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Resumen

El propésito de este trabajo de fin de master es analizar los datos del mercado inmobiliario de
la Comunidad de Madrid mediante técnicas de aprendizaje automatico. Para ello, se ha llevado a
cabo la recopilacion y el analisis exhaustivo de los datos con el objetivo de identificar las
caracteristicas comunes que determinan el valor de un inmueble.

Los datos analizados han sido utilizados para entrenar diversos modelos de aprendizaje auto-
matico. Posteriormente, se ha realizado una evaluacién de estos modelos para seleccionar el que
mejor se adapta al problema planteado. Finalmente, el modelo seleccionado ha sido optimizado
para ofrecer el mejor rendimiento posible.

Este proyecto tiene como finalidad automatizar tareas repetitivas en el sector inmobiliario y
reducir el tiempo necesario para la tasacion del precio de las viviendas.

Abstract

The purpose of this master's thesis is to analyze real estate market data from the Community
of Madrid using machine learning techniques. To achieve this, a thorough collection and
analysis of the data has been carried out with the aim of identifying common characteristics that
determine the value of a property.

The analyzed data have been used to train various machine learning models. Subsequently,
an evaluation of these models has been conducted to select the one that best fits the problem at
hand. Finally, the selected model has been optimized to offer the best possible performance.

This project aims to automate repetitive tasks in the real estate sector and reduce the time
required for property valuation.
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| - INTRODUCCION

El mercado inmobiliario es uno de los sectores mas importantes del mundo. Este sector
contribuye profundamente a la economia de un pais. Desde una perspectiva econdémica, la
intensidad del mercado promueve la produccion general que beneficia al sector y las actividades
que estan relacionadas como la construccion y los servicios financieros. Esta industria es una
base crucial de empleo y constituye un servicio de primera necesidad.

Sin embargo, el sector financiero tiene una serie de complejidades. Esta complejidad no solo
involucra la compra y venta de propiedades, sino también en temas legales, econdmicos y
sociales, etc. Este dinamico sector no solo responde a los cambios de la economia sino también
tiene una cierta influencia en ella. Su compresion es muy importante para predecir y adaptarse a
los cambios en el mercado.

Para abordar esta complejidad surge la necesidad de utilizar herramientas que faciliten el
analisis de los datos. A través de modelos de aprendizaje automatico, pueden ayudar a anticipar
valores futuros de las viviendas, tomando en cuenta el historico y las caracteristicas principales.
Con ello, se pueden identificar oportunidades de inversion o riesgos potenciales. Otro aspecto
que puede beneficiar la integracion de esta herramienta es la automatizacion de tareas repetidas.

En este trabajo de fin de master, se analizara el precio de la vivienda en la Comunidad de
Madrid utilizando un modelo de aprendizaje automatico. El objetivo principal es descubrir
patrones en los datos que permitan una estimacion precisa de los precios de las viviendas.

Para ello, ha sido necesario recopilar el conjunto de datos sobre el mercado inmobiliario de la
Comunidad de Madrid a través de Idealista. Estos datos han sido analizados y preprocesados
para ser entrenados utilizando técnicas de Regresion Lineal, Bosque Aleatorio y Refuerzo de
Gradiente Extremo.

Finalmente, se evaluaran los modelos para seleccionar el que ofrezca el mejor rendimiento en
la prediccion de precios. El modelo elegido sera optimizado para garantizar la méxima precision
en las estimaciones de precios de viviendas.
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Il - OBJETIVOS DEL PROYECTO

1. Objetivo general

El objetivo del proyecto es desarrollar un modelo de prediccion del precio de la vivienda a
partir de un conjunto de datos de inmuebles en venta de la Comunidad de Madrid.

2. Objetivos especificos
* Analizar la importancia del mercado inmobiliario.
* Reunir fuentes de datos necesarias para el desarrollo del modelo.
* Determinar las diferentes caracteristicas de la vivienda que influyen en el precio.

* Crear diferentes modelos de aprendizaje automatico que permitan predecir el precio de la
vivienda.

* Elegir el modelo que ofrece mejor rendimiento respecto del problema planteado.
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Ill - CONCEPTOS TEORICOS

1. EIl mercado inmobiliario

El mercado inmobiliario se centra en la compra, venta, alquiler y gestion de propiedades.
Afecta directamente al Producto Interno Bruto (PIB) de los paises, no solo en inversion privada,
sino también en el &mbito publico, siendo uno de los puntos clave en los programas politicos. En
Espafia, el mercado inmobiliario es dindmico e importante debido a su alto turismo. Abarca
diversas areas economicas, como el empleo, creando puestos de trabajo en construccion y ges-
tion de propiedades MOMO1.

El mercado inmobiliario puede dividirse en residencial, comercial e industrial. Cada sector
cubre necesidades especificas y afecta la evolucioén del mercado de manera distinta.

En Espaia, el mercado inmobiliario evolucioné desde el auge de los 2000, impulsado por
bajas tasas de interés y crédito accesible, hasta la crisis de 2008. La recuperacion se dio gracias a
politicas financieras e inversion extranjera, estabilizando el sector desde 2014. En 2021 y 2022,
hubo un aumento en las ventas de viviendas, pero en 2023 hubo una caida del 9,7% por el
aumento de tipos de interés y la desaceleracion econdmica, a pesar de un aumento del 3,5% en
los precios. Las previsiones para 2024 indican un aumento del 2,5% en precios y una reduccion
del 5% en ventas, segiin informes de BBVA Research, PlanRadar y Bankinter. Sin embargo, la
firma S&P prevé un aumento de los precios del 4% en 2024, 3% en 2025, 2,4% en 2026 y 2% en
2027 GAOL.

El mercado inmobiliario en Espafia puede verse afectado por factores demograficos, economi-
cos, legislativos y tecnolédgicos. El crecimiento de la poblacion en grandes ciudades, tasas de
interés, inflacion, crecimiento del PIB, politicas urbanisticas y avances en Inteligencia Artificial
(IA) influyen en el sector.

La IA esta transformando el mercado inmobiliario, optimizando la gestion de propiedades y el
analisis de datos. Facilita decisiones fundamentadas mediante la revision de grandes volumenes
de datos. El analisis predictivo utiliza datos historicos para prever la oferta y demanda a corto y
medio plazo. También mejora la tasacion y valoracion de inmuebles sin necesidad de tasadores,
mediante el uso de planos y caracteristicas. Ademas, influye en marketing y creaciéon de marca
personal CMO1.

2. Inteligencia artificial

Hoy en dia, la inteligencia artificial (IA) es una de las palabras mas escuchadas debido a su
impacto en el sector empresarial y en la vida social. En el ambito empresarial, la IA se utiliza en
areas como los servicios financieros, la sanidad y el transporte, incorporando herramientas como
la automatizacion de tareas, el andlisis de datos y la toma de decisiones. En el ambito social,
aplicaciones como los asistentes de voz y tecnologias relacionadas con la salud estan provocando
cambios positivos en la vida cotidiana.

La influencia de la IA en el mundo es considerable. Pero, ;qué es la inteligencia artificial? una
definicion posible es “la habilidad de los ordenadores para hacer actividades que normalmente
requieren inteligencia humana™ LRO1.



6 Trabajo Final de Master agosto del 2024

2.1. Aprendizaje automatico

Dentro de la inteligencia artificial existen diversas ramas. Este proyecto se centrard en el
aprendizaje automatico. Esta rama se dedica al desarrollo de algoritmos y modelos matematicos
con el objetivo de aprender a partir de un conjunto de datos para realizar tareas especificas. Las
técnicas de aprendizaje automatico permiten que un robot o una maquina aprendan de manera
independiente para realizar tareas y extraer informacioén de los datos. Dentro del aprendizaje
automatico, se destacan tres modelos principales: aprendizaje supervisado, aprendizaje no super-
visado y aprendizaje por refuerzo.

2.1.A. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica de aprendizaje automatico que utiliza un conjunto
de datos etiquetados para que el modelo aprenda la relacion entre las caracteristicas de los datos.

Tras el entrenamiento, el modelo recibe datos no etiquetados para determinar el valor correcto
IAAR.

Esta técnica se emplea en problemas de clasificacion y regresion. En cuanto a los algoritmos,
se describen los siguientes en este trabajo:

+ Arbol de decision: es un algoritmo que se estructura como un arbol, con una raiz, nodos
internos y hojas. El punto de partida es la raiz, que contiene la primera condicion. Este
nodo raiz genera la primera particion binaria, representada por dos flechas que indican si
se cumple o no la condicién. Los nodos internos tienen condiciones adicionales para
seguir dividiendo, mientras que las hojas representan las regiones donde no se realizaran
mas particiones. La profundidad del arbol es la trayectoria mas larga desde la raiz hasta
una de las hojas FMO1.

* Regresion lineal: es un algoritmo que estudia estadisticamente la relacién entre una
variable dependiente y un conjunto de variables independientes. Su objetivo es encontrar
la linea recta que mejor se ajuste al conjunto de datos AWSOI.

+ Bosque aleatorio: es un algoritmo que se compone de un conjunto de Arbol de decisio-
n.Este entrena varios arboles utilizando subconjuntos aleatorios de datos y combina los
resultados del entrenamiento para identificar el resultado mas frecuente IBMO1.

* Extreme gradient boosting (Refuerzo gradiente extremo): este algoritmo genera
varios modelos de prediccion débil. Cada modelo se basa en los resultados del modelo
anterior para crear un modelo mas fuerte. Se utiliza un algoritmo de optimizacion para
elegir el modelo més robusto. Durante el entrenamiento, se ajustan iterativamente los
parametros del modelo débil para encontrar el minimo de una funcion objetivo. Esta téc-
nica es una variante de XGBoost, que esta disefiada para tareas de regresion FMO1.

AA1. Técnicas de entrenamiento

Para garantizar que los modelos se adapten a nuevos datos, es necesario evaluar su rendi-
miento. Una de las técnicas mas utilizadas es la validacion cruzada. Esta técnica consiste en
entrenar el modelo con diferentes subconjuntos de datos AWS02. Para ello, se realizan las
siguientes acciones:

1. Division del conjunto de datos: se divide el conjunto de datos en K subconjuntos del
mismo tamafio.
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2. Entrenamiento y evaluacion: el modelo se entrena K veces. En cada iteracion, se selec-
cionan todos los subconjuntos menos uno, que se utiliza para la evaluacion.

3. Resultados: después de todas las iteraciones, se promedian las mediciones de desempefio
obtenidas.

A.2. Evaluaciéon del modelo

La evaluacion del modelo de aprendizaje supervisado es esencial para conocer el rendimiento
de los modelos entrenados. Existen diferentes métricas de evaluacion, pero se mencionaran
medidas de regresion porque el problema considerado es de prediccion numérica. Estas métricas
son las siguientes:

* Error absoluto medio (MAE): permite conocer la diferencia promedio entre el valor
real y el valor predicho.

* Raiz del error cuadratico medio (RMSE): mide la diferencia cuadratica promedio entre
el valor predicho y el valor real.

* R cuadrada (R2): es el coeficiente de determinacion y mide la capacidad del modelo
para predecir valores futuros.

A3. Ajuste de hiperparametros

En la fase de entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico, es necesario identificar los
hiperparametros que se ajustan mejor al modelo y al conjunto de datos. Esta técnica consiste en
definir diferentes conjuntos de hiperparametros para que sean ejecutados en el modelo con la
finalidad de determinar cudles hiperpardmetros se ajustan mejor a los datos. Estos hiperparame-
tros son parametros ajustables que se definen manualmente para controlar el proceso de aprendi-
zaje de un modelo AWS03.

2.1.B. Aprendizaje no supervisado

La técnica de aprendizaje no supervisado consiste en aprender de datos sin etiquetar para
encontrar patrones o agrupaciones ocultos sin necesidad de ninguna intervencion humana. La
idea del algoritmo es dividir los datos en grupos, de manera que los valores dentro de cada grupo
sean lo mas similares posible entre si y se distinguen claramente de los valores de otros grupos
AWS04.

2.1.C. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una técnica que consiste en entrenar al modelo con un conjunto
de datos sin etiquetas, utilizando un enfoque de ensayo y error. Estos modelos emplean un sis-
tema de recompensas y castigos para gestionar la informacion. El modelo aprende de cada accion
que realiza y determina los mejores caminos para alcanzar los objetivos establecidos IAO1.

2.1.D. Analisis exploratorio de datos

Uno de los pasos fundamentales en cualquier proyecto de aprendizaje automatico es el andli-
sis de los datos. Esta técnica permite no solo comenzar a entender los datos que se estan proce-
sando, sino también tener un esquema mental de ellos. Este esquema sera clave para las fases
posteriores del proyecto.

El analisis exploratorio fue desarrollado por el matematico John Tukey en la década de 1970.
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Tukey propuso una nueva disciplina cientifica que incluia los métodos y técnicas estadisticas
como un componente mas del andlisis de datos. El rapido desarrollo de las tecnologias ha impul-
sado esta disciplina debido a la capacidad de acceder a una mayor cantidad de datos y la utiliza-
cion de analisis cuantitativo en diferentes disciplinas BBGO1.

Dentro del analisis exploratorio se pueden distinguir diferentes tipos:

* Univariante no grafica: consiste en analizar los datos de una sola variable con el
objetivo de describir y encontrar patrones entre ellos.

* Grafico univariante: los diagramas de tallo y hojas, histogramas y diagramas de caja
ayudan a observar los datos desde diferentes perspectivas.

* Multivariante no grafica: esta técnica descubre la relacion entre dos o mas variables.

* Grifico multivariante: se emplean visualizaciones para mostrar relaciones entre dos
variables. Los graficos mas utilizados son el grafico de barras, diagrama de dispersion,
mapa de calor, entre otros.

Existen diversas metodologias para llevar a cabo un analisis exploratorio, cada una con sus
propias técnicas y enfoques. Sin embargo, en este trabajo de fin de master se detallaran especifi-
camente los siguientes pasos para el analisis exploratorio:

* Recopilacion de datos: consiste en la obtencion de los datos que se quieren analizar.

* Exploracion inicial: se trata de entender el conjunto de datos. Esta parte incluye la
revision y la limpieza de los datos.

* Visualizacion de datos: se utilizan diferentes herramientas para mostrar la distribu-
cion y explorar la relacion entre las variables.

* Estadisticas descriptivas: en esta parte se describe las caracteristicas de los datos
mediante estadisticas descriptivas.

* Identificacion de valores atipicos: se trata de detectar y analizar los valores extremos
del conjunto de datos.

* Iteracion y refinamiento: es un proceso iterativo que permite que, cada vez que se
encuentran nuevas tendencias en los datos, exista la posibilidad de realizar ajustes o nue-
vas hipotesis.
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IV - TECNICAS Y HERRAMIENTAS

Este apartado detalla los procedimientos utilizados para desarrollar un modelo de prediccion
del precio de las viviendas. Inicialmente, se recopilaron datos mediante la API de Idealista y se
procesaron para el analisis exploratorio y la creacion del modelo. Para realizar estos pasos, se
emplearon herramientas como Jupyter Notebook y VSCode.

1. Metodologia usada

Para el desarrollo del modelo de prediccion del precio de la vivienda, se ha basado en la meto-
dologia KDD (Knowledge Discovery in Databases). Esta metodologia consiste en detectar patro-
nes dentro de grandes conjuntos de datos con el objetivo de convertirlos en conocimiento
IBMO3. La técnica se compone de las siguientes etapas:

* Eleccion de la técnica: esta etapa implica adquirir conocimiento sobre los problemas
planteados. Para ello, se debe buscar informacion en libros, trabajos y articulos relaciona-
dos con el tema.

* Recogida de datos: consiste en buscar fuentes de datos que proporcionen la informacion
necesaria para el desarrollo del proyecto. Puede ser necesario desarrollar o utilizar herra-
mientas que faciliten la obtencion del conjunto de datos.

* Analisis exploratorio de datos: esta etapa tiene como objetivo estudiar y comprender el
conjunto de datos. Se aplican técnicas estadisticas para explorar, describir y resumir la
naturaleza de los datos, buscando obtener un conjunto de datos de la maxima calidad
posible.

* Entrenamiento: en esta parte se trata de entrena al modelo para que aprenda de los datos.

* Evaluaciones: consiste en evaluar el modelo entrenado para determinar su rendimiento.

2. Alternativas estudiadas

En este apartado se comentan las alternativas planteadas durante el desarrollo del proyecto
que fueron descartadas debido a diversas circunstancias. Después de haber sido estudiados los
modelos de Regresion lineal, Arbol de decision, Bosque aleatorio y Extreme gradient boosting
(XGBoost), asi como los enfoques de procesamiento de datos basados en BERT, se decidi6 des-
cartar el Arbol de decision y BERT.

2.1. Arbol de decisién

Durante la eleccion del modelo, se planted el uso de Arbol de decision como un posible algo-
ritmo para la prediccion del precio de la vivienda. Sin embargo, se descarté debido a que, en
comparacion con otros modelos, presentaba diversas problemadticas. Entre estos inconvenientes
se encontraban su capacidad predictiva inferior en comparacion con otros modelos y su tenden-
cia al sobreajuste, lo que lo hace menos adecuado si el conjunto de datos puede cambiar con el
tiempo XIO01.
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BERT

Para la parte del procesamiento de texto, se plante6 el uso de un transformador basado en
redes neuronales que pudiera realizar esta tarea. Sin embargo, se descartd debido al tiempo de
desarrollo del proyecto y a los recursos necesarios para el procesamiento IBM04.

2.3.

Herramientas

En el desarrollo del modelo de prediccion del precio de la vivienda, se utilizaron diversas
herramientas para la recopilacion, procesamiento y analisis de datos, asi como para la gestion del
cddigo. A continuacion se detallan las herramientas principales utilizadas:

Java: Lenguaje de programacion.

Visual Studio Code (VSCode): Entorno de desarrollo que se utilizd para programar en
Java para la obtencion del conjunto de datos de la API de Idealista.

Maven: Herramienta de gestion de proyectos y construccion para Java que se utilizd para
la construccion de la aplicacion.

API Idealista: Medio a través del cual se obtuvo el conjunto de datos de Idealista.

Jupyter Notebook: Aplicacion web que se utilizo tanto en la fase de preprocesamiento y
analisis de datos como en la creacion y evaluacion de modelos en Python, permitiendo la
ejecucion interactiva de codigo y la visualizacion en tiempo real.

Python: Lenguaje de programacion orientado a la ciencia de datos y al aprendizaje auto-
matico que se utilizdé como lenguaje de programacion en Jupyter Notebook.

GitHub: Plataforma para el control de versiones que se utilizd para guardar el codigo y
los datos en un repositorio remoto, facilitando el seguimiento de cambios en el proyecto.

Pandas (pd): Libreria para la manipulacion y analisis de datos, que facilité la carga, lim-
pieza y transformacion de datos de manera eficiente.

NumPy (np): Libreria fundamental para operaciones matematicas y estadisticas avanza-
das.

Seaborn (sns): Libreria para la creacion de graficos estadisticos detallados.
Matplotlib.pyplot (plt): Libreria para la generacion de graficos personalizados en 2D.

NLTK (Natural Language Toolkit): Conjunto de herramientas para el procesamiento
del lenguaje natural, incluyendo tokenizacion y lematizacion, util para el andlisis de tex-
tos descriptivos.

Folium: Libreria para la visualizacion de datos geoespaciales mediante la creacion de
mapas interactivos.

Scikit-Learn (sklearn): Libreria para el aprendizaje automatico que proporciona herra-
mientas para el preprocesamiento y modelado de datos.
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V - ASPECTOS RELEVANTES DEL DESARROLLO DEL PROYECTO

En este apartado se describe el proceso de creacion del modelo de prediccion del precio de la
vivienda, abarcando desde la recopilacion del conjunto de datos hasta el analisis exploratorio de
los mismos.

1. Eleccion de la técnica

Dado que el problema planteado consiste en predecir el precio de la vivienda, se selecciond la
técnica de aprendizaje supervisado. Esta técnica es adecuada para la prediccion de valores conti-
nuos a partir de datos etiquetados. Esta disefiada para enfrentar problemas de regresion, donde el
objetivo es estimar un valor numérico basandose en una serie de caracteristicas. En este caso, se
cuenta con un conjunto de datos que incluye el precio de las viviendas y sus caracteristicas
(como el tamafio, la ubicacion, el nimero de habitaciones, etc.). Esto permite entrenar modelos
que pueden aprender como cada una de estas caracteristicas afecta al precio de la vivienda.

La técnica de aprendizaje no supervisado es mas adecuada para conjuntos de datos que no tie-
nen etiquetas y se centra en identificar patrones y estructuras subyacentes en los datos. Su propo-
sito principal es descubrir agrupaciones naturales, subgrupos y relaciones entre variables sin
necesidad de una variable objetivo definida. Aunque el aprendizaje no supervisado puede ser util
en la fase de andlisis exploratorio para obtener una vision general de los datos, en este caso, se
decidié no emplear esta técnica.

2. Recogida de datos

Para obtener el conjunto de datos, fue necesario realizar una solicitud de acceso a la API de
Idealista. Se accedio al apartado de contacto del sitio web de Idealista para explicar los motivos
de la solicitud. Tras varios dias, se recibio un correo clectronico de Idealista con la clave de
acceso y el manual de instrucciones de su API.

La API de Idealista utiliza un sistema de autenticacion por token, que consiste en informacion
codificada que contiene la identidad del usuario. Para obtener el token, es necesario usar la API
Key y el secret proporcionados por Idealista. La API Key es un cddigo alfanumérico unico y pri-
vado utilizado para autenticar y controlar el acceso a un servidor. Por lo tanto, se realiza una peti-
cion de autenticacion por API Key al servidor de autenticacion de Idealista, el cual responde con
un token. Este token se utiliza para realizar peticiones a la API y acceder al conjunto de datos de
la vivienda de Idealista.

En la primera peticion a la API, se observo que el mensaje devuelto era un conjunto de datos
en formato JSON. Con el usuario proporcionado por Idealista, solo se pueden realizar 100 peti-
ciones al mes, con un maximo de 50 resultados por peticion.

Con estas limitaciones, se procedié a automatizar el proceso de obtencion del conjunto de
datos mediante la creacion de una aplicacion en Java. En la aplicacion se implementaron las fun-
cionalidades necesarias para que, en cada solicitud a la API, la respuesta se guardara en un
archivo en formato JSON como en la ilustracion 1.
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{
“elementlist™: [
{
"propertyCode™: "99999999",
“"thumbnail®: “https://img4.idealista.com/",
“"externalReference”: "90000000",
“numPhotos™: 42,
"price™: 1
"priceInfo": {
“price”: {
"amount™: 1.84E7
I
}s
"propertyType™: “chalet™,
“operation”: “sale”,
“size™: 1418.6
“rooms™: 7,
“bathrooms”: 9,
“address™: THOGOOOCKT ,
"province”: "Madrid",
"municipality™: "La Moraleja™,
"district”: "La Moraleja urbanizacidn”,
“country™: “es",
"latitude™: XXOOOKMH,
"longitude™ : XOOO0O0,
"showaddress™: false,
“url®: “https:/f//www.idealista.com/inmueble/ 300000000,
"description™: "Se trata de un chalet de mds de 1.488
El chalet es sencillamente impresionante,
en €l se combina la elegancia,
el estilo sefiorial y el buen gusto.”,
“"hasVideo": true,
“status": "good”,
"newDevelopment™: false,
“parkingsSpace™: {
"hasParkingSpace": true,
"isParkingSpaceIncludedInPrice™: true
ts
"priceByArea™: 7376.6
"detailedType™: {
"typology™: “chalet”,
"subTypology”: “independantHouse™
ts
"suggestedTexts™: {
"subtitle™: "La Moraleja urbanizacidn, La Moraleja™,
"title™: MMOOOOOOOT
ts
“hasPlan": true,
"has3DTour": true,
“has3e8”: false,
"hasStaging": true,
"highlight": {
"groupDescription™: "Top”
ts
"topNewDevelopment”: false,
"topPlus": false
b
1
H

Tlustracion 1: Formato de dato de 1a API de Idealista
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2.1. Descripcion de atributos

agosto del 2024

Tras ejecutar la aplicacion Java, se obtuvo un total de 4,768 registros y 48 columnas de
viviendas en venta en la Comunidad de Madrid. Para comprender el conjunto de datos, a conti-
nuacion se realiza una descripcion detallada de cada variable:
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* propertyCode: identificador tnico de la vivienda en Idealista.

* thumbnail: URL de la imagen en miniatura.

* externalReference: referencia externa de la vivienda.

* numPhotos: numero total de fotos disponibles para la vivienda.

* price: precio de la propiedad.

* propertyType: tipo de propiedad, como apartamento, casa, oficina.
* operation: tipo de operacion, como venta o alquiler.

* size: tamaio de la vivienda en metros cuadrados.

* rooms: numero de habitaciones en la vivienda.

* bathrooms: niimero de bafios en la vivienda.

* address: direccion completa de la vivienda.

* province: provincia donde se encuentra la vivienda.

* municipality: municipio donde se encuentra la vivienda.

* country: pais donde se encuentra la vivienda.

* latitude: coordenada de latitud de la vivienda.

* longitude: coordenada de longitud de la vivienda.

* showAddress: indica si la direccion completa esta visible en el anuncio.
e url: URL del anuncio de la vivienda en Idealista.

* description: descripcion textual de la vivienda.

* hasVideo: indica si hay un video disponible para la vivienda.

» status: estado de la vivienda, como disponible o reservado.

* newDevelopment: indica si la propiedad es una nueva construccion.
* priceByArea: precio por metro cuadrado de la vivienda.

* hasPlan: indica si hay planos disponibles para la vivienda.

* has3DTour: indica si hay un recorrido en 3D disponible.

* has360: indica si hay fotos panoramicas de 360 grados.

* hasStaging: indica si se han realizado decoracién en la vivienda.

* topNewDevelopment: indica si la propiedad esta destacada como uno de los principales
nuevos desarrollos.

* topPlus: indica si la propiedad esta destacada como una de las principales.
* pricelnfo.price.amount: monto del precio de la vivienda.

* parkingSpace.hasParkingSpace: indica si la propiedad incluye espacio de estaciona-
miento.
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* parkingSpace.isParkingSpacelncludedInPrice: indica si el espacio de estacionamiento
estd incluido en el precio de la propiedad.

* detailedType.typology: tipologia detallada de la vivienda, como apartamento o casa.
* detailedType.subTypology: subtipologia de la vivienda, como duplex o atico.

* suggestedTexts.subtitle: subtitulo sugerido para el anuncio.

* suggestedTexts.title: titulo sugerido para el anuncio.

* highlight.groupDescription: descripcion del grupo de caracteristicas destacadas.
» district: distrito en el que se encuentra la vivienda.

* neighborhood: barrio en el que se encuentra la vivienda.

* floor: nimero del piso en el que se encuentra la vivienda.

* exterior: indica si la propiedad es exterior (con vistas al exterior) o interior.

* hasLift: indica si el edificio cuenta con ascensor.

* newDevelopmentFinished: indica si el nuevo desarrollo estd terminado.

* parkingSpace.parkingSpacePrice: precio del espacio de estacionamiento.

* pricelnfo.price.priceDropInfo.formerPrice: precio anterior de la propiedad antes de
cualquier reduccion.

* pricelnfo.price.priceDroplInfo.priceDropValue: valor de la reduccion del precio.

* pricelnfo.price.priceDropInfo.priceDropPercentage: valor de la reduccion en porcen-
taje.

3. Amnalisis exploratorio de datos

Dentro de un proyecto de aprendizaje automatico, el andlisis exploratorio de los datos es una
parte crucial. En esta fase, se estudia y prepara el conjunto de datos para que pueda ser entrenado
por un modelo de aprendizaje automatico. El objetivo es localizar y solucionar problemas en los
datos, asi como comprender como se relacionan entre ellos.

3.1. Limpieza de los datos

Esta parte, consistio en realizar una mejora de la calidad de los datos extraidos. Para ello, se
procedi6 a la carga del conjunto de datos con el uso de Jupyter notebook y realizar las diferentes
etapas que implica la limpieza de datos.

3.1.A. Columnas irrelevantes

Durante la fase de recogida de datos, se identificaron varias columnas que no aportaban infor-
macion relevantes al analisis del precio de la vivienda. Entre ellas se encuentran:

¢ thumbnail
¢ externalReference
e numPhotos

* propertyCode
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*  showAddress

¢ hasVideo
¢ hasPlan
e url

* groupDescription

* has3DTour

*  has360

* hasStaging

* topNewDevelopment
* newDevelopmentFinished
* topPlus

* newDevelopment

* amount

* operation

* province

* country

3.1.B. Valores atipicos

Dentro del conjunto de datos, se observo que varias columnas presentaban valores que dife-
rian significativamente del resto de los valores del mismo grupo. Estos valores atipicos fueron
identificados en cada columna, pero se decidi6 conservarlos para su andlisis posterior. Las
columnas afectadas son:

e price
* Size
* rooms

* bathrooms

* latitude

* longitude

* priceByArea

* parkinSpacePrice
* formerPrice

* priceDropValue

* priceDropPercentage
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3.1.C. Datos faltantes

En esta etapa se identificaron y resolvieron los registros ausentes en cada columna. Se creo
una funcion que mostraba en porcentaje la cantidad de registros faltantes en cada columna, como
se puede apreciar en la ilustracion 2. Se procedi6 a eliminar las columnas con mas del 70% de
valores nulos. Las columnas afectadas fueron parkingSpacePrice, formerPrice, priceDropValue y
recompense. Para la columna subTypology, se decidio eliminarla debido a su 54% de registros
nulos, ya que la columna propertyType cubria esa informacion.

Para la columna floor, se sustituyeron los valores nulos por categorias basadas en la columna
typology, clasificados en bajo, mediano, alto, elevado y muy alto. La columna HasLift, que indi-
caba la presencia de un ascensor, tenia varios registros con valores ausentes. Dado que esta
columna influye en el precio de la vivienda, se decidié reemplazar los valores nulos por falso,
indicando la ausencia de ascensor. Lo mismo se aplico a las columnas hasParkingSpace e isPa-
rkingSpacelncludelnPrice, transformando los valores booleanos a numéricos.

Para la columna exterior, se reemplazaron los valores nulos por falso para los registros con
tipologia piso y por verdadero para los registros con tipologia countryhouse o chalet. Las colum-
nas neighborhood y district se eliminaron, ya que la informacion estaba cubierta por las colum-
nas de latitud, longitud y municipio.

Tras el proceso de limpieza, el tamafo del conjunto de datos se redujo a 4.517 registros y 20
columnas. Se mantuvieron las columnas hasParkingSpace e isParkingSpacelncludeInPrice, que
aun tienen valores nulos, para el analisis exploratorio de datos.

Porcentaje de Valores Faltantes por Columna
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Iustracion 2: Porcentaje de valores faltantes por columna
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3.1.D. Analisis univariable

El andlisis univariable consistié en estudiar individualmente cada variable del conjunto de
datos. Este analisis permitio comprender la distribucion y las caracteristicas de cada variable.

Al analizar la columna precio, se observo que el valor minimo es de 19.800 euros y el valor
maximo es de 1.500.000 euros, indicando una alta variabilidad en los precios de la vivienda. Los
cuartiles muestran una distribucion amplia de los precios, como se puede apreciar en la ilustra-
cion 3. La distribucion del precio esta sesgada a la derecha. El histograma de la ilustracion 4
revela que, a medida que aumenta el precio, disminuye la cantidad de viviendas disponibles.

Respecto al valor méximo de la vivienda, se consider6 la posibilidad de que fuera un valor ati-
pico, lo que podria sesgar el conjunto de datos y afectar el rendimiento del modelo. Por lo tanto,
fue necesario determinar si este valor era atipico para decidir su eliminaciéon en el conjunto de
datos.

Boxplot price
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Iustracion 3: Diagrama de caja y bigote de la columna precio
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Iustracion 4: Histograma de la columna precio

La columna size presentaba un rango de tamaio de vivienda muy amplio, que abarcaba desde
viviendas de dimensiones muy reducidas, con un minimo de 14 metros cuadrados, hasta vivien-
das extremadamente grandes, con un tamafio maximo de 110.000 metros cuadrados. Esta amplia
variabilidad en el tamafio puede observarse en la imagen . El tamafio maximo de 110.000 metros
cuadrados es inusualmente alto y podria ser un valor atipico. Estos valores extremos pueden
generar sesgos en el modelo, afectando su rendimiento y precision.

La distribucion del tamafio de las viviendas muestra que el 50 % de las viviendas tienen un
tamafo inferior a 120 metros cuadrados, mientras que el 25 % de las viviendas tienen un tamafio
entre 120 y 235 metros cuadrados. Esta distribucion se puede apreciar en la ilustracion 5. La alta
concentracion de viviendas con tamafios menores a 120 metros cuadrados sugiere que la mayoria
de las propiedades en el conjunto de datos son relativamente pequeflas en comparacion con el
rango completo de tamafios.
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Ilustracion 5: Diagrama de caja y bigotes de la columna size

En cuanto a la distribucion de las habitaciones, el 50% de las viviendas tiene una cantidad de
habitaciones inferior a 3, y solo el 25% de las viviendas tiene entre 3 y 4 habitaciones. La distri-
bucion de los valores en la columna de habitaciones esta sesgada a la derecha, como se puede
observar en el histograma de la ilustracion 6, donde a medida que aumenta el nimero de habita-
ciones, disminuye la cantidad de viviendas.
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Iustracion 6: Histograma de la columna rooms
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Por otro lado, la distribucion de la columna bafios estd sesgada a la derecha, de forma que a
medida que aumenta el numero de bafios, disminuye la cantidad de viviendas, como se puede
apreciar en la ilustracion 7. En cuanto a la cantidad de valores, se observa que el 75% de los
registros tienen tres bafios o menos, y el valor maximo es de 38. Esta cantidad maxima sugiere
que se trata de un valor atipico dentro del conjunto de datos como se puede observar en la ilus-
tracion 8.

Boxplot bathrooms
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Ilustracion 7: Diagrama de cajas y bigotes de la columna bathrooms
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Iustracion 8: Histograma de la columna bathrooms
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A continuacion, en el andlisis de la distribucioén del precio por metro cuadrado, se observa
que, a medida que aumenta el valor de la columna, se reduce la cantidad de viviendas, lo que
sugiere que la distribucion de los datos estd sesgada hacia la derecha como se puede ver en la
ilustracion 9. La columna presenta un valor minimo de 41 euros y un valor maximo de 20.087
euros, lo que lleva a pensar que podrian existir valores atipicos en el conjunto de datos como se
puede apreciar en la ilustracion 10.
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Ilustraciéon 9: Diagrama de cajas y bigotes de la columna priceByArea
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Hustracién 10: Histogramas de la columna priceByArea
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Con el andlisis de las columnas de longitud y latitud se confirma el analisis previo de cada una
de las columnas, al observar que las viviendas estan distribuidas en diferentes regiones de la
Comunidad de Madrid. También se puede evidenciar la existencia de una region especifica, con-
cretamente la ciudad de Madrid, que concentra una alta cantidad de viviendas como se puede ver
en la ilustracion 11.
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Iustracion 11: Mapa de calor de las columnas latitud y longitu

Finalmente, se procedio a crear una funcion que determinara si una columna tenia valores ati-
picos y a eliminarlos. Esta funcion se utilizo en las columnas en las que era posible que hubiera
valores atipicos.

En el caso del andlisis de variables categoricas, se realizaron graficos de conteo por cada
columna para mostrar la distribucidon de los valores. Dentro de ese conjunto de visualizaciones se
pudo observar que la columna que indicaba la presencia de un aparcamiento solo tenia un valor
verdadero para todos los valores no nulos. Esta columna tiene una fuerte relacion con la columna
que indica si el precio del aparcamiento se incluye en el precio de la vivienda.

Para solucionar ese problema, se determin6d que la mayoria de viviendas que no indicaba la
presencia de un aparcamiento es porque generalmente no tiene un aparcamiento. Esta hipodtesis
surge de que la presencia de un aparcamiento en una vivienda puede influir significativamente en
el precio de la vivienda. En caso de que una vivienda tuviera un aparcamiento, seria sefializado.
Por ello, se procedié a poner falso a todos los valores nulos de la columna hasParkingSpace
(tiene aparcamiento).

En cuanto a la columna que indica si el aparcamiento se incluye en el precio de la vivienda, se
procedi6 a poner falso a todas las columnas nulas que tienen el valor de la columna aparcamiento
a falso.

Las columnas titulo, subtitulo y direccion se eliminan del conjunto de datos. Debido a que las
columnas como tipologia, tipo de propiedad, municipio, latitud y longitud ya cubren toda esa
informacion. Por lo tanto, la reduccion en el nimero de columnas simplifica el conjunto de datos
sin perder informacién relevante.
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3.1.E. Analisis multivariable

En la fase de analisis multivariable se procedio a realizar un andlisis para explorar la relacion
entre el precio de la vivienda y otras variables relevantes en el conjunto de datos. Este analisis
tuvo como objetivo identificar como las variables independientes influyen en el precio de la
vivienda y determinar las correlaciones mas significativas.

La visualizacion de la ilustracion 12, es un mapa de calor que sirve para mostrar la relacion de
correlacion entre las diferentes columnas. Para facilitar el entendimiento del grafico, se muestra
el valor de la correlacion entre cada par de variables, donde los valores cercanos al 1 o -1 son
correlaciones fuertes, ya sean positivas como negativas. Este valor también se refleja mediante el
uso de colores, como el rojo para las correlaciones positivas y el azul para las correlaciones
negativas. El tono de cada color determina el nivel de intensidad de la relacion, donde los tonos
oscuros muestran una intensidad fuerte y los tonos claros indican una intensidad débil.

Dentro de esta visualizacion de la correlacion entre los pares de variables, se puede destacar
las siguientes correlaciones:

* Precio y tamaiio de la vivienda: la correlacion entre estas variables es una correlacion
positiva moderada al tener un valor de 0.49. Esto sugiere que, a medida que aumenta el
tamafo de la vivienda, el precio tiende a incrementarse.

* Precio y numero de habitaciones: la correlacion entre esta variable es de 0.28. Este
valor indica que existe una correlacion positiva modera por lo que sugiere que el nimero
de habitaciones influye en el precio de la vivienda.

* Precio y nimero de baiios: la correlacion entre el precio y el numero de de bafios: se
puede apreciar que existe una correlacion moderada al tener un valor de 0.50. Por lo que
un numero mayor de bafios influye en el precio de la vivienda.

* Precio y precio por metros cuadrados: la correlacion entre estas variables es de 0.56.
Este valor indica que existe una correlacion fuerte por lo que sugiere que a medida que
aumenta el precio por metros cuadrado de una vivienda, también aumenta el precio de la
vivienda.

* Precio y aparcamiento: ¢l valor de la correlacion es de 0.34. Este valor indica que la
presencia de un aparcamiento influye en el precio de la vivienda.

* Precio y ascensor: se puede apreciar que el valor de la correlacion es de 0.25. Con este
valor se puede deducir que la presencia de un ascensor influye en el precio de la vivienda.

* Tamaifio de vivienda y nimero de habitaciones: con un valor de correlacion de 0.59 se
puede deducir que el tamano de la vivienda esta fuertemente relacionada con el nimero
de habitaciones.

* Tamaiio de la vivienda y nimero de baios: el valor de la correlacion es de 0.66. Este
valor indica que existe una correlacion fuerte por lo que sugiere que el tamano de la
vivienda puede influir en el numeros de bafios.

Para finalizar, se han observado mas correlaciones entre los pares de variables dentro del con-
junto de datos. En esta seccion, solo se detallan aquellas correlaciones mas significativas que tie-
nen una fuerte influencia en el precio de la vivienda.
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Hustracion 12: Mapa de correlacion entre las variables numéricas

4. Modelado

Una vez que se ha realizado la fase del analisis exploratorio y se tiene un conjunto de datos
adecuado, se procedi6 al desarrollo de los diferentes modelos. Los modelos utilizados para los
objetivos planteados son modelos de Regresion lineal, bosque aleatorio y extreme gradient boos-
ting.

La mayoria de los modelos de aprendizaje automatico solo entiende de valores numérico. Por
ello, fue necesario realizar una transformacion de las variables categdrica a numéricos. El
siguiente paso, fue una evaluacion de los distintos modelos aplicando una métrica con la finali-
dad de determinar el modelo que ofrecid mejor rendimiento. El mejor modelo entrenado, se le
realizo un proceso de optimizacion para tratar de mejorar el rendimiento del modelo.

4.1. Transformacion

Los modelos de aprendizaje automdtico usualmente suelen procesar los datos en formato
numérico. Debido a ello, si se quiere construir un modelo de aprendizaje automatico hay que
codificar todas las variables categoricas en numéricas. En este caso, se ha decantado por utilizar
el método de codificacion ONE-HOT.

Las columnas que han sido necesarias realizar una transformacion son las siguientes:
» propertyType (Tipo de propiedad)
* municipality (Municipio)
» status (Estado)
» typology (Tipologia)
* floor (Planta)
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* hasLift (Tiene Ascensor)
» title (Titulo)

En el caso de las variables categoricas se ha utilizado la funcion StandardScaler que consiste
en escalar los datos de forma que tenga una media de 0 y una desviacion estandar de 1 con el
objetivo de evitar sesgos en la optimizacion. Con esta funcion se intenta mejorar el rendimiento
del modelo, ya que los datos se ajustan mejor al modelo.

Para simplificar el proceso, se decidio crear un pipeline donde se realizé la transformacion de
forma automatica para cada tipo de variables.

4.2. Entrenamiento

A continuacion, se llevd a cabo la separacion del conjunto de datos en dos partes. El primer
conjunto de datos estaba compuesto de variables predictoras llamadas X. Mientras el segundo
conjunto solo tendria la variable objetivo nombrada como y.

Estos dos conjuntos serdn utilizados para entrenar el modelo y el método de entrenamiento del
modelo que se ha elegido es la validacion cruzada. Este método, consiste en dividir el conjunto
de datos (X,y) en k particiones y se ejecuta k iteraciones de entrenamiento y validacion. En este
caso, se ha divido el conjunto de datos en 5 particiones para realizar 4 iteraciones para el entre-
namiento y una iteracion para la validacion de cada modelo.

En la fase de entrenamiento, se presenta al modelos un conjunto de datos y el modelo ajusta
automaticamente los parametros propios del modelo para realizar las predicciones. Mientras que
en la fase de entrenamiento se realiza la validacioén con la particidon restantes y se verifica el ren-
dimiento del modelo.

Para automatizar el proceso, se ha creado una funcién donde se le pasa por parametros el cla-
sificador y transformador de las columnas categdricas y numéricas. En esta funcion se ha creado
un pipeline en el que se utiliza para la funcion de validacion cruzada. Una vez que se ha ejecu-
tado la validacion cruzada, los resultados de la evaluacion y el modelos se guarda en la carpeta
resultados y modelos.

4.3. Evaluacion

Una vez que se ha completado la fase de entrenamiento, se procede a evaluar el rendimiento
de cada uno de los modelos. Para la evaluacion se han utilizado las métricas RMSE, MAE y R2.
Cada una de estas métricas proporciona una informacion diferente sobre el desempefio del
modelo.

A continuacidn se describe el analisis de los modelos:

* Regresion lineal: en la tabla 1 se puede observar que el valor promedio del MAE es de
4.562,67 euros, lo que indica la diferencia absoluta entre el valor real y el valor predicho
relativamente grande. E1 RMSE es relativamente alto y sefiala que el modelo se ajusta
peor a nuevos datos. Este modelo tiene una tasa de acierto del 84%, como se muestra en
la tabla 1.

* Bosque aleatorio: en este modelo, el valor medio del MAE es de 8.301,27 euros, lo que
indica el margen de error. El valor medio del RMSE es de 15.783,15 euros, lo que sefala
que el modelo se ajusta peor ante cambios en el conjunto de datos. En cuanto a la métrica
R2, el modelo tiene una tasa de acierto del 99.16% ,como se puede observar en la tabla 1.
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* Extreme gradient boosting: este modelo presenta un valor medio de MAE de 8.429,89
euros, un valor medio de RMSE de 14.026,51 euros y un R2 de 0.9934. Esto indica que
el modelo tiene un pequefio margen de error, aunque este aumenta con nuevos conjuntos
de datos. La tasa de acierto del modelo es del 99.34%, como se muestra en la tabla 1.

En la comparacion de modelos, se ha elegido el Extreme gradient boosting como el mejor
para los objetivos planteados. Aunque el modelo de Bosque aleatorio ofrece un buen rendi-
miento, el Extreme gradient boosting presenta mejores resultados en las métricas RMSE y R2

El modelo de Extreme gradient boosting tiene un margen de error mayor que el modelo de
Bosque aleatorio, pero su rendimiento en nuevos conjuntos de datos fue un factor crucial para su
eleccion.

Modelo Mean RMSE Mean MAE Mean R2
Regresion lineal 69114,72 4562,67 0.842709
Bosque aleatorio 15783,15 8301,27 0.993421
Extreme gradient boosting | 14026,51 8429,89 0.993421

Tabla 1: Métricas de evaluacion de los modelos

4.4. Optimizacion del modelo

En este apartado consiste en optimizar el modelo elegido con el parametro que mejor se ajuste
al conjunto de datos. Para ello, se ha definido una lista de pardmetros para el modelo Extreme
gradient boosting y se ha entrenado el modelo utilizando la técnica de evaluacion cruzada para
determinar el pardmetro que ofrece el mejor rendimiento.

Una vez entrenado el modelo, se utiliza los pardmetros que mejor resultado han generado para
entrenar el modelo con el conjunto de datos de entrenamiento. Este modelo entrenado se realiza
una prueba con el conjunto de dato de prueba.

En la tabla 2, se observa que las métricas generadas por el modelo optimizado tienen un MAE
de 6.100,1 euros, un MSE de 10.937,82 euros y un R2 de 0.9960. Estos resultados indican que el
modelo optimizado ofrece mejores valores de MAE, MSE y R2 en comparacion con el modelo
no optimizado como se muestra en la tabla 2.

Modelo Mean RMSE Mean MAE Mean R2

Extreme gradient boosting | 10937,82 6100,1 0.995981
Tabla 2: Métricas de evaluacién del modelo Extreme gradient boosting

5. Repositorio del proyecto

En este apartado contiene el enlace del repositorio donde se ha guardado el proyecto reali-
zado.

URL: https://github.com/BungisaBeto/tfm-bungisa-beto


https://github.com/BungisaBeto/tfm-bungisa-beto
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VI - TRABAJOS RELACIONADOS

En este apartado contamos con varios trabajos, investigaciones y proyectos relacionados con
el uso de la inteligencia artificial en el mercado inmobiliario. Asi como con la creacion de un
modelo de prediccion del precio de vivienda.

Autores como Andoni Fernandez Gariano en su trabajo de fin de grado titulado de 2023 lla-
mado “Analisis del Impacto de las Smart Technologies en el mercado inmobiliario espaiiol: un
enfoque a la digitalizacion del sector”. Hace una introducciéon al mercado inmobiliario en
Espana, asi como el impacto de las Smart Techologies o las tecnologias inteligentes definidas por
en el proyecto como “aquellas tecnologias que implementan analisis de Big Data, Inteligencia
Artificial, conectividad a Internet y otras tecnologias avanzadas para mejorar y automatizar
determinadas actividades”. Resume los beneficios del uso del Big Data en el &mbito inmobilia-
rio, por ejemplo, la capacidad de desarrollar prondsticos a corto y medio plazo en el ambito de la
gestion, fijacion de un mejor precio en el mercado, la ciberseguridad y la tecnologia Blockchain,
la labor comercial, el uso de tours virtuales, el uso de Chatbots, etc FGMOI.

Maria Benitez Cullerés en el proyecto de fin de Méaster “Las nuevas PropTech y su transfor-
macion digital aplicada al sector inmobiliario”. Habla de la importancia de apostar por Proptech
(conceptos “property” y “technology” y se refiere a empresas que utilizan tecnologia para mejo-
rar o reinventar servicios dentro del sector inmobiliario. Utilizando el aprendizaje automatico,
Big Data y la geolocalizacion. en las empresas dedicadas al sector inmobiliario. Asi como el
“boom” que se produjo en 2017 en Espaiia dando especial interés al primer mapa de Proptech
disefiado por Aguirre Newman y Finnovating Proptech, sobre las primeras 58 empresas y su cla-
sificacion en 5 categorias.

El uso de esas nuevas tecnologias ayuda a conseguir una mejor rentabilidad en el patrimonio
inmobiliario minimizando los riesgos a la hora de las inversiones, mayor transparencia en el mer-
cado, mayor alcance y promocion, ayudan a invertir el capital de manera mas inteligente y diver-
sificada BCMO1.

Nunez Tabales, Rey Carmona, y Caridad y Ocerin en el 2026 presentaron un articulo de
investigacion denominado “Artificial intelligence (AI) techniques to analyze the determinants
attributes in housing prices” en el que describen el uso de nuevas metodologias alternativas utili-
zadas para la valoracion de los inmuebles en la ciudad de Sevilla. Dentro del estudio, se compa-
raron dos métodos: la metodologia hedonica clasica y las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
para determinar el precio de mercado de las viviendas. En ese estudio se tomaron en cuenta las
caracteristicas del inmueble como la ubicacion, la superficie, el garaje, el trastero, la piscina, etc.
Dentro de esas caracteristicas, la superficie construida es la variable que mas influye en la asig-
nacion de precios de una vivienda.

Dentro del ambito de valoracion en el mercado inmobiliario, hicieron varios estudios entre la
regresion multiple y los sistemas de inteligencia artificial, mostrandose la superioridad de las
RNA, en la mayoria de los casos por su precision y capacidad para estimar valores atipicos
(outliers). No obstante, no se puede afirmar categdricamente que las RNA sean siempre mas efi-
cientes que los métodos tradicionales, sugiriendo que la eleccion del método debe basarse en el
caso especifico NRCO1.
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VIl - CONCLUSIONES Y LINEAS DE TRABAJO FUTURAS

En este trabajo se han estudiado diferentes modelos de aprendizaje automatico. El objetivo
fue encontrar un modelo con las caracteristicas necesarias para predecir el precio de las viviendas
en la Comunidad de Madrid. Para ello, se recopilaron datos utilizando la API de Idealista hasta
conseguir una muestra adecuada. Luego, se realiz6 un analisis exploratorio para obtener un con-
junto de datos de alta calidad y adecuado para el entrenamiento del modelo.

A continuacion, se llevo a cabo el entrenamiento de los diferentes modelos utilizando la vali-
dacion cruzada. Los resultados de los modelos entrenados fueron evaluados para seleccionar el
mejor modelo. Dentro de los modelos entrenados, el modelo de Extreme gradient boosting y el
de Bosque aleatorio ofrecieron buenos resultados, con un RMSE de 14.026,51 euros para el
Extreme gradient boosting y un RMSE de 15.783,15 euros para el Bosque aleatorio. El modelo
Extreme gradient boosting fue mejor debido a su menor tasa de error en comparacion con el de
Bosque aleatorio cuando se enfrentd a nuevos datos. Estos resultados eran de esperar, ya que
ambos modelos combinan multiples algoritmos, lo que puede mejorar la deteccion de relaciones
entre las variables del conjunto de datos.

Tras la eleccion del modelo, se procedi6 a realizar un proceso de optimizacion con diferentes
parametros para determinar cuales se ajustaban mejor a la naturaleza de los datos. La version
optimizada del modelo Extreme gradient boosting ofrecié6 un mejor rendimiento que la version
anterior, reduciendo el RMSE a 10.937,82 euros. Una vez obtenido el modelo optimizado, se
procedi6 a probarlo con nuevos datos para comparar las predicciones del modelo con los valores
reales. Los resultados confirmaron la evaluacion previa del rendimiento del modelo.

Con las pruebas realizadas, se puede confirmar que se han logrado los objetivos marcados ini-
cialmente. Se ha desarrollado un modelo capaz de predecir el precio de la vivienda con un mar-
gen de error absoluto de 6.100 euros. Este margen de error es bastante aceptable, ya que actual-
mente la tasacion de viviendas suele tener un margen del 10%. Por lo tanto, estas técnicas pue-
den ser utilizadas para desarrollar modelos que se integren en sistemas de tasacion de precios de
viviendas, ayudando al sector inmobiliario a realizar tasaciones automatizadas y reducir la carga
de trabajo.

Por otro lado, en este trabajo se han utilizado los modelos de Regresion lineal, Bosque aleato-
rio y Extreme gradient boosting para la prediccion del precio de las viviendas. Sin embargo,
existen una gran variedad de modelos, como las redes neuronales o la Regresion por vecinos mas
cercanos, que también podrian utilizarse y ofrecer resultados interesantes.

Para finalizar, se ha demostrado que existen diferentes técnicas de aprendizaje automatico, y
la eleccion de unas u otras depende en cierta medida de los objetivos del proyecto. Por ello, es
importante realizar una buena planificacion y estudiar el problema en detalle para encontrar la
alternativa que se adapte mejor al objetivo. Ademas, la fuente de datos es crucial por lo que es
necesario llevar a cabo un anélisis exhaustivo de los datos mediante un analisis exploratorio, ya
que la calidad del modelo depende en gran medida de esto.

Este proyecto se puede ampliar entrenando grandes conjuntos de datos para observar el com-
portamiento del modelo en diferentes escenarios. Ademas, se podria desarrollar una aplicacion
con una interfaz de usuario que permita seleccionar los modelos entrenados y cargar un conjunto
de datos, ya sea mediante un archivo o una base de datos, para realizar predicciones. En esta
aplicacion, se podria planificar el entrenamiento o ajuste de los modelos para que se ejecuten en
un periodo determinado.
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