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Resumen. Este estudio se centra en desarrollar un modelo de prediccion de precios de viviendas en el
mercado inmobiliario de Cordoba utilizando redes neuronales. Dada la limitada disponibilidad de datos
en linea, se llevo a cabo una simulacion de datos propios, considerando caracteristicas especificas como
ubicacion y tamario de las viviendas. El proceso de desarrollo del modelo implico entrenar una red
neuronal con estos datos simulados, aplicando técnicas de preprocesamiento para garantizar la calidad
v coherencia de la informacion. Los resultados obtenidos fueron prometedores, evidenciando la eficacia
de las redes neuronales en la prediccion de precios de venta. Este estudio destaca el potencial de las
redes neuronales para mejorar la toma de decisiones en el mercado inmobiliario, ofreciendo a los
profesionales herramientas efectivas para la estimacion de precios e identificacion de oportunidades de
inversion.
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Abstract. This study explores the development of a predictive model for housing prices in the real estate
market of Cordoba using neural networks. Due to limited online data availability, a simulation of
proprietary data was conducted, considering specific features such as location and size of the
residences. The model development process involved training a neural network with these simulated
data and applying preprocessing techniques to ensure data quality. The obtained results were promising,
demonstrating the effectiveness of neural networks in predicting sales prices. This study underscores the
potential of neural networks to enhance decision-making in the real estate market, providing
professionals with powerful tools for price estimation and investment opportunity identification.
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1 Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del estudio

El mercado inmobiliario es uno de los pilares de la economia de cualquier ciudad, y en Cérdoba, esto no es una
excepcion.

En los tltimos afios, este mercado ha experimentado importantes cambios, desde la crisis financiera provocada por
el colapso de la burbuja inmobiliaria en 2008 hasta los cambios de relacion con las viviendas causados por la
pandemia del COVID-19, en la que los ciudadanos tienen mas en cuenta la busqueda de espacios abiertos, con luz
natural y en los que poder teletrabajar. (Vaquero, 2022)

Durante la elaboracion de este Trabajo de Fin de Grado se exploraran las aplicaciones de las redes neuronales en
el mercado inmobiliario de Cordoba. Esta ciudad, conocida por su rica historia y patrimonio cultural, es también
un importante centro econdmico y turistico de la region de Andalucia.

En los ultimos afios, el mercado inmobiliario de Cérdoba ha experimentado un crecimiento significativo gracias a
la llegada de nuevos residentes y turistas y a la creciente demanda de propiedades en la ciudad, tanto como que,
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en 2021, la ciudad de Cérdoba comercializ6 la mayor cantidad de pisos desde 2008. (;Cuanto ha subido el precio
de la vivienda en Cérdoba?, 2023)

En este contexto, el uso de tecnologias innovadoras como las redes neuronales puede ser de gran ayuda para
entender mejor el mercado inmobiliario de nuestra ciudad, pudiéndose utilizar para mejorar la eficiencia y la
rentabilidad de los agentes inmobiliarios, asi como para proporcionar a los clientes informacién mas precisa y
relevante sobre las propiedades disponibles en el mercado.

1.2 Objetivos del trabajo

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es profundizar en el uso de las redes neuronales para la
prediccion de precios de bienes raices en el mercado inmobiliario, en concreto, para la elaboracion de este trabajo,
nos centraremos en el mercado inmobiliario de la ciudad de Cérdoba. Para lograr este objetivo, se llevara a cabo
un estudio detallado sobre la aplicacion de estas técnicas de aprendizaje automatico en la evaluacion de los precios
de las viviendas en el mercado inmobiliario local.

Con el fin de comprender en mayor profundidad los factores que influyen en el mercado inmobiliario de Cérdoba
y surelacion con las redes neuronales, se llevara a cabo un analisis de las caracteristicas de las viviendas y de otros
factores que pueden afectar su valor. A través de este analisis, se buscara identificar las variables mas relevantes
en la determinacion del precio de una vivienda en la ciudad, lo que permitira obtener una comprension mas precisa
del mercado inmobiliario local.

Otro objetivo importante de este trabajo sera evaluar la precision y la eficacia de las redes neuronales en la
prediccion de los precios de las viviendas en Cordoba. Se analizara el rendimiento de dichas redes en la prediccion
de los precios de las viviendas.

Por ultimo, se buscara identificar las posibles limitaciones y desafios en la aplicacion de las redes neuronales en
el mercado inmobiliario de Cérdoba como puede ser algo tan primordial como la imposibilidad de obtener datos
para entrenar la red neuronal.

1.3 Metodologia empleada y fuente de datos

En el presente Trabajo de Fin de Grado, se utiliza una metodologia especifica junto con fuentes de datos
seleccionadas para abordar el objetivo de investigacion planteado. El enfoque metodologico adoptado se baséd en
la recopilacion manual de datos de viviendas del portal inmobiliario Fotocasa. Estos datos fueron posteriormente
procesados utilizando el entorno de desarrollo PyCharm y un codigo de Python desarrollado de manera
personalizada para abordar los objetivos de este trabajo.

La eleccion de Fotocasa como fuente de datos se debid a su amplia oferta de propiedades inmobiliarias y a la
disponibilidad de informacion detallada sobre viviendas diferenciadas por barrios. Los datos utilizados en este
estudio fueron recolectados manualmente mediante la exploracion y bisqueda en la pagina web de Fotocasa,
especificamente enfocandose en los datos disponibles para diferentes barrios de interés.

Una vez recopilados los datos de las viviendas de Fotocasa, se procedié a su procesamiento utilizando el entorno
de desarrollo integrado. Se desarrolld un cédigo personalizado en Python con el propdsito de generar datos
simulados. Mediante este codigo, se crearon variables de ajuste utilizando los datos que se extrajeron previamente,
como el precio medio por metro cuadrado o la superficie en metros cuadrados que se repetian con mayor frecuencia
en las ventas de viviendas, entre otros datos de interés. Utilizando estos valores como referencia, se generaron
datos simulados que se ajustaban en torno a dicha media, lo que ha permitido obtener un conjunto amplio de datos
para el estudio.

2 Marco teorico

2.1 Conceptos basicos de las redes neuronales y sus aplicaciones

Una red neuronal es un modelo computacional inspirado en la estructura y funcionamiento del cerebro humano,
disefiado para aprender a través de la experiencia y procesar informacion de manera similar a como lo hace nuestro
cerebro. (Neural Networks, s.f.)
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Una red neuronal estd compuesta por un conjunto de nodos interconectados, llamados neuronas artificiales o
unidades de procesamiento, que reciben sefiales de entrada, realizan célculos y producen sefiales de salida. Estas
neuronas estan organizadas en capas, y las seflales se propagan a través de la red de manera que cada capa procesa
informacion cada vez mas abstracta y compleja. (Di Pietro, 2021)

Figura 1: Estructura de una red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

El proceso de entrenamiento de una red neuronal implica proporcionarle un conjunto de datos de entrada y una
salida esperada, y ajustar los pesos de las conexiones entre las neuronas para que la red produzca la salida deseada
a partir de la entrada dada. Una vez que una red neuronal ha sido entrenada, puede ser utilizada para predecir
salidas para nuevas entradas que no se hayan visto anteriormente. (Mesquita, 2021)

Las redes neuronales se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones, incluyendo reconocimiento de imagenes,
procesamiento del lenguaje natural, analisis de datos, robdtica o control automatico, entre otras muchas.

Hay muchos tipos de redes neuronales, cada una con su propia estructura y funcion especificas. Algunos de los
tipos mas comunes de redes neuronales son los siguientes:

- Redes neuronales feedforward (FNN), también conocidas como redes neuronales de propagacion hacia adelante,
son un tipo de modelo de aprendizaje profundo en el que la informacion fluye en una sola direccion, de la entrada
a la salida.

En estas redes, las neuronas se organizan en capas: una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de
salida. Cada neurona en una capa se conecta a todas las neuronas de la capa siguiente.

Las entradas se propagan a través de la red de manera secuencial, donde cada capa de neuronas procesa los datos
que recibe y los envia a la siguiente capa hasta llegar a la capa de salida. Cada neurona en una capa procesa la
informacion que recibe mediante una funcion de activacion, y las conexiones entre las neuronas estan ponderadas,
lo que significa que cada conexion tiene un peso asociado que modifica la importancia de esa conexion en la salida
de la neurona.

Las redes neuronales feedforward son muy utilizadas en tareas de clasificacion y regresion, y pueden ser entrenadas
mediante algoritmos de optimizacion como el descenso del gradiente estocastico. (Turing, 2022)

- Las redes neuronales recurrentes (RNN) son utilizadas en el procesamiento de secuencias de datos.

Este tipo de redes neuronales son especialmente adecuadas para el procesamiento de datos secuenciales que
cambian con el tiempo, como el habla, el lenguaje natural, las series temporales y las sefiales de audio. Estas redes
estan compuestas por neuronas organizadas en capas que se conectan entre si y se retroalimentan a través del
tiempo, lo que les permite mantener una “memoria” a corto plazo de los datos de entrada anteriores y utilizarla
para informar la salida actual.

La retroalimentacion de este tipo de redes puede hacer que los gradientes se vuelvan inestables y dificultar su
entrenamiento. Sin embargo, se han desarrollado variantes de re- des neuronales recurrentes, como las redes
neuronales de memoria a largo plazo y las redes neuronales de puerta de enlace, para abordar este problema y
mejorar su rendimiento.
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Las redes neuronales recurrentes se utilizan en diversas aplicaciones, como el reconocimiento de voz, la traduccion
automatica, la generacion de texto, el analisis de sentimientos y la prediccion de series temporales. Estas redes
tienen la capacidad de aprender de patrones a lo largo del tiempo y procesar secuencias de longitud variable, lo
que las hace muy versatiles en el campo del aprendizaje automatico. (Introduccion a las Redes Neuronales
Recurrentes, 2019)

- Redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de algoritmo de aprendizaje profundo utilizado en el
procesamiento de imagenes y sefales de audio.

Las CNN se basan en el funcionamiento de las células nerviosas del cerebro humano, que procesan la informacion
a través de la interconexion de neuronas. Al igual que el cerebro humano, las CNN utilizan capas de neuronas
interconectadas para procesar la informacion.

Las capas de neuronas de una CNN se dividen en dos tipos principales: capas convolucionales y capas de
agrupacion. Las capas convolucionales aplican un filtro a la imagen de entrada para extraer caracteristicas
importantes, como bordes y texturas, mientras que las capas de agrupacion reducen la dimensionalidad de las
caracteristicas para acelerar el proceso de aprendizaje.

Una vez que se han extraido las caracteristicas de la imagen, se alimentan a través de una serie de capas de neuronas
completamente conectadas que clasifican la imagen en una de varias categorias predefinidas.

Las CNN se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones de procesamiento de imagenes y sefales de audio,
incluyendo reconocimiento de imagenes, deteccion de objetos, clasificacion de audio y analisis de sentimientos en
el procesamiento del lenguaje natural. (Saha, 2018)

- Redes neuronales autoencoder son un tipo de algoritmo de aprendizaje profundo que se utiliza para la reduccion
de la dimensionalidad, la compresion de datos y la reconstruccion de sefiales.

El objetivo principal de las redes neuronales autoencoder es aprender una representacion comprimida de los datos
de entrada que contenga solo la informacién mas importante. El autoencoder consiste en dos partes principales:
un codificador y un decodificador.

El codificador recibe una entrada de alta dimensionalidad y la reduce a una representacion de baja dimensionalidad
que conserva la informacion mas relevante. El decodificador toma esta representacion de baja dimensionalidad y
la utiliza para reconstruir la entrada original con la mayor precision posible.

Durante el entrenamiento, el autoencoder se ajusta para minimizar la diferencia entre la entrada original y la salida
reconstruida. Esto obliga al autoencoder a aprender una representacion de baja dimensionalidad que contiene solo
la informacion mas relevante para la entrada.

Los autoencoder se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones, como la compresion de imagenes, la
eliminacion de ruido en sefiales de audio y la reduccion de la dimensionalidad de datos para la visualizacion.
También se utilizan a menudo como componentes de sistemas mas grandes, como sistemas de recomendacion y
sistemas de reconocimiento de patrones. (Paredes, 2020)

Cada tipo de red neuronal tiene sus propias fortalezas y debilidades, la eleccion de la red mas adecuada dependera
de las caracteristicas especificas de los datos y la tarea a la que se aplique. En general, las redes neuronales
feedforward son efectivas en tareas de clasificacion y regresion de datos no secuenciales, mientras que las redes
neuronales recurrentes son ideales para procesar datos secuenciales o dindmicos. Por su parte, las redes neuronales
convolucionales son especialmente utiles en tareas de procesamiento de imagenes y vision por computadora.
(Kaushik, 2021)

Sin embargo, es importante tener en cuenta que no existe una unica “mejor” red neuronal para una tarea
determinada. En lugar de eso, la eleccion de la red neuronal més adecuada dependera de diversos factores, como
la cantidad y la calidad de los datos disponibles, el tiempo disponible para el entrenamiento del modelo y la
disponibilidad de recursos computacionales.

No debemos olvidar que el campo del aprendizaje automatico se encuentra en constante evolucion, y se estan
desarrollando constantemente nuevas técnicas y arquitecturas de red neuronal. Es importante seguir investigando
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y evaluando estas nuevas técnicas para estar al tanto de las Gltimas innovaciones en el campo del aprendizaje
automatico.

La eleccion de la red neuronal adecuada es crucial para el éxito de cualquier proyecto de aprendizaje automatico.
Esta eleccion dependera de las caracteristicas especificas de los datos y la tarea, asi como de la disponibilidad de
recursos computacionales. Es importante seguir investigando y evaluando las nuevas técnicas y arquitecturas de
red neuronal a medida que se desarrollan para mantenerse al dia con las tltimas innovaciones en el campo del
aprendizaje automatico.

2.2 Aplicaciones de redes neuronales utilizados en la prediccion de valores inmobiliarios

Las redes neuronales son una herramienta ttil y poderosa para la prediccion de valores inmobiliarios debido a su
capacidad para analizar grandes cantidades de datos y reconocer patrones complejos lo que permite a los agentes
y tasadores inmobiliarios determinar el valor de una propiedad de manera mas precisa y eficiente. Las redes
neuronales pueden analizar datos sobre caracteristicas especificas de la propiedad, como el tamafio, la ubicacion,
la antigiiedad y el estado en el que se encuentra, asi como datos de ventas recientes de propiedades similares en el
area. Al entrenar una red neuronal con estos datos, se puede desarrollar un modelo que prediga el valor de una
propiedad en funcion de sus caracteristicas. (Kalliola, Kapodiiité-Dzikiené, y Damasevicius, 2021)

Ademas de la prediccion de valores inmobiliarios, las redes neuronales también pueden utilizarse en una variedad
de otras aplicaciones relacionadas con bienes raices, como la identificacion de oportunidades de inversion, el
analisis de mercado o la evaluacion de riesgos.

Al utilizar redes neuronales para la identificacion de oportunidades de inversion, se pueden analizar datos
historicos de ventas de propiedades en un area determinada para identificar patrones y tendencias que puedan
indicar un potencial de inversion rentable. Por ejemplo, una red neuronal puede identificar una tendencia en el
aumento de los precios de las propiedades en un area determinada debido a factores como el desarrollo de nuevas
infraestructuras o un aumento en la demanda de propiedades. (Choy y Ho, 2023)

Del mismo modo, las redes neuronales pueden utilizarse en el analisis de mercado para predecir tendencias futuras
y tomar decisiones informadas sobre la compra y venta de propiedades. Por ejemplo, una red neuronal puede
analizar datos sobre la economia local, las tasas de interés y la oferta y demanda de propiedades para predecir la
direccion del mercado inmobiliario y determinar la mejor estrategia de inversion. En la evaluacion de riesgos, las
redes neuronales pueden utilizarse para analizar datos histdricos sobre factores como la tasa de delincuencia, las
inundaciones y los terremotos para determinar el nivel de riesgo asociado con una propiedad. Al entrenar una red
neuronal con datos historicos de desastres naturales y crimenes, se puede desarrollar un modelo que prediga el
nivel de riesgo asociado con una propiedad en funcion de su ubicacion y caracteristicas. Dentro de la evaluacion
de riesgos, las redes neuronales pueden analizar patrones de comportamiento en transacciones inmobiliarias para
identificar posibles fraudes. (Chaipimonplina y Sin-Ampola, 2019; RB y KR, 2021; Walczak, 2021)

3 Generacion de datos simulados con Python

3.1 Problema de la falta de datos en el mercado inmobiliario

El problema del analisis de datos en el contexto del mercado inmobiliario radica en la obtencion de datos relevantes
y confiables para alimentar los modelos de analisis y prediccion. Esta etapa es fundamental, ya que los resultados
y la calidad de los modelos dependen en gran medida de la calidad de los datos utilizados. (Ruiz, 2022).

La escasez de datos disponibles y las limitaciones de las fuentes existentes son desafios significativos en el
contexto del mercado inmobiliario. Estos problemas dificultan la aplicacion efectiva de las redes neuronales y
otras técnicas de analisis de datos en la prediccion y valoracion de propiedades inmobiliarias.

En primer lugar, la falta de datos realistas y completos puede deberse a diversas razones. Por un lado, la
recopilacion de datos inmobiliarios a gran escala puede ser costosa y requerir mucho tiempo. Las fuentes
tradicionales, como las bases de datos publicas y los registros oficiales, pueden tener limitaciones en cuanto a la
cantidad y calidad de los datos disponibles. Ademads, los datos recopilados pueden no reflejar adecuadamente la
diversidad y la dindmica del mercado inmobiliario, lo que dificulta la generacién de modelos precisos y confiables.
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Ademas, las fuentes de datos existentes pueden presentar limitaciones en términos de su disponibilidad y acceso.
Algunos datos relevantes, como los precios de venta reales, pueden ser confidenciales y no estar disponibles
publicamente. Esto restringe atin mas el conjunto de datos que se puede utilizar para entrenar y evaluar modelos
de redes neuronales en el mercado inmobiliario.

La falta de datos puede tener un impacto significativo en la precision y confianza de las predicciones y valoraciones
inmobiliarias. Sin una cantidad suficiente de datos representativos y relevantes, los modelos de redes neuronales
pueden tener dificultades para capturar las complejidades y las tendencias del mercado. Esto puede llevar a
estimaciones inexactas de los precios de las propiedades, dificultando la toma de decisiones informadas por parte
de los profesionales del sector inmobiliario.

Ante estas limitaciones, la generacion de datos propios se presenta como una solucion, sin embargo, es importante
tener en cuenta que la generacion de datos propios no estd exenta de desafios y limitaciones. En primer lugar,
generar datos reales a gran escala puede ser extremadamente costoso tanto en términos de tiempo como de recursos
financieros. Recopilar datos de propiedades inmobiliarias de manera exhaustiva implica llevar a cabo inspecciones
fisicas, acceder a registros publicos y recabar informacion detallada sobre transacciones y caracteristicas de las
propiedades. Esto puede resultar una tarea laboriosa y costosa, especialmente si se pretende cubrir una amplia
gama de propiedades y ubicaciones geograficas. (Barrios Arce, 2023)

Por otro lado, la generacion de datos ficticios también plantea desafios. Aunque es posible generar datos sintéticos
utilizando técnicas de modelado y simulacion, existe el riesgo de que los datos generados no sean completamente
realistas. Los modelos de generacion de datos pueden no capturar todas las complejidades y variaciones presentes
en el mercado inmobiliario real, lo que puede afectar la calidad y la utilidad de los datos generados. Es esencial
validar y evaluar cuidadosamente los datos generados para garantizar que sean representativos y se ajusten a los
patrones y comportamientos del mercado inmobiliario.

3.2 Analisis de datos generados

3.2.1 Analisis de datos generados

El conjunto de datos generado consta de informacion simulada de ventas de viviendas, que fue generada a partir
de variables ajustadas utilizando un cdédigo personalizado en Python. Este conjunto de datos ampliado se cre6 con
el propdsito de enriquecer y diversificar los datos de muestra obtenidos manualmente.

El conjunto de datos incluye atributos clave como son la zona en la que se encuentra la vivienda, la superficie en
metros cuadrados, el numero de habitaciones, el nimero de bafios, si la vivienda tiene terraza, si la vivienda tiene
ascensor, si la vivienda ofrece parking, si la vivienda estd previamente amueblada y su valor. Estos atributos se
generaron en torno a valores de referencia extraidos de los datos originales, como la media del precio por metro
cuadrado y la superficie que se repetia con mayor frecuencia en las ventas de viviendas.

Se aplicaron técnicas de generacion de datos sintéticos para asegurar que los nuevos datos fueran representativos
y coherentes con la realidad del mercado inmobiliario. Asimismo, se tuvo en cuenta la distribucion y variabilidad
adecuada de cada atributo para mantener la validez de los resultados obtenidos.

Ademas, se utilizaron variables de ajuste para garantizar que los datos generados fueran mas realistas y coherentes
con la realidad del mercado inmobiliario. Para lograr esto, se utilizo un factor de ajuste del 80% en lugar del 100%
para el precio medio por metro cuadrado obtenido de Fotocasa.

Este ajuste del 80% se aplico considerando las variables adicionales, como “tiene terraza”, “tiene ascensor”, “tiene
parking”, entre otras. Se observé que estas variables influyen en el precio de una vivienda, aumentandolo en
muchos casos. Al ajustar el precio generado en funcion de estas variables, se logré que los datos simulados
reflejaran mejor las condiciones del mercado inmobiliario.

Si se hubiera utilizado el 100% como factor de ajuste, el precio generado para viviendas con caracteristicas
adicionales podria haber resultado demasiado elevado en comparacion con la realidad. Al utilizar el 80% como
factor de ajuste, se logré que el precio generado fuera mas acorde con la media ajustada de Fotocasa y permitié
obtener valores mas realistas para las viviendas generadas.

Este enfoque de ajuste del 80% en el precio medio por metro cuadrado y la consideracion de variables adicionales
permitié que los datos simulados reflejaran de manera més precisa las fluctuaciones y caracteristicas del mercado
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inmobiliario. Esto a su vez proporciona una base mas sélida para el analisis y la interpretacion de los resultados
obtenidos en el estudio

Es importante destacar que la probabilidad de generar viviendas con caracteristicas adicionales, como si la vivienda
tiene terraza, ascensor, parking, o si estd amueblado, se baso en la demanda real que experimenta el mercado
inmobiliario en la ciudad de Cérdoba.

Para asegurar la representatividad de los datos simulados, se tuvo en cuenta la informacion sobre la demanda y las
preferencias de los compradores de viviendas en Cordoba. Esto permitid ajustar la generacion de viviendas con
las caracteristicas mencionadas segun la frecuencia observada en el mercado real.

El conjunto de datos generado se presenta en formato tabular, con cada instancia representando una vivienda
simulada. Se proporciona informacion detallada y estructurada que permite su analisis y posterior utilizacion en
los distintos modelos y algoritmos empleados en este estudio.

Cabe destacar que este conjunto de datos simulados se utiliza con fines puramente investigativos y no corresponde
a datos reales de transacciones inmobiliarias. Sin embargo, su generacion cuidadosa y el ajuste a valores de
referencia permiten obtener resultados que pueden ser extrapolados y utilizados para analisis y evaluaciones
relevantes en el contexto de este trabajo.

* El codigo desarrollado para este proyecto estad disponible para su libre uso para cualquier persona que pueda
encontrarlo util a través del siguiente enlace: https://github.com/xKnito/Generacion-datos-simulados-TFG

3.2.2 Analisis exploratorio y visualizacion de los datos generados

Tabla 1: Media - Caracteristicas de las viviendas

MEDIA
Media Metros Cuadrados 110,341
Media Habitaciones 3,321
Media Bafios 2,009
Media Terraza (%) 72,4
Media Ascensor (%) 29
Media Parking (%) 24,6
Media Amueblado (%) 48,9
Media Valor (€) 155247

Fuente: Elaboracion propia
El promedio es una medida estadistica que representa el valor central que resume la tendencia central del conjunto
de datos. Teniendo esto en cuenta, en promedio, las viviendas en el conjunto de datos tienen un tamafio de alrededor

de 110,341 metros cuadrados.

El promedio de habitaciones por vivienda es de aproximadamente 3,321, lo que sugiere que en promedio las
viviendas tienen 3 habitaciones.

En cuanto a los bafos, el promedio es de aproximadamente 2,009, lo que indica que en promedio las viviendas
cuentan con 2 bafos.

El promedio de la variable “Terraza” indica que alrededor del 72,4% de las viviendas en el conjunto de datos
tienen terraza.

En cuanto al “Ascensor”, indica que alrededor del 29% de las viviendas en promedio tienen ascensor.

Para la variable “Parking”, indica que aproximadamente el 24,6% de las viviendas en promedio cuentan con
espacio de estacionamiento.

El promedio de la variable “Amueblado” indica que alrededor del 48,9% de las viviendas estan amuebladas.
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Finalmente, el promedio del valor de las viviendas es de 155247 euros.

Tabla 2: Desviacion estandar - Caracteristicas de las viviendas

DESVIACION ESTANDAR
Desviacion Estandar Metros Cuadrados 28,930
Desviacion Estandar Habitaciones 0,618
Desviacion Estandar Bafios 0,386
Desviacion Estandar Terraza 0,447
Desviacion Estandar Ascensor 0,454
Desviacion Estandar Parking 0,431
Desviacion Estandar Amueblado 0,500
Desviacion Estandar Valor 54410,005

Fuente: Elaboracion propia

La desviacion estandar de la variable “Metros Cuadrados” en el conjunto de datos es aproximadamente 28,930, lo
que indica que hay una variabilidad significativa en el tamafo de las viviendas. Para el nimero de habitaciones, la
desviacion estandar es de 0,618, lo que implica que la mayoria de las viviendas tienen una cantidad de habitaciones
cercana al promedio. En cuanto a los bafios, la desviacion estdndar es de 0,386, lo que indica que la mayoria de
las viviendas tienen un niimero de baios cercano al promedio.

Para las variables “Terraza”, “Ascensor”, “Parking” y “Amueblado”, las desviaciones estandar son de 0,447,
0,454, 0,431 y 0,500 respectivamente. Esto sugiere que hay cierta variabilidad en la presencia de estas
caracteristicas en las viviendas, aunque en general, la mayoria de las viviendas tienden a tener valores cercanos al
promedio. La desviacion estandar de la variable “Valor” es de aproximadamente 54410,005, lo que indica una alta
variabilidad en los precios de las viviendas en el conjunto de datos. Considerando que la media de los precios es
de 155247, se puede inferir que la mayoria de los datos (alrededor del 68%) se encuentran dentro del rango entre
100837 y 209657 (155247 + 54410,005). Esta amplia franja de valores refleja la diversidad de precios que se
observa en el conjunto de datos de viviendas.

Figura 2: Distribucion de los metros cuadrados de las viviendas
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Fuente: Elaboracion propia
De forma visual, al realizar un histograma dividido por rangos de metros cuadrados segun los datos disponibles,
se puede observar la distribucion de las viviendas en funcion de su tamaifio. Vemos que la mayoria de las viviendas

se encuentran en un intervalo especifico. Dentro de este rango, el valor que se repite con mayor frecuencia es 95-
105 metros cuadrados, indicando una concentracion significativa en esa superficie.
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A medida que nos alejamos de este rango hacia valores mas altos o mas bajos en cuanto a metros cuadrados se
refiere, la cantidad de viviendas disminuye gradualmente. La distribucién muestra asimetria y nos brinda
informacion sobre la estructura y caracteristicas del conjunto de datos de viviendas.

Se aprecia una distribucion asimétrica en la que existen mas viviendas en ciertos rangos de mayor superficie en
comparacion con otros rangos de menor superficie, aunque la diferencia con respecto al valor que mas se repite
sea la misma.

Es interesante notar que el histograma revela la escasez de viviendas con una superficie considerada grande. En
estos rangos de superficie, la frecuencia o cantidad de viviendas es significativamente menor en comparacion con
los rangos de menor superficie. Esto indica una predominancia de viviendas con superficies mas pequefias y una
disminucién considerable en la cantidad de viviendas a medida que aumentan los metros cuadrados.

Figura 3: Distribucion de los valores de las viviendas
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Fuente: Elaboracion propia

El histograma muestra la distribucion del valor de las viviendas diferenciandolos por diferentes rangos. En el eje
horizontal se representan estos rangos del valor de la vivienda, mientras que en el eje vertical se muestra la
frecuencia o cantidad de viviendas que se encuentran dentro de cada rango.

Al observar el histograma, se puede apreciar que la mayoria de las viviendas se con- centran en los rangos entre
aproximadamente 120000 y 140000 euros. La frecuencia de viviendas es mayor en estos rangos, lo que indica que
hay mas viviendas con valores mas econémicos. Cuando baja de los 100000 euros se puede apreciar que la cantidad
se reduce considerablemente comparado con los rangos de hasta 180000 euros que, aunque también se disminuye
la cantidad, no se reduce de igual forma.

A medida que continuamos aumentando el valor de las viviendas, la frecuencia disminuye notablemente, lo que
indica que hay menos viviendas con valores mas altos. En el extremo derecho del histograma, se pueden observar
algunos valores atipicos o viviendas con valores muy altos que se alejan significativamente de la media.
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Estos valores atipicos representan viviendas con valores excepcionalmente altos en comparacion con el resto de
las viviendas, lo que sugiere la presencia de propiedades de lujo o con caracteristicas especiales que las distinguen
del resto del mercado inmobiliario.

Figura 4: Relacion entre metros cuadrados y valor de vivienda: Regresion lineal
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Fuente: Elaboracion propia

En este grafico se muestra una regresion lineal entre los metros cuadrados de las viviendas y su valor. Se puede
observar que hay una tendencia positiva en la relacion entre los metros cuadrados y el valor de las viviendas. A
medida que aumenta la superficie de las viviendas, su valor tiende a ser mas alto. Sin embargo, también se puede
notar cierta dispersion alrededor de la linea de regresion, lo que indica que hay otros factores que influyen en el
valor de las viviendas ademas de los metros cuadrados.

La regresion lineal nos permite estimar el valor de una vivienda en funcion de su superficie. Esta estimacion se
basa en la relacion observada en los datos y nos proporciona una herramienta para predecir el valor de viviendas
no incluidas en el conjunto de datos de entrenamiento.

En el grafico de regresion lineal se observa que al final de la distribucion, donde se encuentran las viviendas de

mayor valor, se observa una mayor dispersion de los datos. Esto significa que existen otros factores que también
influyen en el valor de estas viviendas y que no estan siendo capturados iinicamente por la superficie.

4 Desarrollo de un modelo de prediccion de valores de bienes inmuebles
utilizando redes neuronales

4.1 Analisis de datos generados
En el disefio y entrenamiento de la red neuronal se ha utilizado una arquitectura de red neuronal de tipo
MLPRegressor (Regresor de Perceptron Multicapa). Esta arquitectura se ha elegido por su capacidad para modelar

relaciones no lineales entre las variables de entrada y la variable objetivo.

La eleccion de una red neuronal feedforward, como el MLPRegressor, puede ser idonea para el trabajo de
prediccion de valores de bienes inmuebles.

Las redes neuronales feedforward son capaces de capturar relaciones no lineales entre las variables de entrada y la
variable objetivo. En el caso de los bienes inmuebles, es probable que existan relaciones complejas y no lineales
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entre las caracteristicas de una vivienda (como metros cuadrados, numero de habitaciones, etc.) y su valor. El
MLPRegressor permite modelar estas relaciones no lineales y capturar patrones complejos en los datos.

Las redes neuronales feedforward tienen una gran capacidad de aprendizaje y adaptabilidad. Pueden aprender a
partir de datos complejos y descubrir relaciones sutiles entre las variables de entrada y la variable objetivo. En el
caso de los bienes inmuebles, existen multiples factores que pueden influir en el valor de una vivienda, como
ubicacion, caracteristicas especificas, demanda del mercado, entre otros. Una red neuronal feedforward puede
aprender a partir de estos datos complejos y capturar las relaciones relevantes para la prediccion del valor de una
vivienda.

Las redes neuronales feedforward pueden manejar conjuntos de datos con multiples caracteristicas y variables. En
el caso de los bienes inmuebles, se pueden considerar varias caracteristicas (metros cuadrados, numero de
habitaciones, bafios, terraza, ascensor, parking, etc.) para predecir el valor de una vivienda. El MLPRegressor
permite trabajar con multiples caracteristicas y aprender patrones complejos a partir de ellas.

El MLPRegressor permite ajustar la arquitectura de la red neuronal, como el nimero de capas ocultas, el nimero
de neuronas por capa y la funcion de activacion. Esto brinda flexibilidad para adaptar la red a la complejidad del
problema y los datos disponibles. Es posible explorar diferentes configuraciones arquitecténicas para encontrar la
que mejor se ajuste a los datos de bienes inmuebles.

La red neuronal estd compuesta por dos capas ocultas, cada una con 100 neuronas. La funcién de activacion
utilizada en las capas ocultas es la funcion ReLU (Rectified Linear Unit), que permite introducir no linealidades
en el modelo. El optimizador utilizado para el entrenamiento de la red es el Algoritmo Adam. Este algoritmo de
optimizacion combina los conceptos del descenso de gradiente estocastico y el método de momentos, adaptando
la tasa de aprendizaje de forma adaptativa mediante el uso de estimaciones de momentos de primer y segundo
orden del gradiente.

Se optd por utilizar dos capas ocultas en la arquitectura de la red neuronal. Esta eleccion se basé en un equilibrio
entre la capacidad de aprendizaje y la complejidad del modelo.

Utilizar mas capas ocultas podria aumentar la capacidad de aprendizaje de la red neuronal, pero también podria
llevar a un mayor riesgo de sobreajuste en conjuntos de datos mas pequefios. Dos capas ocultas fueron consideradas
suficientes para capturar relaciones no lineales complejas en los datos de bienes inmuebles.

Cada capa oculta se configuré con 100 neuronas. Esta eleccion se basd en experimentacion y ajuste de la
arquitectura. El nimero de neuronas por capa puede influir en la capacidad de aprendizaje y en la capacidad de
generalizacion de la red neuronal. Demasiadas neuronas podrian llevar a un sobreajuste, mientras que muy pocas
neuronas podrian limitar la capacidad de capturar patrones complejos en los datos. El nimero de 100 neuronas por
capa fue seleccionado como un punto medio para abordar estas consideraciones.

Para preparar los datos de entrenamiento, se ha aplicado una estandarizacion utilizando el objeto StandardScaler
de scikit-learn, con el fin de escalar las variables de entrada y centrarlas en torno a cero. La estandarizacion de los
datos mediante el uso de StandardScaler asegura que las variables de entrada estén en una escala similar y
centradas en torno a cero, lo cual es fundamental para el buen funcionamiento de la red neuronal y para obtener
resultados mas precisos y significativos en la prediccion de los valores de los bienes inmuebles.

La arquitectura de la red neuronal se ha entrenado utilizando el conjunto de datos proporcionado en el archivo
exportado de 10000 datos simulados. Se ha dividido el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
con un tamafio de prueba del 20% del tamaifio total de los datos, mientras que el conjunto de entrenamiento
representa el 80% restante. Al dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, es importante
mantener la reproducibilidad de los resultados. Para lograr esto, se utiliza una semilla aleatoria que garantiza que
la division en conjuntos sea la misma cada vez que se ejecute el codigo, en este caso se ha utilizado el numero 42
como semilla aleatoria.

Una vez entrenada la red neuronal, se realiza una prediccion sobre una nueva vivienda. Estos valores de la nueva

vivienda se ajustan a los tipos de datos esperados y se escalan utilizando el mismo objeto StandardScaler utilizado
durante el entrenamiento.
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4.2 Evaluacion del modelo

La evaluacion del modelo de red neuronal se basa en el analisis de varias métricas y resultados obtenidos durante
el proceso. Esta evaluacion se realiz6 utilizando un conjunto de prueba que representa el 20% del tamafio total de
los datos, es decir, 2000 datos, mientras que el conjunto de entrenamiento comprende el 80% restante.

Al evaluar la red neuronal, se utilizaron varias métricas para comprender su rendimiento y precision en la
prediccion de los valores de los bienes inmuebles.

El coeficiente de determinacion (R2) se obtuvo con un valor de 0,9771 en el conjunto de prueba. Este coeficiente
proporciona una medida de la bondad de ajuste del modelo a los datos. Un valor mas cercano a 1 indica un mejor
ajuste del modelo, y en este caso, el valor alto del coeficiente R2 sugiere que aproximadamente el 97.71% de la
variabilidad de los valores de los bienes inmuebles en el conjunto de prueba puede ser explicada por el modelo.

El error absoluto medio se calcul6 con un valor de 5880,77 unidades monetarias. Esta métrica mide el promedio
de los errores absolutos entre los valores reales y las predicciones del modelo. El error absoluto medio proporciona
una medida de lo cerca que estan las predicciones del modelo de los valores reales, sin considerar la direccion del
error. En este caso, el error absoluto medio indica que, en promedio, las predicciones del modelo tienen un error
absoluto de aproximadamente 5880.77 unidades monetarias.

El error cuadratico medio se calculd con un valor de 70249078,39 unidades monetarias al cuadrado. Esta métrica
mide el promedio de los errores al cuadrado entre los valores reales y las predicciones del modelo. El error
cuadratico medio amplifica los errores mas grandes y puede ser util para evaluar la dispersion de los errores. En
este caso, el valor del error cuadratico medio indica la magnitud de los errores cuadraticos promedio.

La raiz del error cuadratico medio se obtuvo con un valor de 8381,47 unidades monetarias. Esta métrica se calcula
como la raiz cuadrada del error cuadratico medio y proporciona una medida de dispersion que indica qué tan cerca
estan las predicciones del modelo de los valores reales. En este caso, la raiz del error cuadratico medio indica que,
en promedio, las predicciones del modelo se desvian aproximadamente en 8381,47 unidades monetarias de los
valores reales.

En conclusidn, la red neuronal ha demostrado un buen rendimiento en la prediccion de los valores de los bienes
inmuebles. El alto valor del coeficiente de determinacion (R2) indica un buen ajuste del modelo a los datos, y las
métricas de error proporcionan informacion sobre la precision y dispersion de las predicciones. Estas métricas y
resultados nos permiten tener una comprension completa del rendimiento del modelo en la tarea de prediccion de
valores de bienes inmuebles.

A continuacion, se presentan los graficos generados durante la evaluacion del modelo:

Figura 5: Grdfico del coeficiente de determinacion
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En este grafico, se observa como el valor del coeficiente de determinacion se acerca gradualmente a 1 a medida
que se realizan mas iteraciones de entrenamiento. Esto indica una mejor capacidad del modelo para explicar la
variabilidad de los datos.

Figura 6: Grafico de la funcion de pérdida
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Este grafico muestra como disminuye la funciéon de pérdida a medida que aumentan las iteraciones de
entrenamiento. La disminucion de la funcion de pérdida indica una mejora continua del modelo.

Figura 7: Grafico del error absoluto medio
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Este grafico muestra como el error absoluto medio disminuye a medida que se realizan mas iteraciones de
entrenamiento, lo cual sugiere una mejora en la precision del modelo.
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Figura 8: Grafico del error cuadratico medio
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En este grafico, se puede apreciar como el error cuadratico medio disminuye a medida que se realizan mas
iteraciones de entrenamiento, lo que indica una reduccion en la dispersion de los errores.

Figura 9: Dispersion de valores reales vs predicciones
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Este grafico permite visualizar la comparacion entre las predicciones del modelo y los valores reales en el conjunto
de prueba. Idealmente, las predicciones deberian estar cerca de la linea diagonal, lo que indicaria una
correspondencia cercana con los valores reales. Esto es lo que sucede en el modelo planteado.
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4.3 Ejemplos de calculo del valor de viviendas

Tabla 3: Ejemplos valores predichos por la red neuronal

Barrio C. Jardin - Fatima - Zona Centro Sector Sur
Z0co Levante

M2 100 100 110 70

N° Habitaciones 4 4 4

N° Baiios 2 2 2 1

Terraza Si Si Si Si

Ascensor Si Si Si Si

Parking No No Si No

Amueblado No No Si Si

Valor (€) 156295 132934 225674 78830

Fuente: Elaboracion propia

La tabla presentada muestra cuatro ejemplos del poder predictivo de una red neuronal entrenada con un conjunto
de datos de ventas de viviendas.

Una vez completado el entrenamiento con esos datos, la red neuronal esta lista para realizar predicciones precisas
del valor de venta de una vivienda en funcién de los datos especificos proporcionados. En estos ejemplos, hemos
seleccionado cuidadosamente diferentes conjuntos de caracteristicas deseadas para cada vivienda, como la
ubicacién en un barrio especifico y los metros cuadrados deseados.

Estos ejemplos proporcionan una vision esclarecedora de como la red neuronal puede aprovechar su conocimiento
adquirido durante el entrenamiento para realizar predicciones perspicaces y utiles para el mercado inmobiliario.

Las dos primeras columnas muestran como, para los mismos datos de entrada, el valor de venta de las viviendas
varia segun el barrio. Esto demuestra que otros aspectos, como la ubicacion y las caracteristicas especificas de
cada barrio, influyen de manera notable en el precio de la vivienda.

En las dos siguientes columnas, se destaca la diferencia en el valor de venta entre dos viviendas. Una de ellas se
encuentra en la Zona Centro, un area reconocida por tener precios elevados en comparacion con la mayoria de las
zonas de la ciudad de Cordoba. Por otro lado, la otra vivienda se situa en el Sector Sur, considerado como una de
las zonas mas asequibles en términos de precios de vivienda en la ciudad.

Estos ejemplos ilustran coémo la red neuronal utiliza la informacion proporcionada por los datos de entrada para
estimar el valor de venta de las viviendas en distintos barrios.

Su capacidad para captar patrones complejos y sutilezas en los datos permite generar estimaciones confiables que
reflejan la influencia de diversos factores en el valor de una vivienda. Esto proporciona una valiosa herramienta
para tomar decisiones informadas en el mercado inmobiliario y maximizar la precisién en las estimaciones de
precios de venta de viviendas.

5 Conclusiones

En este Trabajo de Fin de Grado, se abordod el tema de las aplicaciones de las redes neuronales en el mercado
inmobiliario en Coérdoba. Uno de los desafios significativos fue la limitada disponibilidad de datos para el
entrenamiento de la red neuronal. A diferencia de ciudades mas grandes y reconocidas como Madrid o Barcelona,
la informacion detallada y completa que hemos intentado buscar y acceder sobre el mercado inmobiliario en
Cordoba es escasa.
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La disponibilidad de informacién precisa y completa en el mercado inmobiliario puede ser un desafio en muchas
situaciones. En algunos casos, los datos relevantes pueden estar protegidos por la Ley de Proteccion de Datos, ser
confidenciales de las inmobiliarias o requerir un pago para su acceso.

Esta falta de datos representativos ha supuesto un obstaculo importante en el desarrollo del estudio, ya que los
modelos de redes neuronales requieren conjuntos de datos amplios y actualizados para obtener resultados 6ptimos.
Sin embargo, se ha abordado este problema mediante la simulacion de datos a partir de datos en torno a medias
como el precio medio por metro cuadrado diferenciado por barrios o la superficie que mas se repite en las ventas
de viviendas de esos barrios concretos. Aunque estos datos simulados no son observaciones reales, han permitido
avanzar en el analisis y entrenamiento de la red neuronal.

A pesar de las limitaciones asociadas a la simulacion de datos, los resultados obtenidos a través del entrenamiento
de la red neuronal han mostrado un desempefio positivo y cercano a la realidad. Las estimaciones generadas se
han aproximado de manera significativa a los valores reales del mercado inmobiliario en Coérdoba. Esto indica
que, a pesar de la falta de datos concretos, las redes neuronales pueden ser una herramienta eficaz para la prediccion
y valoracién de propiedades en Cordoba.

No obstante, es importante reconocer que la falta de datos reales representa una limitacion en este estudio. La
ausencia de informacidn precisa puede generar cierta incertidumbre en los resultados y afectar su validez en
comparacion con investigaciones a partir de datos reales. Ademas, la extrapolacion de estos resultados a otras
ciudades o contextos del mercado inmobiliario debe realizarse con precaucién, ya que las caracteristicas
especificas de cada mercado pueden influir en la aplicabilidad de los modelos.

Una de las contribuciones significativas de este estudio es la creacion de un codigo escrito en Python capaz de
llevar a cabo una simulacion de datos en ausencia de informacion real para el entrenamiento de la red neuronal.
Esta aproximacion ha permitido superar la limitacion inicial de la falta de datos disponibles y ha proporcionado
una base sélida para el desarrollo del modelo.

A través del proceso de entrenamiento de la red neuronal con los datos simulados, se han obtenido estimaciones
que se acercan de manera significativa a los valores reales en el mercado inmobiliario cordobés. Este resultado
demuestra el potencial de las redes neuronales para ofrecer predicciones precisas en este contexto y respalda su
utilidad como herramienta de valoracion de propiedades. Esta red neuronal también se ha elaborado de forma
personalizada capaz de trabajar con los datos simulados previamente.

La generacion de datos simulados a partir de un codigo original de Python es una contribucion original de este
trabajo. Este enfoque puede ser de interés para investigadores y profesionales del sector, ya que abre nuevas
posibilidades en la construccion de conjuntos de datos representativos cuando la informacion real es escasa o no
esta disponible.

Las conclusiones y metodologias desarrolladas en este trabajo pueden tener aplicabilidad mas amplia ya que,
aunque este estudio se centra en el mercado inmobiliario en Cordoba, sus hallazgos y enfoques pueden ser
extrapolados a otros contextos y ciudades.

Este trabajo no solo contribuye al campo de las redes neuronales aplicadas al mercado inmobiliario, sino que
también proporciona una solucion practica para el desafio especifico de la escasez de informacion en el contexto
de Cordoba o en ciudades con caracteristicas similares, donde la informacion disponible es limitada y se requieren
enfoques alternativos para el analisis y la toma de decisiones.
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