 métodos:

lustracion 4-1 Clasificacién de los métodos de ensamblaje. Fuente: elaboracién propia
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1. Bagging:

Consiste en construir maltiples modelos independientes utilizando muestras de datos

obtenidas por remuestreo con remplazo (Bootstrap) del conjunto de datos de entrenamiento.

Cada modelo se entrenaré en una submuestra diferente de los datos para luego contribuir al
resultado total del modelo. En caso de regresion, se promediaran las estimaciones de cada

uno de los arboles, en caso de clasificacion se otorgara a la observacion la clase mas votada.

Los modelos més comunes dentro de la técnica de bagging incluyen principalmente Random
Forest, Bagged SVM (Support Vector Machines) o Bagged Decision Trees.

Original Data

Bootstrapping

Aggregating

Ensemble Classifer Bagging

llustracion 4-2 Funcionamiento de los métodos de Bagging. Fuente: (Geeks for Geeks, 2022)

2. Boosting:

Esta técnica de ensamblado consiste en entrenar secuencialmente modelos débiles®, donde
cada modelo se encargara de mejorar los errores que cometieron los modelos anteriores. Para
ello, en cada iteracion se intentara mejorar el rendimiento global del conjunto ajustando los

pesos a las instancias, para dar mas importancia a aquellas que estén mal clasificadas.

® Los modelos débiles son modelos simples o poco precisos que tienen un rendimiento ligeramente mejor que
el modelo aleatorio, pero no son lo suficientemente complejos como para capturar la relacién entre la entrada
y la salida por si solos.
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Los modelos mas comunes dentro de la técnica de boosting incluyen AdaBoost (Adaptive
Boosting), Gradient Boosting Machines (GBM), XGBoost (Extreme Gradient Boosting),
LightGBM y CatBoost.

Ensemble
Classifer

[ J o0

L] [ ] L] L

X eoee® X 000 ‘ X eo0e@®
(1 1) o0 eo0e
0000 [

lHustracion 4-3 Funcionamiento de los métodos de Boosting. Fuente: (Geeks for Geeks, 2022)

3. Stacking:

Esta técnica combina las predicciones de muchos modelos base, conocidos como modelos
de nivel 0, utilizando otro modelo de nivel 1(meta-modelo) .En lugar de simplemente
promediar o votar las predicciones, el meta-modelo se entrena en las predicciones de los
modelos base para aprender a combinarlas de manera Optima. Esta técnica es la mas

avanzada de todas, pero también la méas costosa computacionalmente.

Model 1

D/ ~_

/= Model 2 ~

D /2 — Output
ata | —
Np. Model 3
D
N
AN
Model 4
Model Stack

lHustracidn 4-4 Funcionamiento de los métodos de stacking. Fuente: (Khandelwal, 2021)
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4.1.2.1 RANDOM FOREST

Es una técnica de aprendizaje automatico perteneciente a la familia de algoritmos de

bagging, ya que esta basada en el ensamblaje de arboles de decision.

En este método, se construyen multiples arboles de decision independientes, cada uno
entrenado en una submuestra aleatoria del conjunto de datos. Después de que cada arbol en
el bosque ha realizado una prediccién para un determinado punto de datos, se cuenta el voto
de cada arbol. En el caso de la clasificacion, la clase con més votos se considera la prediccion
final. En el caso de la regresion, se promedian las predicciones de todos los arboles para
obtener un valor final. Esta combinacion de predicciones de multiples arboles ayuda a

reducir el sesgo y la varianza del modelo, resultando en una prediccién mas precisay robusta.

Sus ventajas incluyen la capacidad de manejar conjuntos de datos grandes y complejos, la
reduccion del riesgo de sobreajuste gracias a su naturaleza de ensamblaje, y la capacidad de

proporcionar estimaciones de la importancia de las caracteristicas para la prediccion.
Descenso de Entropia o0 Ganancia de Informacién

Durante la construccion de cada arbol, se busca la division que maximice la reduccion de
entropia o la ganancia de informacion. La entropia es una medida de incertidumbre o caos
en el conjunto de datos, y la ganancia de informacion representara la diferencia en entropia

antes y después de una division. La formula de la entropia se expresa como:

c
Entropia(S) = —Z pilog,(p;) 42
i=1
Donde:

e Srepresenta el conjunto de datos sobre el que se calcula la entropia.
e Crepresenta las clases en el conjunto S

e pirepresenta la proporcidn de puntos de datos que pertenecen a la clase i con respecto

al nimero total de puntos de datos existentes en S.
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Criterio de Gini

Una alternativa comun al calculo de la ganancia de informacion es el criterio de Gini. El
criterio de Gini se basa en el indice de Gini, que mide la impureza de un conjunto de datos
considerando la probabilidad de que un punto de datos seleccionado aleatoriamente sea
clasificado incorrectamente si se clasifica al azar de acuerdo con la distribucion de clases en

el nodo.

En lugar de maximizar la ganancia de informacidn, el criterio de Gini busca minimizar el

indice de Gini en cada division. La formula de dicho indice se expresa como:
c
Gini(S) = 1 - Z p? 4-3
i=1

Donde:

e S representa el conjunto de datos en un nodo dado.
e ces el numero de clases en el conjunto de datos
e pi es la proporcion de puntos de datos que pertenecen a la clase i, con respecto al

namero total de puntos de datos en el conjunto S.

La impureza de Gini y la entropia son fundamentales en la construccion de arboles de
decision para clasificacion. Por otro lado, en el caso de problemas de regresion utilizando
Random Forest, los arboles se construiran basandonos en métricas de error como el Error
Cuadratico Medio (MSE) y el Error Medio Absoluto (MAE) para evaluar la calidad de las

divisiones de los nodos en los arboles.
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Hiperparametros

El modelo ofrece varios hiperpardmetros para ajustar su rendimiento. Tales como:

n_estimators: Controla el nUmero de arboles en el bosque.

max_features: Determina el nimero maximo de caracteristicas a considerar en cada
division.

max_depth: Limita la profundidad méxima de cada arbol en el bosque.
min_samples_split: Especifica el nimero minimo de puntos de datos requeridos para
dividir un nodo interno.

min_samples_leaf: Establece el nimero minimo de muestras requeridas en un nodo
hoja.

bootstrap: Controla si se utiliza muestreo de arranque para entrenar cada arbol.
criterion: Especifica la funcion para medir la calidad de una division, como "gini" o

"entropy".

Para ajustar los hiperparametros del modelo Random Forest, se emplean técnicas como la

busqueda aleatoria o en cuadricula, donde se exploran diversas combinaciones de valores

para cada parametro. Estas estrategias buscan maximizar una métrica de evaluacién, como

la precision o el area bajo la curva ROC, para determinar la configuracion optima del

modelo.
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4.1.2.2 XGBOOST

Es una técnica de aprendizaje automatico perteneciente a la familia de algoritmos de

boosting, ya que esta basada en el ensamblaje de arboles de decision

En los algoritmos de Gradient Boosting crea un conjunto secuencial de &rboles de decision
débiles, donde cada arbol se construye de manera iterativa para corregir los errores
cometidos por los arboles anteriores. La prediccion global del modelo se calcula sumando
las predicciones de cada arbol, pero cada una de estas contribuciones esta ponderada por un
factor que determina cuanto influye cada arbol en el resultado final, el learning rrate.

En concreto, XGBoost, o Extreme Gradient Boosting, es una implementacion optimizada y

eficiente del algoritmo de Gradient Boosting. Algunas de sus ventajas son:

e Utiliza técnicas avanzadas de regularizacion durante el entrenamiento para prevenir
el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo.

e Es maés eficiente computacionalmente y es capaz de manejar conjuntos de datos de
alta dimensionalidad.

Descenso de gradiente

Al crear nuevos modelos que corrijan los errores que cometieron los predecesores, lo que
estamos haciendo es disminuir la funcion de pérdida. Como se puede ver en la figura, se ira

en direccion opuesta del gradiente, que es la direccion en la que dicha funcién incrementa.

20

151

F10
=

0 2 4 6 8 10

llustracion 4-5 Descenso de gradiente. Fuente: (Parr & Howard, s.f.)
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Técnicas de regularizacion

Las técnicas de regularizacion sirven para prevenir el sobreajuste y mejorar la generalizacion
de los modelos. Dentro de los algoritmos de Boosting, son especialmente Utiles, ya que al
construir arboles que se enfocan en corregir los errores de los modelos anteriores, existe una

tendencia inherente al sobreajuste de los datos.

Regularizacién L1, Lasso

N
Funcion de coste L1 = Z

i=

M
(i — 9% + /12. W] 4-4
0 Jj=0

La funcidn de coste con regularizacion L1 se compone de dos términos que queremos

minimizar:

e El primer término representa la funcion de pérdida, que mide la discrepancia entre
los valores reales y; y los predichos y; . Esta diferencia se eleva al cuadrado y se
suma para todas las N observaciones, dando como resultado la suma de los errores
cuadréticos.

e Elsegundo término es la regularizacion L1, que penaliza la magnitud absoluta de los
pesos del modelo W;. Esta penalizacion se controla mediante el parametro A que
acttia como un factor de ponderacion. La regularizacion L1 tiene el efecto de reducir
los pesos de las caracteristicas menos importantes, lo que promueve la simplicidad

del modelo y previene el sobreajuste.

Regularizacién L2, Ridge

N M

Funcién de coste L2 = Z i —9)*+ 2 sz 43
i=0 j=0
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La funcion de coste con regularizacion L2 se compone de dos términos que queremos

minimizar:

Al igual que en la regularizacion L1, el primer término representa la funcién de
pérdida.

El segundo término es la regularizacion L2, que penaliza la magnitud al cuadrado de
los pesos del modelo ;. Esta penalizacion se controla mediante el parametro A que
acttia como un factor de ponderacion. La regularizacion L2 tiene el efecto de suavizar
los pesos de las caracteristicas, lo que promueve la generalizacién del modelo al

evitar que los coeficientes se vuelvan excesivamente grandes.

La principal diferencia entre ambos métodos de regularizacion radica en como penalizan sus

coeficientes.

L1, penaliza la magnitud absoluta de los coeficientes, lo que resulta en una funcién
de coste con esquinas en los ejes (Ver figura). Por ello, algunas caracteristicas menos
importantes se pueden reducir a cero, realizando asi una seleccién de variables y
dando lugar a modelos mas dispersos.

L2, penaliza la magnitud al cuadrado, con una funcidn de coste suave y convexa en
la que no hay puntos donde la solucion éptima alcance exactamente cero para los
coeficientes. Es utilizada para reducir la multicolinealidad entre variables y para
aquellos casos en los que no queremos perder la contribucion de ninguna variable en

el modelo.

llustracion 4-6 Problema de optimizacion (L1 derecha, L2 izquierda). Fuente: (C., 2018)
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Hiperparametros
El modelo ofrece varios hiperpardmetros para ajustar su rendimiento. Tales como:

e n_estimators: Numero de arboles a construir.

e max_depth: Profundidad mé&xima de cada arbol.

e learning_rate: Tasa de aprendizaje que controla la contribucién de cada arbol.

e subsample: Proporcion de muestras utilizadas para entrenar cada arbol.

e colsample_bytree: Proporcion de caracteristicas utilizadas para entrenar cada arbol.
e gamma: Minima reduccion de pérdida requerida para dividir un nodo.

e reg_alpha: Término de regularizacién L1 en pesos de hojas.

e reg_lambda: Término de regularizacion L2 en pesos de hojas.

e min_child_weight: Peso minimo requerido en cada hoja del arbol.

e objective: Funcion de pérdida a optimizar durante el entrenamiento.

e eval _metric: Métrica de evaluacion utilizada para monitorear el rendimiento del

modelo durante el entrenamiento.
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4.1.3 DEEP LEARNING

El aprendizaje profundo o Deep Learning, es una rama de la inteligencia artificial basada en
modelos computacionales cuya estructura se asemeja a la del funcionamiento del cerebro
humano, con redes neuronales. Estas redes cuentan con multiples capas que a su vez tienen
maltiples neuronas que procesan informacion de forma compleja, permitiendo a las redes

neuronales aprender a partir de grandes cantidades de datos.

Algunos ejemplos de arquitecturas de redes neuronales incluyen las Perceptrén Multicapa
(MLP), ideales para tareas de clasificacion y regresion; las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), especializadas en el procesamiento de iméagenes; y los modelos

basados en Transformers, fundamentales en el procesamiento del lenguaje natural.

4.1.3.1 Estructura basica de una red neuronal

e Capa de entrada: donde se ingresan los datos

e Bias: parametro adicional afiadido en cada neurona, representa el sesgo o desviacion
y permite que la red se adapte y aprenda cuando todas las entradas son 0.

e Capas ocultas: capas intermedias de neuronas que procesan la informacion

e Capa de salida: produce la salida de la red neuronal (regresion o clasificacion)

e Conexiones entre neuronas: son las sefiales transmitidas que interconectan las capas.

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

Entradaz_’ ®\ @
o O o=

s SO

—

llustracion 4-7 Estructura de una red neuronal. Fuente: (Atria Innovation, s.f.)
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4.1.3.2 Funciones de pérdida

Estas funciones se utilizan para medir como de bien estd funcionando un modelo,
comparando sus predicciones con las etiquetas reales de los datos de entrenamiento. Al estar
en un problema de regresion, utilizaremos el error cuadratico medio (MSE).

4.1.3.3 Optimizador

Se debe escoger un optimizador para ajustar los parametros del modelo de aprendizaje
automatico con el objetivo de minimizar la funcion de pérdida. La eleccion del optimizador
puede tener impacto significativo en la velocidad y eficiencia del entrenamiento del modelo,

asi como en su rendimiento y capacidad de generalizacion.
Gradient Descent:

Es un algoritmo de optimizacion que ajusta iterativamente los pardmetros del modelo en la
direccion opuesta al gradiente de la funcion de pérdida. Para ello, calcula el error promedio
de todos los errores de la entrada y después desciende por la funcion objetivo hasta encontrar

su minimo.
Stochastic Gradient Descent:

Es una variante del descenso de gradiente que, a diferencia de este, calculara el gradiente
utilizando una observacion aleatoria. Esta técnica, proporciona una mayor velocidad de
convergencia en conjuntos de datos grandes, pero puede causar cierta inestabilidad ya que

al adaptar un anico gradiente cada vez, puede llevar a oscilaciones en la convergencia.

Stochastic Gradient

llustracion 4-8 Descenso de gradiente. Fuente: (Balasubramanian, 2021)
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4.1.3.4 Funciones de activacion

Son las funciones matematicas que se aplican a la salida de cada neurona de la red,

introducen la no linealidad a la red, permitiendo aprender patrones complejos.

En la capa de salida de la red, los problemas de clasificacion requieren de una funcion de
activacion para que la salida pueda interpretarse como probabilidades de pertenencia a una
clase, como la funcién sigmoide para clasificacion binaria o Softmax para clasificacion

multiclase.

Por el contrario, en problemas de regresion como el tratado en este trabajo, no se aplica una
funcién de activacion en la capa de salida, sino que la red produce una salida continua que

representa directamente el valor numérico esperado.
ReLU

Rectified Linear Activation Function, es una de las funciones mas utilizadas debido a su
simplicidad y buen funcionamiento, permite aprender al modelo sin saturar su gradiente, lo

que ayuda a mitigar problemas como el del desvanecimiento del gradiente.

ReLU(x) = max (0, x) 4-6

Sigmoide

La funcion sigmoide o logistica, se utiliza principalmente en clasificacion binaria para
mapear valores de entrada a un rango de salida entre 0 y 1, representando la probabilidad de
que la entrada pertenezca a la clase positiva. Uno de los problemas de esta funcion es que a
medida que la entrada se aleja de O, la salida tiende a 0 0 a 1, lo cual puede ocasionar
problemas de desvanecimiento del gradiente.

1
1+e>

4-7

o(x) =
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4.2 METRICAS

Para evaluar la precision de la prediccion realizada, es esencial establecer un conjunto de

métricas que pueden variar segun el tipo de modelo en desarrollo (Raj, s.f.).

4.2.1 MEAN SQUARED ERROR (MSE)

Esta métrica mide la diferencia promedio entre los valores predichos y los valores reales, al

elevar al cuadrado, se penalizara mas a los errores grandes que a los pequefios.

1\ . 48
MSE = NZ(% -3
i=

4.2.2 ROoOoT MEAN SQUARED ERROR (RMSE)

Es la raiz cuadrada del MSE, su utilidad recae en que se expresa en las mismas unidades que

la variable que se quiere predecir, lo que facilita su interpretabilidad.

1 N 4-9
RMSE = | (i = 90
i=1

4.2.3 MEAN ABSOLUTE ERROR (MAE)

Mide la diferencia promedio entre los valores predichos y los reales, sin tener en cuenta el
signo. Debido a que los errores se penalizan de igual forma (no eleva al cuadrado), es mas

sensible a los valores atipicos que el MSE.

1w . 4-10
MAE = NZDH -3l
=1
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4.2.4 R-cUADRADO (R?)

El coeficiente de determinacion R cuadrado nos indica la proporcion de la variabilidad de la
variable dependiente que es capaz de explicar nuestro modelo. Un valor cercano a 1 indicara

que el modelo se ajusta bien a los datos.

Y (v — 9:)? 4-11

R2=1- 4
Y i —y)?

4.2.5 MEAN AVERAGE PERCENTAGE ERROR (MAPE)

El MAPE es una métrica relativa que nos indica, en promedio, qué tan lejos estan las

predicciones hechas por el modelo de los valores reales, expresado como un porcentaje.

N
1 — D,
MAPE = _Z|yl Yi
Nt

| 4-12

Al analizar las métricas de rendimiento del modelo de regresion lineal, nos enfocaremos
especialmente en métricas que estan en la misma unidad que la variable objetivo, como el
error absoluto medio (MAE) vy la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Estas métricas
proporcionan una comprension directa de la discrepancia entre los valores predichos y reales,
lo que permite una evaluacion més precisa del desempefio del modelo en términos de su

capacidad para hacer predicciones precisas y Utiles.
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4.3 RESULTADOS

4.3.1 REGRESION LINEAL MULTIPLE

Para este algoritmo, decidimos utilizar unicamente las variables numéricas del dataset,
dejando fuera las categoricas y booleanas. Esto se debe a que la regresion lineal es méas
adecuada para variables numéricas continuas, ya que busca establecer una relacion lineal

entre las caracteristicas de entrada y la variable de salida.

e Variables explicativas: longitud, latitud, nimero de bafios, nUmero de habitaciones,

precio m2 por area y tamafio.

e Variable predictiva: precio de la vivienda.

4.3.1.1 Multicolinealidad

Antes de entrenar el modelo, se decidi6 analizar los coeficientes VIF (Variance Inflation
Factors), ya que son una medida crucial en analisis de regresion. Indican la presencia de

multicolinealidad entre variables predictoras que puede distorsionar los resultados.

Variable Coeficiente
Constante 6.347466e06
Longitud 1.086207
Latitud 1.138794
N° bafios 3.513668

N° habitaciones | 2.537789
Precio por area | 1.680564
Tamafio 3.534612

Tabla 2 Coeficientes VIF del modelo de regresion lineal

Como se puede observar en la tabla, todos los coeficientes VIF de nuestras variables
predictoras se sitlan por debajo de 5, lo que indica que no existe una preocupante
multicolinealidad entre ellas. Es importante destacar que el coeficiente para la constante no
influye en esta evaluacion, ya que no representa una variable predictora en el modelo de

regresion.
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4.3.1.2 Métricas y analisis de residuos

MSE RMSE MAE R2 MAPE
1.4566996e+11 381706.109244 197125.187042 0.894891 0.398321

Tabla 3 Métricas del modelo de regresion lineal

Para el MSE y RMSE se obtuvieron valores muy altos, esto esta relacionado con el célculo
de dichas métricas que, al elevar al cuadrado los errores, hacen que los valores altos influyan

desproporcionalmente al valor final.

En el analisis de la variable target “precio” se obtuvo una varianza alta, ademas de ser una
distribucion con bastantes puntos dispersos, por lo que el MSE y consecuentemente el
RMSE, pueden ser indicadores menos fiables a la hora de analizar el rendimiento real del

modelo.

Por otro lado, vemos un MAE maés bajo y un MAPE del 0.39%, que muestra un bajo
porcentaje de error relativo. Ademas, el coeficiente de determinacion de nuestro modelo es
alto, lo que indica que una gran proporcién de la variabilidad en la variable objetivo es

explicada por las variables predictoras incluidas en el modelo.
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Tabla 4 Valores reales vs predicciones
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El diagrama de dispersion ilustra la relacion entre los valores reales y predichos. Cada punto
representa un dato del conjunto de prueba. Al comparar estos valores, podemos evaluar

visualmente el desempefio del modelo.

La proximidad de los puntos a una linea diagonal sugiere que las predicciones del modelo
se aproximan a los valores reales, indicando una adecuada precision en las predicciones del

modelo.

le—6 Distribucion de los residuos

1.75 4 Residuals
= Distribucién Normal

1.50 4

1.25 ~

1.00 ~

Densidad

0.75 A

0.50 1

0.25 4

0.00 T T T T T T T T
—2 -1 0 1 2 3 4 5
Residuos le6

llustracion 4-9 Distribucion de los residuos

El histograma de la distribucién de residuos muestra una forma que se asemeja a una
distribucion normal, esta similitud sugiere que los residuos estan distribuidos de manera
relativamente uniforme alrededor de cero, lo que indica que el modelo esta capturando en

gran medida la estructura de los datos.
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4.3.2 RANDOM FOREST REGRESSOR

En este estudio, se emplearon todas las variables disponibles, incluyendo las categorias,

binarias y numéricas, con el fin de capturar toda la informacion relevante para el modelo.

Las variables categoricas fueron preprocesadas utilizando la técnica de one-hot encoding,
que convierte cada categoria en una nueva columna binaria, representando la presencia o
ausencia de esa categoria en cada observacion. Este enfoque permite al algoritmo de Random
Forest Regressor trabajar de manera efectiva con datos categoricos, evitando sesgos

inducidos por la codificacion numérica.

4.3.2.1 Seleccion de parametros

Se aplico un proceso de grid search o busqueda en cuadricula con validacion cruzada de 5
hojas para encontrar la combinacion éptima de parametros que minimizara el criterio de
puntuacion negativo de error absoluto medio. En la figura podemos ver que la combinacion
Optima de parametros fue 40 observaciones de méxima profundidad y 250 &rboles de

decisién.

Mean Absolute Error for different parameters

—8— max_depth = 10

max_depth = 20
—e— max_depth = 30
—e— max_depth = 40
—e— max_depth = 50

59000 A

58000 4

57000 A

Mean Absolute Error

56000 A

55000 A

T T
50 100 150 200 250 300
Number of trees

llustracion 4-10 MAE para diferentes parametros

53



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ICADE

COM I I_ I_AS GRADO EN BUSINESS ANALYTICS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ _icar___icane | Estudio Empirico

4.3.2.2 Métricas y analisis de resultados

MSE RMSE MAE R2 MAPE
228247515050.01 477752.56 94762.41 0.835 0.0629

Tabla 5 Métricas del modelo Random Forest Regressor

Al igual que en el modelo de regresion lineal, obtuvimos valores muy altos para los errores
cuadraticos. Por el contrario, el MAE se redujo mas de la mitad con respecto a la regresion
lineal, esto se debe a la complejidad introducida por el modelo, que es capaz de capturar

relaciones no lineales en los datos, y al nimero mayor de variables que se ha utilizado.

También, obtuvimos un MAPE muy bajo y un coeficiente de correlacion alto, que nos indica

que el modelo explicaba aproximadamente el 84% de los datos.

Variable Importancia
size 0.695484
priceByArea 0.260990
bathrooms 0.026020
longitude 0.003849
latitude 0.002643
rooms 0.001617
neighborhood_Recoletos | 0.001446
floor_2 0.000767
floor_4 0.000585
neighborhood_Castellana | 0.000453

Tabla 6 Importancia de las variables en Random Forest Regressor

El analisis de importancia de caracteristicas muestra que las variables "size" y "priceByArea"
tienen la mayor influencia en la prediccion de precios de vivienda, las variables nimero de
habitaciones y de bafios también son significativas. Por otro lado, la localizacion y la
presencia en ciertos vecindarios tienen una contribucion relativamente menor en la

prediccidn, pero sigue siendo significativa.
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4.3.3 XGBOOST

Al igual que en el algoritmo RF, en este estudio, se emplearon todas las variables disponibles,
incluyendo las categorias, binarias y numéricas. Se procesaron y codificaron de la misma

forma que en el caso anterior.

4.3.3.1 Seleccion de parametros
En este caso, se empled de nuevo la técnica de grid search, utilizando la siguiente matriz de

busqueda:

param grid = {

Los parametros 6ptimos encontrados fueron:

e Learning Rate: 0.1
e Profundidad Maxima: 3

e NuUmero de Estimadores: 600

Pese a ser el numero de arboles éptimo igual al maximo de la matriz de basqueda, se tomé
la decisién de no seguir aumentando el nimero de arboles a probar, ya que se observo que
la mejora en el rendimiento en términos de MAE era minima, evitando asi un aumento

significativo en el costo computacional y posibles problemas de sobreajuste u overfitting.

4.3.3.2 Métricas y analisis de resultados

MSE RMSE MAE R2 MAPE
167806755172.53 409642.228 85621.27 0.87894 0.06122

Tabla 7 Métricas del modelo XGBoost
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El MAE se redujo nuevamente en comparacion con el modelo Random Forest. El coeficiente
R2 se acerca aln mas a 1, y el MAPE disminuy6 hasta un 6,122%, indicando una mejora

significativa en la precision del modelo propuesto.

Variable Importancia
size 0.601631
priceByArea 0.282377
bathrooms 0.073350
floor_7 0.020064
latitude 0.003502
neighborhood Chueca-Justicia | 0.003123
neighborhood_Recoletos 0.001198
district_Barrio de Salamanca | 0.001091
typology_flat 0.000932
rooms 0.000721

Tabla 8 Importancia de las variables en XGBoost

Al igual que en el algoritmo RF, “size” y “priceByArea” siguen siendo las variables mas
influyentes en la prediccidn de precios de vivienda, seguidas por el nimero de bafios, lo que
destaca la importancia del tamafio de la vivienda para determinar su valor. Por otro lado, la
influencia de la ubicacion y los vecindarios es relativamente menor pero adn significativa en

la prediccion.
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4.3.4 MODELO HIBRIDO

Se desarroll6 un modelo hibrido que combina los tres modelos de regresion desarrollados.
Se entrenaron los modelos por separado y se evaluaron estos modelos utilizando el error
medio absoluto (MAE) en un conjunto de datos de validacion. Utilizando los errores como
ponderaciones inversas, se combinaron las predicciones de los modelos en una sola

prediccién ponderada.

Este método de combinacidn ponderada permite aprovechar las fortalezas de cada modelo

mientras se mitigan sus debilidades, resultando en una prediccion final mas precisa y robusta.

| Predicciones Reg. Lineal I w_rl ¢
| Predicciones R. Forest I—w_rf—) Ponderacion —» Prediccion Conjunta
| Predicciones XGBoost I w_gb T

llustracion 4-11 Estructura algoritmo hibrido. Fuente: elaboracién propia

4.3.4.1 Métricas y analisis de resultados

MSE RMSE MAE R2 MAPE
165503578078.78 406821.3097 82848.05 0.8806 0.0830

Tabla 9 Métricas del modelo hibrido

Como se puede ver en la tabla, obtuvimos un MAPE del 8,3% y un coeficiente de
autocorrelacion de 0,8806. Considerando esto y el MAE obtenido, podemos afirmar que el
algoritmo hibrido ha demostrado un rendimiento superior en comparacion con los modelos

utilizados individualmente.
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llustracion 4-12 Grafico valores reales vs predichos

En la figura, podemos ver como los valores predichos se ajustan casi a la perfeccion a los

valores reales en la mayoria de los casos. Sin embargo, notamos un par de casos donde hay

desviaciones significativas, por lo que se decidié examinar los residuos.

Residuals

Residuals Plot

L 4 —— Residuals

—-== Upper Limit

—== Lower Limit
® Outliers

lustracion 4-13 Grafico de residuos
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Se identificaron los residuos que estaban tres desviaciones estandar por encima de la media
y se consideraron outliers o datos erréneos. Luego, se seleccionaron los indices
correspondientes de estos outliers y los eliminamos del conjunto de datos. Posteriormente,
evaluamos el modelo con este conjunto de datos modificado y obtuvimos las siguientes

métricas de rendimiento.

MSE RMSE MAE R2 MAPE
13246502917.850376 | 115093.4529756162 | 48823.21259198546 | 0.98342 | 0.079

Tabla 10 Métricas del modelo hibrido sin outliers

Como se puede ver en la tabla, al eliminar estos datos, hemos logrado una mejora notable en

la capacidad predictiva del modelo, especialmente en términos de R2 y MAE.
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4.3.5 MULTI LAYER PERCEPTRON (MLP)

Se desarroll6 una red neuronal de tipo MLP utilizando la biblioteca TensorFlow °con la

interfaz de alto nivel Keras.

4.3.5.1 Arquitectura de las capas

El modelo cuenta con las siguientes capas organizadas de forma secuencial:

Capa de entrada para variables numéricas.

Capa de entrada para variables categoricas.

Capa de embedding ! para cada variable categoricas: para convertir las variables
categoricas en vectores numéricos.

Capa de concatenacion: unifica las salidas de (1) y (3) haciendo un promedio entre
ambas.

Capas ocultas densas: utilizan la funcion de activacién ReLU.

Capas de salida: capa sin funcidn de activacion que produce la salida del modelo.

4.3.5.2 Especificaciones del entrenamiento

v' Como algoritmo de optimizaciéon se ha utilizado Adam (Adaptative Moment

Estimation), que es un algoritmo que combina las ideas de dos variantes de de

Gradient Descent, RMSprop y Momentum.

Se limité el nimero de épocas a 200 (Cantidad de veces que el conjunto de
entrenamiento se pasa a la red para el ajuste de pesos) y se establecié un tamafio de
lote de 128 (NUmero de muestras de datos procesadas simultaneamente durante cada

iteracion del entrenamiento).

10 Biblioteca desarrollada por Google utilizada principalmente para construir modelos de redes neuronales. Su
documentacion se puede encontrar aqui .

11 | as capas de embedding consisten en una representacion densa y de menor dimensién de datos dispersos
como pueden ser palabras o categorias.

60


https://www.tensorflow.org/?hl=es-419

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ICADE

COM I I_ I_AS GRADO EN BUSINESS ANALYTICS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ _icar___icane | Estudio Empirico

v' Se implementé la técnica de Early Stopping., la cual detiene el proceso de
entrenamiento cuando la pérdida en el conjunto de validacion deja de mejorar,

evitando asi el sobreajuste del modelo.

4.3.5.3 Seleccion del learning rate

Se iter0 el entrenamiento del modelo utilizando diferentes tasas de aprendizaje para
determinar la configuracion 6ptima del modelo. Como se observa en la figura, el modelo
con una tasa de aprendizaje de 0.01 fue el mejor, ya que en s6lo 150 épocas obtuvo el menor

error.

lel2
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1.2 4

1.0

o
W
L

—— Ir= 1.0 & log(lr) = 0.00
Ir=0.1 & log(Ir) = -1.00
— Ir=0.01 & log(lr) = -2.00
—— Ir=0.001 & log(Ir) = -3.00
—— Ir= 0.0001 & log(Ir) = -4.00
0.4 —— Ir=1e-05 & log(Ir) = -5.00
Ir= 1e-06 & log(lr) = -6.00
— Ir=1e-07 & log(Ir) = -7.00
Ir= 1e-08 & log(Ir) = -8.00
— Ir=1e-09 & log(Ir) = -9.00

Val_Loss

o
o
L

0.2 4

0.0+ T i T T T T
0 50 100 150 200 250
Epocas

lustracion 4-14 Seleccion del learning rate

4.3.5.4 Métricas y analisis de resultados

MSE RMSE MAE R2 MAPE
5821686448 241281.5937 152201.5156 0.923837 0.34233587

Tabla 11 Métricas del modelo MLP

La implementacién del modelo MLP result6 en un rendimiento inferior en comparacion con
los modelos de anteriores. A pesar de la flexibilidad para modelar relaciones complejas y no
lineales en los datos, en este caso no logro superar a los modelos de ML tradicionales.
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A pesar de rendir peor en todas las métricas, si notamos una mejora en el coeficiente de

determinacion R2, lo que sugiere que el modelo puede estar capturando ciertos patrones en

los datos de manera mas efectiva que los modelos tradicionales.

loss
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lHustracion 4-15 Evolucién métricas vs épocas

En la figura, podemos observar la evolucion de las distintas métricas a lo largo de las épocas.

En todo momento, podemos ver como los errores en el conjunto de entrenamiento (azul) son

mayores que en el conjunto de validacién. Esto se debe a que durante la validacion se realiza

unicamente la inferencia, partiendo del modelo ya entrenado, lo que resulta en un menor

error en comparacion con el proceso de entrenamiento.
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Capitulo 5. CONCLUSIONES

Los modelos de aprendizaje automatico ofrecen una infinidad de aplicaciones, gracias a su
habilidad de deteccion de patrones y andlisis de datos pueden aplicarse en una gran variedad
de campos. Estos modelos son fundamentales en la transicion tecnoldgica actual que viven
las empresas, ya que ofrecen una capacidad sin precedentes de analisis de grandes volimenes
de datos y permiten simplificar y automatizar tareas complejas.

En este trabajo nos hemos centramos en la aplicacion de estas herramientas en el sector
inmobiliario, en concreto, en resolver y simplificar la tarea de tasacion de las viviendas. En
concreto, el trabajo se ha completado utilizando datos de la ciudad de Madrid, ya que la
ciudad se esta convirtiendo en un destino cada vez mas atractivo para la inversion y compra
de viviendas. En este contexto tan dinamico, contar con un sistema de prediccion de precios

preciso y rapido se vuelve ain mas crucial.

Los datos utilizados en este estudio fueron recopilados mediante la API del reconocido portal
inmobiliario Idealista. Sin embargo, es importante tener en cuenta que estos datos provienen
de anuncios publicados por particulares o agencias, lo que podria introducir un margen de
error en la consideracién del precio como el precio real de las viviendas. Este margen de
error puede atribuirse a posibles inflaciones en los precios, dado que estos pueden estar
sujetos a la comisién del vendedor u otros factores que podrian distorsionar la percepcion

del valor real de las propiedades.

Para asegurar una evaluacién sélida y coherente, se eligieron métricas adaptadas al problema
que se queria resolver. Es fundamental destacar que todas las métricas calculadas que se han
presentado en este trabajo son sobre el conjunto de prueba, lo que garantiza una evaluacion
precisa del rendimiento de los modelos en la fase de inferencia, es decir, con datos que no
habia visto antes. Asegurando asi el poder de generalizacién y la usabilidad de los modelos

que se han desarrollado.
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En la figura se presentan las principales métricas para cada uno de los cuatro modelos de
ML desarrollados. Cabe mencionar que el modelo de MLP, no se incluyé en la figura debido

a su rendimiento muy inferior que entorpecia el analisis comparativo conjunto.

R2 MAPE MAE
200000

0.8 175000 4

150000
0.6
125000 4

<
£ 100000

R2

0.4+
750001

0.2 50000

25000 1

o

lHustracion 5-1 Comparacion métricas entre modelos tradicionales de ML

Comenzando con la regresion lineal, observamos que, si bien es un modelo simple y facil de
interpretar, su rendimiento en este caso se ve limitado por el uso exclusivo de las variables
numéricas dejando de lado las categoricas, lo que resulta en un mayor error en comparacion

con otros modelos mas complejos.

Por otro lado, el modelo de Gradient Boosting destaca como una buena opcién ya que
muestra muy ben rendimiento en todas las métricas analizadas. Sin embargo, una
consideracién a tener en cuenta es que este modelo requiere un mayor tiempo de

entrenamiento debido a su complejidad afadida.

El modelo Random Forest también ha demostrado ser una opcion viable, aunque peor
comparada con el otro método de ensemble utilizado. Una de las razones que hacen atractivo
a este modelo pese a tener métricas ligeramente peores es su capacidad de manejar conjuntos
de datos grandes y la posibilidad de ser paralelizado, lo que lleva a tiempos de entrenamiento

mas rapidos en comparacion con los otros modelos.
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Por altimo, el modelo hibrido ha demostrado los mejores rendimientos en términos del
coeficiente de autocorrelacion y el MAE, es un enfoque interesante ya que busca aprovechar
las fortalezas individuales de cada componente para lograr un rendimiento optimizado. No

obstante, requiere mas recursos computacionales en comparacion con modelos individuales.

En conclusidn, en este trabajo se han conseguido desarrollar modelos de Machine Learning
con un rendimiento éptimo, cumpliendo con el objetivo de demostrar la utilidad que estas
técnicas tienen en un mercado tan importante como es el inmobiliario. Ademas, ha realizado
un repaso exhaustivo del Estado del Arte del aprendizaje automatico en este &mbito, lo que
nos ha permitido comprender mejor las tendencias, desafios y oportunidades en la aplicacion

de estas tecnologias a este sector.

Por ultimo, mediante el andlisis inicial de datos, hemos logrado una comprension profunda
del estado actual del mercado inmobiliario en la capital espafiola. Este proceso de analisis
de datos, junto con el desarrollo de los modelos, no solo es relevante para Madrid en
particular, sino que puede extrapolarse a otras ciudades utilizando datos especificos para
cada una, lo que subraya la versatilidad y aplicabilidad del trabajo desarrollado.

En el siguiente capitulo se detallan posibilidades de aplicacion y trabajo futuro para

continuar con la linea de investigacion.
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Capitulo 6. APLICACIONES Y TRABAJO FUTURO

Los modelos de prediccidn de precios de viviendas desarrollados tienen muchas aplicaciones
potenciales dentro del sector inmobiliario. Como se menciond anteriormente, son Gtiles para
todas las partes involucradas en dicho mercado, incluidos agentes inmobiliarios, tasadores

de propiedades, vendedores y compradores.

En esta seccion se exploraran dos aplicaciones especificas para estos modelos. La primera
estara centrada en la identificacion de oportunidades de inversion en vivienda y la segunda

se enfocara en el desarrollo de un sistema de tasacion rapido y automatizado.

6.1 PROPUESTA DE  APLICACION: IDENTIFICACION DE
OPORTUNIDADES DE INVERSION EN VIVIENDA

Buena
—>»  oportunidad
>5%

Obtencién de nuevas
viviendas publicadas
mediante la APl de
idealista

Inferencia sobre los
modelos para obtener un
precio predicho

Comparativa
precio real vs
predicho

Posible
—»  oportunidad
>0%

No recomendado
<0%

lustracion 6-1 Diagrama de flujo : Evaluacion de oportunidades de inversién.

A 4

Esta propuesta implica utilizar los modelos para identificar oportunidades de inversion.
Como se puede ver en el diagrama de la figura, el proceso comienza con la extraccién de las
ultimas viviendas publicadas a través de la API de idealista empleada en este trabajo. Luego,

se realiza inferencia sobre los modelos desarrollados para obtener los precios estimados.
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Una vez obtenidos los precios, se hard una comparacién con los precios ofertados por los
vendedores y se establecerd el siguiente sistema de clasificacion:

1. Buena oportunidad de inversion: se incluiran las viviendas cuyo precio predicho sea
al menos un 5% mayor que el precio anunciado.

2. Posible oportunidad de inversion: se incluiran las viviendas cuyo precio predicho sea
superior a un 0% respecto al anunciado, pero inferior al 5%.

3. No recomendado para inversion: se incluiran las viviendas cuyo precio predicho es

igual o menor al precio anunciado.

En la siguiente figura se plantea un ejemplo de la posible interfaz de usuario para la

implementacién de esta propuesta.

— B X
« > ( Q ) C = W
ML Home Pricing
Buscador de oportunidades de inversion
Uitimas viviendas publicadas en Madrid en Idealista.es
Calle m2 Distrito Planta Habs Ascensor Estado Precio P’:E:io %
de venta estimado
claudio | 146 | salamanca |  2da 3 s Reformado | 1.320.000 | 1.460.000 | so03% | >
Cuello
Cua.tro 102 Tetuan 1ra 2 Si Reformado 650.000 657.000 1,07% >
Caminos
GRE || o Centro 3ra 1 No Areformar | 123.000 118.000 | -a0e% | >
Lavapies

llustracion 6-2 Ejemplo de interfaz. Buscador de oportunidades de inversion,
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VIVIENDAS

precio estimado para su vivienda de manera rapida y automatica.

6.2 PROPUESTA DE APLICACION:. SISTEMA DE TASACION DE

El enfoque se centra en desarrollar un sistema de tasacion que permita al usuario introducir
los datos relevantes sobre su vivienda, los cuales seran consumidos por los modelos para

realizar inferencias sobre el precio de esta. De esta manera, el sistema ofrecera al usuario un

En la figura se presenta una posible interfaz de usuario para esta aplicacion.

« > ( Q

- B8 X

) C v

ML Home Pricing

Tasacion de viviendas

Introduzca los datos de la vivienda a tasar:

Calle: | seorch ] ‘ Estado: |
m2: | Ascensor: |
Distrito: ‘ ~ ‘ Habs: |

Planta: ‘ ‘ Bafios: |

Tasar

lHustracion 6-3 Ejemplo de interfaz. Sistema de tasacion de precios de vivienda.

68



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ICADE

COM I I_ I_AS GRADO EN BUSINESS ANALYTICS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[__icar___icabe | Aplicaciones y Trabajo futuro

6.3 TRABAJO FUTURO

Como trabajo futuro, se plantea desarrollar las aplicaciones antes mencionadas. Esto
implicaria desarrollar tanto las interfaces de usuario como un pipeline para que los modelos

se reentrenasen periddicamente de forma automatica.

Otra mejora posible seria incluir nuevos modelos que permitieran mejorar ain mas la

precision de las predicciones proporcionadas.

Una propuesta seria incluir modelos de series temporales como ARIMA y SARIMA, para
los gque se requeririan datos temporales sobre el precio de la vivienda, segmentados por

distritos y recopilados a lo largo de los ultimos afios.

Por otro lado, dada la creciente popularidad y eficacia de los modelos de lenguaje (LLMS),
podria ser de utilidad explorar su aplicacién en el sector inmobiliario. Por ejemplo, estos
modelos podrian utilizarse para generar o analizar las descripciones de las propiedades que
encontramos en los portales en linea como Idealista. También, incluir técnicas de
procesamiento de lenguaje natural (NLP) sobre estas descripciones nos permitiria incorporar

caracteristicas relevantes a los modelos al considerar la informacién textual adicional.

69



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
ICADE

COM I I_ I_AS GRADO EN BUSINESS ANALYTICS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

[ _icar___icane | Anexo I: Informacién sobre el codigo

ANEXO I: INFORMACION SOBRE EL CODIGO

Se incluye el archivo README.md del repositorio de Github para clarificar la organizacion

y estructura del codigo.

TFG Housing Prediction
AUTOR: Beatriz Sicilia Gomez

GRADO: 5°GITT + BA

Descripcion del proyecto: Este proyecto se centra en el desarrollo de modelos de Machine
Learning para predecir el precio de venta de viviendas en Madrid. Utilizando datos obtenidos
a través de la API del portal inmobiliario Idealista, se ha almacenado la informacién en la
nube mediante Firebase. Posteriormente, se llevd a cabo un exhaustivo analisis exploratorio
y limpieza de los datos. Los modelos se han construido haciendo uso de las bibliotecas
SciKit-Learn, XGBoost y TensorFlow-Keras.

Estructura del Proyecto

Carpeta dataCollection:

Ilamada_api.py: Esta funcion permite llamar a la APl de Idealista utilizando las claves
obtenidas y los parametros deseados, almacenando los resultados en archivos .json.
loading_data.py: Utilizada para cargar los datos en una coleccion inicial de Firestore
Firebase.

Carpeta dataPreprocessing&EDA:
dataCleansing.py: Carga los datos en crudo desde Firebase y genera una nueva coleccion
eliminando los valores nulos (NAs), realizando seleccion de variables y creando nuevas
caracteristicas (feature engineering).
EDA.ipynb: Contiene codigo con visualizaciones para el analisis exploratorio de los datos.

Carpeta para Cada Modelo:

Cada modelo tiene la siguiente estructura:

modelo.py: Contiene el codigo del modelo, incluyendo las fases de entrenamiento,
validacién y prueba.

infomodelo.txt: Archivo de texto donde se almacenan caracteristicas del modelo como
hiperparametros y coeficientes.

metrics.csv: Archivo que recopila las métricas obtenidas para el conjunto de prueba.
visualizaciones: Incluye visualizaciones de los resultados del modelo.
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Carpeta comparison:

comparison.py: Contiene el cddigo que lee los archivos de métricas de todos los modelos,
los une en un Unico dataframe y genera visualizaciones comparativas.

final_metrics.csv: Archivo que recopila todas las métricas de los modelos.
final_metrics.png: Imagen comparativa de las métricas.

Anexo:

Nota: Se han excluido del repositorio los archivos con las claves de la API de Idealista y las
credenciales de acceso a Firebase para garantizar la seguridad de los datos.

Dependencias: En el archivo requirements.txt se encuentran todas las bibliotecas y
versiones necesarias para ejecutar este proyecto de manera adecuada. Para instalarlo,
ejecutar el comando:

pip install -r requirements.txt

LINK AL REPOSITORIO
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