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ABSTRACT: (Maximo 250 palabras)

The main objective of this work is to adjust a machine learning model in order to determine the commercial
value of the properties, based on their geographical location in Neiva and main characteristics such as: type
of property, area, stratum, floor, rooms, parking lots, bathrooms, age, etc. Said information is obtained and
analyzed through the Web Scraping technique, based on market data and offers of similar properties, which
are found on the different real estate sales platforms in Neiva.

For this reason, in this project Machine Learning techniques (Random Forest, XGBoost and Neural Networks)
were implemented, with which the value of real estate in the city of Neiva can be determined. In this way, it
was concluded that the best model for predicting the commercial value of a property in the city of Neiva is the
random forest model, as it presents optimal values in the performance metrics.
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Resumen

El objetivo principal de este trabajo de grado es ajustar un modelo de machine lear-
ning para asi determinar el valor comercial de los inmuebles, a partir de su ubicacion
geografica en Neiva y caracteristicas principales tales como: tipo de inmueble, area,
estrato, piso, habitaciones, parqueaderos, banos, antigiiedad, etc. Dicha informacién es
obtenida y analizada por medio de la técnica de Web Scraping, a partir de datos del
mercado y ofertas de inmuebles similares, que se encuentran en las diferentes platafor-
mas de ventas de inmuebles en Neiva.

Por tal motivo, en este proyecto se implement6 las técnicas de Machine Learning (Ran-
dom Forest, XGBoost y Redes Neuronales) con el cual se puede determinar el valor de
los inmuebles en la ciudad de Neiva. De esta manera, se concluyé que el mejor modelo
para la prediccion del valor comercial de un inmueble en la ciudad de Neiva es el de
random forest, al presentar valores 6ptimos en las métricas de desempeno.

Palabras Clave: Machine Learning, XGBoost,Random Forest,Redes Neuronales.



Abstract

The main objective of this work is to adjust a machine learning model in order to
determine the commercial value of the properties, based on their geographical location
in Neiva and main characteristics such as: type of property, area, stratum, floor, rooms,
parking lots, bathrooms, age, etc. Said information is obtained and analyzed through
the Web Scraping technique, based on market data and offers of similar properties,
which are found on the different real estate sales platforms in Neiva.

For this reason, in this project Machine Learning techniques (Random Forest, XG-
Boost and Neural Networks) were implemented, with which the value of real estate in
the city of Neiva can be determined. In this way, it was concluded that the best model
for predicting the commercial value of a property in the city of Neiva is the random
forest model, as it presents optimal values in the performance metrics.

Keywords: Machine Learning, XGBoost, Random Forest, Neural Networks.



Capitulo 1

1. Introduccion

El mercado inmobiliario en Colombia es una de las grandes industrias del pais, debido
a que generan un valor agregado a su economia, ya que son los responsables de la
compra y venta de inmuebles indispensables para la sociedad. En concordancia con
lo anterior, si se desea aumentar la compra y venta de inmuebles, se debe incluir él
avalué comercial. Dado que el avaliio comercial, permite una estimacion del valor de
un inmueble al momento de ser puesto a la venta.

El avalio comercial en Colombia, es un método realizado por un experto, llamado
perito o avaluador, el cual esta certificado por la resoluciéon IGAC 620 del 2008. Dicho
método consiste en analizar el inmueble al que se le quiere determinar el valor comercial,
basado en sus caracteristicas tipo terreno y construccién, para luego ser comparado con
inmuebles del mercado que tienen caracteristicas similares a los del inmueble a evaluar.

Con base al aumento constante en la produccion de datos, los profesionales se han
visto en la tarea de utilizar multiples técnicas que permiten acceder a algoritmos pre-
dictivos potentes. En los tltimos anos, el machine learning se ha convertido en una de
estas técnicas la cual es interdisciplinaria, debido a que se puede aplicar practicamente
en todos los ambitos de investigacién académico e industrial.

El machine learning retine algoritmos que permiten reconocer patrones presentes en
los datos y ajustar con ellos modelos que los representan. Por esta razon, se han pre-
sentado aumentos en las investigaciones que buscan implementar métodos predictivos,
obteniendo buenos resultados, desarrollando redes neuronales y técnicas de machine
learning. Algunas de las investigaciones son (Rodrigo, 2020) “Machine learning con
Python” en la ciudad de New York; (Martinez y Téllez, 2021) “Método automatico
para la prediccién del avaliio comercial de un inmueble en la ciudad de Bogota”, lo
cual muestran la busqueda de métodos predictivos que facilitan la prediccién del valor
de un avaliio comercial.

En Colombia, el avalio comercial no suele ser muy solicitado por los propietarios de
los inmuebles, debido a que presentan ciertas desventajas en algunos factores como:
tiempos extensos de entrega una vez solicitado, altos costos en el pago del servicio y
margen de error considerable en la estimaciéon del valor comercial del inmueble.

Asi pues, el presente trabajo propone el ajuste de modelos de machine learning y
redes neuronales, para la prediccién del valor comercial de los inmuebles en la ciudad
de Neiva, dado que la ciudad es la capital de uno de los departamentos de Colombia,
la cual viene en los tltimos anos ampliandose de forma territorial, causando un auge
en términos de compra, venta y construccion de inmuebles. (Del Rio, 2021).



El presente trabajo de investigacién se realizé durante el ano 2022 y consté de diez
capitulos. El primer capitulo se basé en la introduccién, donde se detalla el contexto
en el que se desarroll6 y ademds se justifico la importancia de estudiar el tema. Se
suele incluir una breve descripcion de los objetivos del estudio y de la estructura que
se seguird en el trabajo. En el segundo capitulo, se explicé con detalle el problema de
investigacion que se abordara en el estudio. Se describen las razones por las cuales el
problema es relevante y se presentan preguntas que ayuden a enfocar el estudio.

En el tercer capitulo se realizé una revision de la literatura sobre el tema de inves-
tigacion. Se recopilaron estudios previos relacionados con el problema de investigacion
y se presentaron las principales teorias y enfoques que existen en el tema. En el cuar-
to capitulo se establecié el marco tedrico, donde se indicaron los conceptos relevantes
y necesarios para la compresién del presente trabajo. Ademas, se incluyeron las ma-
tematicas que se presentan en los modelos de machine learning y redes neuronales,
para su construccion y ajuste en los datos.

En el capitulo quinto se describié el objetivo general y los objetivos especificos que
se persiguen en el trabajo de investigacion. En el sexto capitulo se detalld la metodo-
logia, la cual muestra el procedimiento para la realizacién del trabajo, paso a paso.
Dicho capitulo abarco las cinco actividades que se presentan en un proyecto de datos.

En el séptimo capitulo, se presentaron los resultados obtenidos de los procedimien-
tos descritos en la metodologia. Ademads, se proporcionaron comentarios pertinentes
acerca de los resultados, para su evaluacién e interpretacion. En el octavo capitulo, se
enunciaron las conclusiones que se obtienen tras discutir los resultados conseguidos,
teniendo en cuenta el propdsito del trabajo y las limitaciones existentes. Asi mismo, se
presentaron recomendaciones para mejoras adicionales.

En el noveno capitulo, se incluyeron las referencias bibliogréaficas que se han utilizado
en el trabajo. Se presenta una lista ordenada alfabéticamente de los autores citados
en el texto y se describen las fuentes consultadas. Por tltimo. en el décimo capitulo
se incluyeron los anexos que complementan la informacion presentada en el trabajo.
En este caso son los scripts donde se encuentra el codigo en lenguaje de programacién
Python el cual se hizo posible la metodologia.



Capitulo 2

2. Planteamiento del problema

En los ultimos anos, el mercado inmobiliario en la ciudad de Neiva se ha impulsado
en términos de comercializacién e iniciacién de obras. (Del Rio, 2021), esto, se debe
principalmente a estrategias adoptadas por el gobierno, a programas como ‘Mi casa
ya’. Con base a esto, determinar el valor de un inmueble llega ser un factor importante
para la adquisicion del mismo, dado que al determinar el verdadero valor comercial
del inmueble garantiza que su transaccion no se distorsione y, en ultima instancia, se
convierta en un precio irrazonable para todas las partes involucradas en el negocio.

Actualmente en Colombia, los valores comerciales se vienen determinando por me-
dio de un avalio. La entidad o persona solicitante, podra solicitar la elaboracién de un
avalto a entidades privadas de propiedad raiz, con domicilio en el municipio donde se
encuentren ubicados el o los inmuebles en objeto de avalio.

La solicitud de realizacién de los avaliios de que trata el Decreto 1420 de 1998(pag.
3), debera presentarse por la entidad interesada en forma escrita, firmada por el re-
presentante legal o su delegado legalmente autorizado, senalando el motivo del avaltio
y entregando a la entidad encargada numerosos documentos legales referente al in-
mueble. Después de que el solicitante entregue los documentos legales, el plazo para la
realizacion de los avaliios es de maximo 30 dias habiles. La cual designara para el efecto
uno de los peritos privados o avaluadores que se encuentren registrados y autorizados
por ella, cumpliendo la ley 1673 del 2003, por la cual se reglamenta la actividad del
avaluador.

El perito o avaluador hace la visita al inmueble, analizando los factores bases los
cuales son: terreno y construccién, que estan impuestos en la resolucién IGAC 620 de
2008. El método mas utilizado para encontrar dichos factores es el método comparativo
o de mercado, que consiste en analizar inmuebles que tengan caracteristicas similares
a las del objeto en valoracién, para asi poder determinar el valor comercial del inmueble.

Con lo anterior, se puede concluir que un avalio suele ser una tarea tardia y llena
de pasos formales, los cuales afectan el tiempo de los que quieren invertir en el merca-
do inmobiliario. Segiin (Borrero Ochoa, 2000), el método comparativo o de mercado,
conduce a una mayor margen de error (cercano al 10 %). Dos avaluadores que utilicen
este método podrian tener una diferencia entre sus avaltios de hasta el 20 % (margen
de error de 10 % para cada uno). (pag. 51) Lo que genera varios riesgos y desventajas
que pueden llegar a perjudicar el patrimonio o los ingresos del comprador o vendedor
de inmuebles. Ya que se tomara mucho tiempo pactar un acuerdo entre la compra y
venta del inmueble. Los honorarios de un perito tienen un alto costo, puesto que depen-
de del valor comercial del inmueble, generalmente la tarifa minima es de $300.000 por



inmueble cuyo valor comercial es de $100.000.000. Si el costo del inmueble es mayor, se
le suma a los $300.000 el 1 por mil. Forzando al comprador y vendedor de inmuebles a
no contratar con dicho servicio, lo que hara determinar el valor comercial del inmueble
por su propia cuenta, basado en opiniones subjetivas o suposiciones sin las debidas
comprobaciones del mercado.

En un mundo cada vez mas digital, las empresas apuestan por plataformas que permi-
tan a los clientes realizar él avalué comercial de sus inmuebles en minutos, utilizando
una variedad de datos analiticos.

No obstante, debemos de ser cuidadosos con la informacion, ya que muchas de es-
tas plataformas inmobiliarias manejan datos desactualizados, haciendo que afecten en
los sesgos a la hora de determinar los valores comerciales de los inmuebles. Para ello
aplicaremos la transformacion de datos que consiste en crear las bases de datos y tablas
de informacién, llevando a cabo la limpieza de datos desactualizados, lo que soluciona
el error de los sesgos a la hora de determinar los valores comerciales de los inmuebles
en la ciudad de Neiva.

Finalmente, para problemas inmobiliarios, los inmuebles a ser considerados en el es-
tudio seran unicamente departamentos y casas, ya que la prediccién para otro tipo
de inmuebles, como lotes, requiere tipos de técnicas distintas a las aplicadas en los
inmuebles descritos anteriormente. Por eso es mejor trabajar con estas propiedades,
ademas, son las mas buscadas por la gente.

2.1 Pregunta de Investigacion

., Cémo determinar el valor comercial de los inmuebles en la ciudad de Neiva, ofreciendo
mejores resultados de manera precisa y rapida sin la elaboracién de un avaltio por parte
de un perito?



Capitulo 3

3.

Estado del arte y justificacion

3.1 Estado del arte

El machine learning se ha convertido en una herramienta esencial en la prediccion de
precios de viviendas. A continuacién, se presentan algunas de las investigaciones mas
relevantes en esta area, a nivel internacional y en el contexto colombiano:

Nivel Internacional:

(Jha et al., 2020), desarrollé un modelo de prediccién de precios de inmuebles,
utilizando datos reales de las propiedades del condado de Volusia de Florida de
diez anos. Con el objetivo de predecir el precio de vivienda de un inmueble. Para
desarrollar dicho modelo utilizaron algoritmos de machine learning como:
Regresion logistica, Arboles de decision, Voting classifer y XGBoost. De los cuales,
el algoritmo XGBoost ofrecié mejores resultados en comparacién a los demas
algoritmos empleados.

(Antén, 2020), un modelo para la prediccién de precios del mercado de un in-
mueble en la ciudad de Valencia empleando Redes Neuronales Profundas, y una
herramienta como el web scraping de donde se obtuvo un valor de 15,66 % vy
18,55 % sobre el precio, el cual se considera por el autor como satisfactorio y de
cierta utilidad, pero esperando en un futuro un modelo con mas caracteristicas.

(Ho et al., 2021), sobre prediccién de precios con algoritmos de machine learning,
donde se aplica tres algoritmos de aprendizaje automatico en Hong Kong que in-
cluyen: maquina de vectores de soporte (SVM), bosque aleatorio (RF) y méquina
de aumento gradiente (GBM) en la evaluacién de los precios de las propiedades
y luego compara los resultados de estos algoritmos. Concluyen que el aprendiza-
je automatico ofrece una técnica alternativa prometedora en la valoracion de la
propiedad e investigacion de la prediccion de precio de las propiedades.

(Huang, 2019), que busca predecir el valor de las viviendas a través de machi-
ne learning, utiliza los datos inmobiliarios de los tres condados en los Angeles,
California, Estados Unidos. Se demuestra que, a través de este experimento, la
seleccion de caracteristicas es un proceso muy importante, y que los métodos ba-
sados en arboles son muy ttiles cuando se enfrenta a un modelo con una gran
cantidad de caracteristicas en la prediccion del valor de la vivienda.

Nivel Colombia:

(Grajales et al., 2019), describe en su estudio, la técnica cuya funcién es la ex-
traccion de datos en las diferentes paginas web de ventas de inmuebles, con el
objetivo de predecir los precios de inmuebles en Rio Negro. Utilizando técnicas



de machine learning y Deep learning para desarrollar el modelo. Los resultados
mostraron que los factores mas importantes a la hora de determinar el precio de
una propiedad son el area de la casa, tipo de vivienda y el estrato. Lo cual se logré
evaluar un modelo de gradient boosting que pudiese predecir dichos resultados.

» (Martinez y Téllez, 2021) , con el objetivo de predecir los valores comerciales de
los inmuebles en la ciudad de Bogoté utilizo: Random Forest, regresion lineal,
Arboles de decisién y redes neuronales a partir de datos de paginas web. Los
resultados que obtuvieron fue que el mejor modelo es Random Forest, dado que
sus medidas de desempeno fueron superiores respecto a los demas modelos.

3.2 Justificacién

La prediccién de precios de vivienda en Colombia es un tema de gran importancia
debido a la relevancia que tiene este sector en la economia del pais. La toma de decisio-
nes informadas y precisas en el mercado inmobiliario es crucial para los compradores,
vendedores, inversores y tomadores de decisiones gubernamentales. Por esta razon, se
ha visto un aumento en el uso de modelos de machine learning para predecir los precios
de vivienda en Colombia.

En primer lugar, como describe (De La Hoz et al., 2019),los modelos de machine
learning son capaces de analizar grandes cantidades de datos y detectar patrones y
tendencias que los humanos no pueden. Esto permite que los modelos de machine lear-
ning sean mas precisos y confiables que los métodos tradicionales de prediccion de
precios de vivienda. Segin un estudio de (Maisueche, 2019), "los modelos de apren-
dizaje automatico se estan convirtiendo rapidamente en herramientas valiosas para la
prediccién de precios de vivienda debido a su capacidad para manejar grandes canti-
dades de datos”.

En segundo lugar, los modelos de machine learning son capaces de tener en cuenta
una variedad de factores que influyen en el precio de la vivienda, como la ubicacion,
el tamano, la edad y las caracteristicas del vecindario. Esto significa que los modelos
de machine learning pueden proporcionar predicciones mas precisas y detalladas que
los métodos tradicionales.Los modelos de aprendizaje automatico pueden reconocer
patrones en los datos que los expertos humanos pueden no haber considerado, y por lo
tanto, facilitar predicciones mas exactas y eficientes”.

En tercer lugar, los modelos de machine learning pueden adaptarse y mejorar con
el tiempo a medida que se recopila mas informacion y se actualizan los datos. Esto
significa que los modelos de machine learning pueden proporcionar predicciones méas
precisas y utiles a medida que se recopilan mas datos sobre el mercado inmobiliario co-
lombiano. Segin un estudio de (Martin, 2021), ”1os modelos de aprendizaje automatico
son capaces de mejorar con el tiempo a medida que se actualiza la informacion y se
ajusta el modelo, lo que los convierte en herramientas valiosas para la prediccién de
precios de vivienda a largo plazo”.



Este modelo busca ayudar a que el valor comercial sea consistente de acuerdo con
lo que se presenta en el mercado inmobiliario en la ciudad de Neiva. Siendo una he-
rramienta para las personas que desean invertir en el mercado inmobiliario, ya sea en
la compra o venta de inmuebles. Ademas, puede llegar a ser una herramienta no solo
para los expertos en el mercado inmobiliario, sino también para los principiantes que
se desean iniciar en este mercado, identificando las diferentes variables importantes
que inciden a la hora de determinar el valor comercial de los inmuebles en Neiva, por
medio de los patrones en la recoleccion de la informacién.

En conclusion, los modelos de machine learning son una herramienta valiosa para la
prediccién de precios de vivienda en Neiva, debido a su capacidad para manejar gran-
des cantidades de datos, considerar una variedad de factores, adaptarse y mejorar con
el tiempo. Su uso puede ayudar a tomar decisiones mas informadas y precisas en el
mercado inmobiliario, lo que puede tener un impacto positivo en la economia del pafis.
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Capitulo 4

4. Marco Teodrico

Para el desarrollo del presente trabajo, se van a considerar los siguientes elementos fun-
damentales desde la teoria.

4.1 Inmueble como Bien Raiz

Segtin el autor Jorge Valencia Jaramillo en su obra ”Derecho Civil. Parte General”, el
inmueble es "todo bien cuya caracteristica es la estabilidad, la fijeza o la inmovilidad en
relacion con el suelo y su incorporaciéon a él; de modo que no se puede trasladar sin que se
altere su naturaleza o se deteriore” (Valencia, 2014)

Por otro lado, el autor David Martinez Carreno en su libro ”Bienes y derechos reales”,
menciona que, “un inmueble es el bien que se encuentra ligado de manera indisoluble al sue-
lo, por lo que no es susceptible de traslacion de lugar, ni fisica ni juridica, sino mediante un
acto formal que implica una transferencia de dominio” (D. Martinez, 2012).

En resumen, el inmueble en Colombia se refiere a los bienes raices que tienen una fijeza
o inmovilidad en relacién con el suelo y que, por tanto, no pueden ser trasladados sin alterar
su naturaleza. Esta definicién se encuentra establecida en el Cédigo Civil y es complemen-
tada por otras normas y doctrinas juridicas.

4.2 Avalio como Herramienta Tradicional

El avalio es un "proceso mediante el cual se determina el valor de un bien, ya sea in-
mueble, mobiliario, intangible u otro tipo de activo, a través de la aplicaciéon de métodos y
técnicas especializadas” (Kozak, 2015). Segin (Pérez, 2019), el avaltio es una disciplina que
se encarga de estimar el valor de los bienes, considerando diversos factores como la ubicacién,
las caracteristicas fisicas y funcionales, el estado de conservacién, la oferta y la demanda,
entre otros.

La importancia del avaltio radica en su utilidad para diversos fines, como la toma de de-
cisiones en materia de inversion, la determinacién de impuestos, la obtencién de créditos
y la liquidacién de patrimonios (A. Torres, 2017). Segin (Carreno, 2018), el avalio es una
herramienta clave en el d&mbito de los negocios, ya que permite a los propietarios de bienes
conocer el valor real de sus activos y tomar decisiones informadas acerca de su gestion.

En el marco tedrico del avalio, se consideran diversas metodologias y técnicas para la de-
terminacion del valor de los bienes, como el método comparativo de mercado, el método de
costos y el método de ingresos (Kozak, 2015). Ademés, es importante destacar que el avalio
debe ser realizado por profesionales capacitados y objetivos, que garanticen la precisiéon y la
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imparcialidad en la valoracién de los bienes (Pérez, 2019).

En resumen, el avaltio es un proceso esencial en el ambito financiero y de los negocios
9 Y
que permite la valoracién precisa de los bienes y la toma de decisiones informadas. Para
llevar a cabo un avalio adecuado, se deben considerar diversas metodologias y técnicas es-
)
pecializadas, asi como contar con profesionales capacitados y objetivos que garanticen la
imparcialidad en el proceso.

4.3 Avaluo comercial

Permite determinar el valor de la propiedad con el objetivo de que el valor sea de tipo
“comercial” esto quiere decir, para la compra, venta, arrendamiento o cualquier tipo de
transaccion de cardcter comercial.

4.4 Mercado inmobiliario en Colombia

Segun (Geltner et al., 2013), el mercado inmobiliario es un mercado local en el que
los precios de los bienes raices estan influenciados por las caracteristicas de la propiedad y
su entorno, asi como por las tendencias macroeconémicas y las politicas gubernamentales.
Ademas, estos autores senalan que la oferta y la demanda son factores clave en la determi-
nacién del precio de las propiedades y que existen diferentes métodos de valuacién que se
utilizan para establecer el valor de mercado de los inmuebles.

Por su parte, (C. Torres y Mora, 2019) afirman que el mercado inmobiliario en Colombia ha
experimentado un crecimiento sostenido en los ultimos anos, impulsado por el aumento en la
demanda de vivienda y por la expansion de la economia. Segin estos autores, los precios de
los bienes raices en Colombia estan influenciados por factores como la ubicacién, la oferta y
la demanda, los costos de construccion y los aspectos legales y tributarios relacionados con
la propiedad.

En resumen, el mercado inmobiliario en Colombia es un mercado local en el que la ofer-
ta y la demanda son factores clave en la determinacién del precio de los bienes raices, y en el
que influyen diferentes factores como la ubicacién, la calidad, la disponibilidad y las politicas
gubernamentales relacionadas con la propiedad.

4.5 Web scraping

El web scraping es una técnica de extraccion de datos que consiste en la recopilacion
automatizada de informacion de diferentes sitios web a través de la utilizacién de software
especializado. Segun (Kim et al., 2020), el web scraping se ha vuelto una técnica muy popu-
lar en el campo del andlisis de datos debido a su capacidad para recopilar grandes cantidades
de informacién de manera réapida y eficiente. Ademads, esta técnica puede ser utilizada para
diferentes propositos, como la mineria de datos, la investigacion de mercado y la monitori-
zacion de precios, entre otros.
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El web scraping se realiza mediante la utilizacién de bots o crawlers, que navegan por los
sitios web, extrayendo la informacién relevante y almacenandola en una base de datos. Segin
(Carvalho et al., 2020), el proceso de web scraping puede ser automatizado utilizando dife-
rentes herramientas y lenguajes de programacion, como Python, R y JavaScript, entre otros.
Ademas, es importante destacar que el uso de web scraping puede tener implicaciones legales
y éticas, por lo que se debe tener cuidado en su aplicacion y asegurarse de cumplir con las
normativas pertinentes.

En resumen, el web scraping es una técnica valiosa en el analisis de datos que permite
la recopilacién automatizada de informacién de sitios web. Esta técnica puede ser utilizada
para diferentes propdsitos y se puede automatizar utilizando diferentes herramientas y len-
guajes de programacion. Es importante tener en cuenta las implicaciones legales y éticas del
uso de web scraping y asegurarse de cumplir con las normativas correspondientes.

4.6 Machine Learning (“Aprendizaje automatico”)

El aprendizaje automético o machine learning se define como una rama de la inteligencia
artificial que permite a los sistemas informaticos mejorar su desempeno en una tarea T y
una medida de rendimiento P, a través de la experiencia E, sin necesidad de programaciéon
explicita para cada tarea. Esta tecnologia es esencial para predecir los precios de las propie-
dades ya que puede analizar grandes conjuntos de datos y detectar patrones complejos, lo
que seria dificil para los seres humanos (Mitchell et al., 2007).

Ademas, el machine learning permite construir modelos predictivos precisos y personali-
zados para cada caso, lo que proporciona una toma de decisiones mas informada y precisa.
Segun autores como (Hastie et al., 2009), el aprendizaje supervisado es especialmente 1til
para la prediccion de precios de inmuebles, utilizando modelos de regresion para predecir los
valores de precios en funcién de las caracteristicas de las propiedades.

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado, como destaca (Breiman, 2001), es importante
para detectar patrones y anomalias en grandes conjuntos de datos, lo que puede ayudar en
la identificacién de areas o zonas donde los precios de las propiedades podrian ser mas bajos
o mas altos que el promedio. En resumen, el machine learning es una herramienta funda-
mental para la prediccién de precios de propiedades debido a su capacidad para analizar
grandes conjuntos de datos y detectar patrones complejos, lo que permite construir modelos
predictivos precisos y personalizados para cada caso.

4.7 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza
un conjunto de datos etiquetados para entrenar un modelo que pueda predecir etiquetas
para datos no etiquetados. Segun (Hastie et al., 2009), el aprendizaje supervisado se refiere
a la tarea de aprender una funciéon que mapee una entrada a una salida deseada, a partir de
ejemplos de entrenamiento que consisten en pares de entrada-salida.
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En el contexto de la prediccién de precios de inmuebles, el aprendizaje supervisado es im-
portante porque permite entrenar un modelo que pueda predecir el precio de una propiedad
en funcién de sus caracteristicas. Para ello, es necesario contar con un conjunto de datos de
entrenamiento etiquetado que contenga informacion sobre las caracteristicas de las propie-
dades y sus precios de venta.

Segun (Wu et al., 2018) , el aprendizaje supervisado ha sido ampliamente utilizado en la
prediccién de precios de inmuebles, especialmente en la industria inmobiliaria y el sector
financiero. En particular, los modelos de regresién son comunmente utilizados en la predic-
cién de precios de inmuebles, ya que permiten predecir un valor numérico continuo como el
precio de venta.

En resumen, el aprendizaje supervisado es un enfoque importante para la prediccién de
precios de inmuebles, ya que permite entrenar un modelo para predecir el precio de una
propiedad en funcién de sus caracteristicas. Los modelos de regresién son comunmente utili-
zados en esta tarea y el aprendizaje supervisado ha sido ampliamente utilizado en la industria
inmobiliaria y el sector financiero para la prediccién de precios de inmuebles.

4.8 Matematicas del Machine Learning

En este capitulo se dan a conocer las matematicas que aglutinan un proyecto de datos
basado en técnicas de machine learning. Las cuales estan presentes en el ajustes de modelos
y elecciéon del modelo. Donde se exponen los materiales y métodos que hacen posible el
desarrollo de dichas etapas de forma tedrica matematica.

4.8.1 Construccién de modelos de machine learning
4.8.2. Random Forest

Random Forest es un algoritmo basado en técnicas de aprendizaje automatico, que tiene
la necesidad de disponer un conjunto de datos que posee informacién de la variable respuesta
(aprendizaje supervisado). Para ello se divide de forma aleatoria el conjunto de datos (data
frame) en dos subconjuntos; uno de entrenamiento y otro de test, siendo mayor el subcon-
junto de entrenamiento.

En efecto ambos subconjuntos poseen variables (X, Y') donde:

X = Variables predictoras (independientes) dado X = zy,x9,23,...,2; 1 =1,2,3...n.

Y = Variable respuesta (dependientes) dado Y =y

El algoritmo esta formado por un conjunto de arboles predictores individuales, los cuales
son grafos conexos aciclicos dirigidos formados por un conjunto finito de nodos conectados.

A continuacién, (Ejea Carbonell y Alcald Nalvaiz, 2017) define las principales caracteristicas
asociadas con su presentacion grafica de la Figura 1.
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Un nodo es la unidad sobre la que se construye un arbol.

Un nodo puede tener varios nodos a los que apunte llamados nodos hijos.

Se dice que un nodo es un nodo padre si posee al menos un nodo hijo.

Al nodo sin antecesores se le llama nodo raiz y es tnico.

Hermanos son aquellos nodos que comparten el mismo padre.

Los nodos terminales u hojas son aquellos que no tiene ramificaciones o nodos hijos.
Rama es el camino (unién de arcos simples) desde la raiz a un nodo hoja.

El grado de un nodo es el nimero de descendientes directos que posee, y su nivel el
nimero de arcos que han de recorrerse de la raiz, a la cual se le presupone nivel 1.

El grado de un arbol es el maximo de los grados de sus nodos, y su altura el maximo
de los niveles. (p.5)

Figura 1: Esquema de un arbol predictor.

Cada uno de los arboles estan entrenados con una muestra aleatoria extraida del subcon-
junto de datos de entrenamiento con ayuda del procedimiento “Bootstrap”. El cual define
segun (Ejea Carbonell y Alcala Nalvaiz, 2017), como la creacién de un nimero B de muestras
con reemplazamiento del mismo tamano que el conjunto inicial y ajusta un estadistico para
cada una de ellas.

En cada iteracion Bootstrap, se utiliza cada vez aproximadamente % de los datos para ajustar
el arbol correspondiente y el tercio restante se considera observaciones out of bag (OBB),
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es decir, las muestras no seleccionadas para crear arboles. Este resultado viene de tomar el
limite.

1 n
lim (1 — —) —e1~0,36 (1)

n—00 n

Pues (1 — %)n es la probabilidad de que un dato no se seleccione por una muestra Boots-
trap de tamano n cuando n — oo

Sabiendo las variables predictoras que tenemos, se realiza una selecciéon de muestro alea-
torio del nuimero de variables predictoras a considerar en cada uno de los arboles. Este
método se basa en la raiz cuadrada del total de variables predictores.

m=/p (2)
Donde

m = Numero de variables predictoras consideradas en cada division.
p = Total de variables predictoras.

Finalmente, las predicciones de los diferentes arboles se promedian, obteniendo como re-

sultado una prediccion general que sea més precisa que los drboles individuales, esto debido

a la poca varianza que se consigue en el modelo, ya que Random Forest permite romper con

la correlaciéon entre los arboles generados en el proceso, haciendo una seleccion de m predic-

tores antes de evaluar cada divisién. De modo que, un predictor influyente no sera elegido
m

en las divisiones de los nodos en un promedio de p_T, permitiendo que otros predictores
puedan ser seleccionados.

A continuacién, se demuestra la reduccién de la varianza cuando existe un incremento en el
nimero de arboles de decision.

Supongamos que tenemos M arboles de decisién, cada uno representado por un mode-
lo M = {My, My, M3,---, M}, donde cada uno de ellos va a tener asociada una salida
Y = {y1,y2,93, - ,¥i}, v esa salida va a tener asociada a su vez una media (x) y una

varianza (o) suponiendo que serd la misma para todos los arboles de decisién.

Ahora vamos a ver qué sucede cuando tomamos el valor promedio o el valor esperado de
todo el conjunto de arboles de decision pensado como un ensamble.

Entonces si calculamos el valor esperado como;

1 X 1 X 1
M;y M; vl =<7 = p (3)

Resultado evidente, el cual tenemos M modelos cada uno con su promedio y tomamos el
valor esperado de todos ellos obteniendo .

24



Ahora veamos qué pasa con la varianza;

0.2

MZ%] e ZV@T yi) = ]\ip Mo i (4)

=1

Var

De esta manera, considerando muchos arboles que tienen las mismas caracteristicas y
distribuciones podemos concluir, que la varianza total del conjunto o ensamble es inferior a
la varianza de cada uno de los arboles de decision pensados por separados.

4.8.3 Red Neuronal profunda

Una red neuronal profunda al igual que random forest, es un algoritmo basado en técni-
cas de aprendizaje automatico, del tipo “aprendizaje automatico supervisado”. El algoritmo
consigue modelar neuronas biolégicas del cerebro, de esas con masa redonda, un ntucleo y
unas ramificaciones. Dichas neuronas artificiales se les conoce como perceptrén, y, por tanto,
una unidad neuronal. El perceptron efectia calculos para detectar caracteristicas o tenden-
cias en los datos de entrada.

En un perceptron podemos distinguir una entrada de senales, un nodo y una salida, tal
como lo muestra la Figura 2. A continuacién, veremos cémo funciona un perceptrén del
punto de vista tedrico matematico.

Figura 2: Perceptrén o neurona artificial.
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T o—s Funcion de
activacion

Senales de
entrada J_ —’y
Salida
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L4 sumadora
35‘5 o > w5
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sinapticos

Nota: Adaptado de Rodrigo, J.(2021). Redes Neuronales con Python.[Figural.(https://
www.cienciadedatos.net/documentos/py35-redes-neuronales-python.html)
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Las senales de entrada, es decir, la informacién que recibe nuestro perceptréon, son va-
riables predictoras (independientes). Los n-valores de entrada son multiplicados por sus res-
pectivos pesos, dicho de otra manera, el vector entrada es multiplicado por el vector peso,
teniendo como resultado una combinacion lineal de las n-valores de entrada y los pesos; algo
que denominamos funcién de ponderacion.

wh
Wa n
X« W= (21,29, %3, , ) % | W3 :in*wi (5)
: i=1
Wn,

Después de obtener nuestra funciéon de ponderacién, generamos informacion la cual sera
transmitida a las conexion de salida por medio de una funcién de activacién. La funcion de
activacién segin (Rodrigo, 2021) modifica el valor resultado o impone un limite que se debe
sobrepasar para ser propagado a la salida. Las funciones de activacién mas conocidas o mas
usadas son:

» Funcién Escalén, (similar a la funcién binaria).

Es una funcién discontinua cuyo valor es (0 para cualquier argumento negativo, y 1
para cualquier argumento positivo.

0siz <O
(I)@):{lsi:v >0 (6)

= Funcion Sigmoidal.

Funcién en forma de “S” que transforma los valores introducidos a una escala (0,1),
donde los valores altos tienen manera asintdtica a 1 y los valores muy bajos tienden de
manera asintética a 0 (Rodrigo, 2021).

1

=i

(7)

» Funcién Rectificadora (Relu).

Funcién que permite el paso de todos los valores positivos sin cambiarlos, pero asigna
todos los valores negativos a cero (Rodrigo, 2021).

¢ (z) = max (0,z), siendo x>0 (8)

26



= Funcion Tangente Hiperbdlica.

La funcién tangente hiperbdlica transforma los valores introducidos a una escala (-1,1),
donde los valores altos tienen de manera asintdtica a 1 y los valores muy bajos tienden
de manera asintética a -1 (Rodrigo, 2021).

1— 6—21

Clte

@ () (9)

Ahora que se ha terminado de describir una neurona o perceptron. Podemos definir, una
red neuronal como una serie de capas de neuronas. Especificamente, todas las neuronas de
una capa se conectan a las neuronas de la siguiente capa tal como lo muestra la Figura 3.

Figura 3: Esquema de redes neuronales.

Capa de Capaoculta 1l Capa oculta 2 Capa oculta 3
entrada . L)
——_-_":_7 N S
- —_ .
= ; S 2 . Capa de salida
S
= < TS \\ S~
' S

Nota: Adaptado de Rodrigo, J.(2021). Redes Neuronales con Python.[Figural.(https://
www.cienciadedatos.net/documentos/py35-redes-neuronales-python.html)

Una red neuronal aprende relaciones mucho mas complejas entre los predictores y la va-
riable respuesta, superando asi, las limitaciones que presentan trabajar con una sola neurona
o perceptron. Ya que un perceptron, solo sirve para clasificar problemas linealmente separa-
bles, cosa que ya se podia hacer mediante métodos estadisticos y de una forma mucho mas
eficiente.

Como se ha mencionado anteriormente, el proceso de aprendizaje, es el verdadero potencial
de este algoritmo. Lo cual consiste en ajustar el valor de los pesos y bias de tal forma que, las
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predicciones que se generen, tengan el menor error posible. Gracias a esto, el modelo tiene la
posibilidad de darle importancia relativamente distinta a cada entrada, afectando pues a su
propia salida y, en definitiva, a la salida global de la red neuronal dada una serie de entradas.

La idea del proceso de aprendizaje parece ser sencilla, para ello se requiere la combinacién de
métodos matemadticos, conocidos como, el algoritmo de retropropagacién (backpropagation)
y la optimizacién por descenso de gradiente (gradient descent).

El método Backpropagation permiten cuantificar la influencia que tiene cada peso y bias
de la red en sus predicciones, haciendo uso de la regla de la cadena, el cual, de manera resu-
mida, es la derivada parcial del error respecto a un parametro (peso o bias), donde se mide
cuanta responsabilidad ha tenido ese parametro en el error cometido. Una vez calculado el
error respecto a un parametro (peso o bias), el descenso de gradiente (gradient descent),
es el algoritmo optimizador que permite determinar cuanto y como modificar los pesos y
bias del modelo para reducir su error. Estos dos procesos se repiten hasta que la red sea
suficientemente buena.

4.8.4. XGBoost

El algoritmo de XGBOOST, como nos explica (Espinosa, 2020) consiste en un ensambla-
do secuencial de arboles de decisién. Conocido como Classification and Regression Trees.

Los arboles funcionan de manera que cada arbol se agrega secuencialmente con el fin de
aprender del resultado de los arboles previos y corregir el error producido por estos mismos,
hasta llegar al resultado de que ya no se pueda corregir mas este error. De este modo se
aplica el ”gradiente descendiente”. A diferencia del aumento del gradiente, el XGBOOST
utiliza una expansion de Taylor para aproximar la funcién de pérdida, y el modelo tiene un
mejor sesgo y varianza de compensacion, generalmente usando menos arboles de decisién
con el fin de obtener una mayor precisién. Para encontrar més sobre las ecuaciones que rigen
este proceso mateméaticamente se puede encontrar en el articulo de (Qin et al., 2021).

Luego, se tiene un funcionamiento del XGBOOST expuesto por (Espinosa, 2020) , como
en los siguientes pasos:

1. Se obtiene un arbol inicial F para predecir la variable objetivo ”y”, el resultado
se asocia con un residual (y — Fp)

2. Se obtiene un nuevo arbol h; que ajusta el error del paso previo.

3. Los resultados de F y h; se combinan para obtener el arbol F}, donde el error
cuadratico medio de F sera menor que el de Fj

Fi(z) < —Fo () + hy (@) (10)
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4. Este proceso se sigue iterativamente hasta que el error es minimizado lo mas
posible de la siguiente forma:

Fy () < —Fp_y (2) + ho () (11)

Figura 4: Algoritmo XGBoost

A i
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E | > w2 > 2 * Y
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f‘,; ,.:, *'? I — = = = A p- =
o g3 X %3 xd x5 %3 x4 x5
o — e — o e e S

Arbol 1 Arbol 2 Arbol n

Nota: Adaptado de Espinosa, J.(2020). Aplicacién de Algoritmos Random forest y
XGBoost en una base de solicitudes de tarjetas de
crédito.[Figural.(https://www.revistaingenieria.unam.mx/numeros/v21n3-02.php)

De modo que, en este algoritmo los arboles de decisién se crean de forma secuencial
como se puede observar en la Figura 4.Ademés, los pesos juegan un papel importante en
XGBOOST. Se asignan pesos a todas las variables independientes que luego se introducen
en el arbol de decision que predice resultados. El peso de las variables predichas incorrecta-
mente por el arbol se incrementa y estas variables luego se alimentan de un segundo arbol
de decision.

Estos clasificadores o predictores individuales luego se ensamblan para dar a un modelo
solido y mas preciso. Lo mejor de XGBOOST es que aborda de forma inteligente estos dos
problemas. Se debe tener en cuenta que se puede usar la funcién, base alumno, arbol indis-
tintamente.

Por ultimo, describiendo el anélisis de (Espinosa, 2020), el XGBOOST utiliza una exten-
sion de arboles definidos por el usuario y que se deben definir correctamente los parametros
para evitar un sobreajuste en el modelo.

4.9. Métricas de desempeno
4.9.1 Coeficiente de determinacién

Segtin (Gonzalez, 2018) el coeficiente de determinacién (R?) indica el ajuste o la bondad
de un modelo y se utiliza a menudo con fines descriptivos, mostrando que la variable in-
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dependiente elegida también explica la variabilidad de su variable dependiente R? se define
como:

. 2
real; — estimado;)

>
R =1-— (12)
>

, 2
real; — estimado;)

El coeficiente de determinacion tiene la util propiedad de que su escala es intuitiva y va
de 0 a 1, donde 0 indica que el modelo propuesto no mejora las predicciones del modelo
promedio y 1 indica predicciones perfectas. Las mejoras en el modelo de regresion dan como
resultado un aumento proporcional en R?

4.9.2. Error cuadratico medio

Este criterio de evaluacién, como lo define (J. Martinez, 2020), es usado regularmente
para problemas de regresién. Sobre todo, en aprendizaje automatico supervisado.

Este error, es basicamente la raiz cuadrada de la diferencia entre el valor real y el valor
estimado, es decir la ecuacién que la rige es:

Verror cuadratico = \/(real — estimado) (13)

Siendo asi, se calcula el error medio en cada punto. Luego se llama M al ntiimero total
de puntos y nos queda la férmula del Error Cuadrético (MSE) y su ecuacién es

M
1 . 2
RMSE = i g (real; — estimado;) (14)

=1

4.9.3. Validacion cruzada

La validacion cruzada es una técnica para evaluar modelos de machine learning. Técnica
que ayuda a comparar y seleccionar el modelo de machine learning mediante la base de en-
trenamiento, para entrenar y evaluar al mismo tiempo(Rodrigo, 2020) .

Consiste en dividir la tabla de datos en k partes iguales. Donde se dejard uno de los pliegues
para la validacion y los pliegues restantes se dejaran para el entrenamiento del modelo. Este

proceso es iterativo, hasta que todos los pliegues sean utilizados como validacién.

En cada proceso iterativo, se calcula el desempeno del modelo. Para que por dltimo pro-
mediemos los desempenos y asi obtener el desempeno esperado del modelo.
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4.9.4. Criterio AIC

El criterio AIC (Akaike Information Criterion) es una medida de la calidad del ajuste
de un modelo estadistico. El AIC es una herramienta comtinmente utilizada en el campo
del aprendizaje automatico para seleccionar el mejor modelo entre un conjunto de modelos
candidatos.

El AIC se calcula como,
AIC = —2log(L) + 2k (15)

Donde L es la funcién de verosimilitud del modelo y k es el nimero de parametros en el
modelo. El modelo con el valor méas bajo de AIC se considera el mejor modelo.

El uso del criterio AIC en modelos de aprendizaje automatico se ha discutido en varias
publicaciones cientificas. Por ejemplo, en un articulo de 2004, (Konishi y Kitagawa, 2008)
destacan la importancia del AIC en la seleccién del modelo y lo comparan con otros criterios
de seleccién de modelos.

Ademas, en un articulo de 2004, (Anderson y Burnham, 2004) discuten la teoria detrés
del criterio AIC y lo aplican a la seleccion del modelo en diferentes disciplinas cientificas.
También senalan que el criterio AIC es ampliamente utilizado y preferido por los investiga-
dores debido a su capacidad para seleccionar modelos mas simples con un buen ajuste.

En conclusién, el criterio AIC es una herramienta valiosa para seleccionar el mejor modelo
en el aprendizaje automético y ha sido ampliamente discutido en la literatura cientifica.

4.9.5. Criterio BIC

El criterio BIC (Bayesian Information Criterion), también conocido como criterio de Sch-
wartz, es una herramienta 1til en la seleccion de modelos en el aprendizaje automatico. Este
criterio se utiliza para comparar diferentes modelos estadisticos y determinar cudl de ellos
es el mas probable, dadas las observaciones y los datos.

Segun (Akaike, 1973), el criterio BIC es una medida de la complejidad del modelo y de
su ajuste a los datos. El criterio BIC se calcula a partir del logaritmo de la funcién de
verosimilitud, el nimero de parametros del modelo y el tamano de la muestra:

BIC = —2log(L) + klog(n) (16)

Donde L es la funcién de verosimilitud, £ es el nimero de parametros y n es el tamano de
la muestra. El modelo con el valor mas bajo de BIC se considera el modelo mas probable.
El criterio BIC tiene una interpretacién intuitiva: penaliza los modelos con muchos parame-
tros y recompensa los modelos que se ajustan bien a los datos con pocos parametros. De
esta manera, evita el sobreajuste y selecciona el modelo que mejor representa la complejidad
subyacente en los datos.
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El criterio BIC es ampliamente utilizado en la selecciéon de modelos de aprendizaje au-
tomatico. Por ejemplo, en la seleccién de modelos de regresion lineal, modelos de mezcla de
Gaussianas y modelos de redes neuronales (Ripley, 2007).

En conclusion, el criterio BIC es un enfoque estadistico eficaz para seleccionar modelos
de aprendizaje automatico. El uso de esta herramienta ayuda a encontrar el modelo mas
probable y evita el sobreajuste en los datos.

4.9.6. Criterio DIC

El criterio de informacién bayesiano deviance (DIC, por sus siglas en inglés) es una me-
dida utilizada para comparar modelos de machine learning. Este criterio se basa en la idea
de que un modelo mejor es aquel que logra ajustarse adecuadamente a los datos observados,
pero que a su vez no es demasiado complejo.

La formula del DIC se puede expresar como:
DIC = =2 xlog(p(D|M)) + 2pD (17)

Donde p(D|M) es la probabilidad posterior predictiva de los datos bajo el modelo M y
pD es el numero efectivo de parametros del modelo, que se puede calcular como la diferencia
entre el valor medio de la deviance y la deviance del modelo ajustado.

El DIC es una medida 1til para la seleccién de modelos en diversos campos, como la biologia,
la epidemiologia, la ingenieria y las ciencias sociales. Sin embargo, es importante tener en
cuenta que el DIC no es perfecto y puede presentar limitaciones en ciertas situaciones.

Segun (Spiegelhalter et al., 2002), el DIC es una medida que combina tanto la capacidad pre-
dictiva del modelo como su complejidad, lo que lo hace 1til para la comparacién de modelos
en términos de capacidad predictiva. Por otro lado,(Lee y Wagenmakers, 2014) argumentan
que el DIC puede ser demasiado sensible a la eleccién de la distribucion previa, lo que puede
afectar su capacidad para comparar modelos.

En cualquier caso, el DIC es una herramienta ttil para la selecciéon de modelos en el ambito
del machine learning y ha sido ampliamente utilizado en la literatura cientifica. Ademas,
existen diversas variantes del DIC, como el DIC bayesiano y el DIC centrado, que pueden
adaptarse a diferentes situaciones y necesidades (Celeux et al., 2006) (Gelman et al., 2014) .

En resumen, el criterio DIC es una medida ttil para la comparaciéon de modelos de ma-
chine learning en términos de capacidad predictiva y complejidad. Aunque presenta ciertas
limitaciones, su uso estd ampliamente extendido en la literatura cientifica y es una herra-
mienta valiosa para la seleccién de modelos en diversos campos.
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4.10. Marco legal
4.10.1 Decreto 1420 del 24 de julio de 1998

Por el cual se reglamentan el articulo 37 de la Ley 9 de 1989, el articulo 27 del Decreto-ley
2150 de 1995, los articulos 56, 61, 62, 67, 75, 76, 77, 80, 82, 84 y 87 de la Ley 388 de 1997 y
el articulo 11 del Decreto-Ley 151 de 1998, que hacen referencia al tema de avalios.

4.10.2 Resolucion IGAC 620 del 23 de septiembre de 2008

Por la cual se establecen los procedimientos para los avaltiios ordenados dentro del marco
de la Ley 388 de 1997.

4.10.3 Ley 1673 del 19 de julio de 2013

Por la cual se reglamenta actividad del avaluador y se dictan otras disposiciones.

4.10.4 Decreto 556 del 14 de marzo de del 2014
Por el cual se reglamenta la Ley 1673 del 2013.

4.10.5 Ley 388 del 18 de julio de 1997

Por la cual se modifica la Ley 9 de 1989, y la Ley 3 de 1991 y se dictan otras disposiciones.

4.10.6. Norma Técnica Sectorial Colombiana NTS I 01

Contenido de Informes de Valuacién de Bienes Inmuebles Urbanos.
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Capitulo 5
5. Objetivos

5.1 Objetivo General

= Ajustar un modelo para determinar los valores comerciales de los inmuebles en la ciudad
de Neiva en el ano 2022, a partir de técnicas de aprendizaje de maquinas y extraccion
de datos de paginas web inmobiliarias.

5.2 Objetivos Especificos

= Generar un conjunto de datos a partir de la recoleccién, analisis y transformacién de
la informacion encontrada en las diferentes paginas web del mercado inmobiliario.

» Proponer el ajuste de ciertos modelos (Random Forest, XGBoost y Redes Neuronales
Profundas) de acuerdo al comportamiento natural de los datos.

= Evaluar la calidad del modelo en términos de métricas de error, para la determinacién
del valor comercial de los inmuebles en Neiva.
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Capitulo 6
6. Metodologia

Para la construccion del modelo de machine learning, primero se investigd el proceso que
los peritos o avaluadores realizan para determinar el valor comercial de un inmueble, el cual
es uno de los métodos mas utilizados y que estd registrado en la resolucién IGAC 620 de
2008, llamado método comparativo o de mercado que consiste en el estudio de las ofertas
o transacciones recientes, de bienes semejantes y comparables al inmueble que se le quiere
determinar el valor comercial.

Basado en lo anterior, se realizé6 una metodologia a partir del flujo de actividades que hay
en un proyecto de datos, siendo un total de 5 actividades como se muestran a continuacion:

6.1 Recoleccién y extraccion de los datos

Debido a que la ciudad de Neiva no cuenta con bases de datos al ptblico sobre ofertas o
transacciones recientes de inmuebles, se decide utilizar las paginas web inmobiliarias (Buri-
ticd, Félix Trujillo y Finca raiz) para la recoleccién de los datos.

Dicha tarea se decidi6 ejecutar de forma automatizada ya que la cantidad de inmuebles
que se presentaron en la recoleccién, sumandole sus caracteristicas, hizo que dicha tarea al
ejecutarla de forma manual conllevara mucho tiempo, ademas de ser tediosa e inoficiosa. Por
lo cual nos apoyamos en el método automatizado de recoleccién web, llamado “web scra-
ping”. Lo cual, antes de aplicarlo, se debe tener en cuenta aspectos como: accesibilidad de
los datos de origen y andlisis de patrones de los datos.

Lo que en efecto surgen pasos para la recoleccion, donde a continuacion se exponen:

a) Se indagd las tres paginas inmobiliarias con el objetivo de ubicar los datos que
queriamos recolectar. Donde para ello, se realiz6 una indagacion de forma paralela con la
interfaz que ofrece las paginas al ptublico; y la interfaz programada en niveles multiples de
etiquetas HTML. Con fin de encontrar las rutas de cédigo que contienen los datos necesarios
para la recoleccién.

Durante la indagacién pudimos visualizar que entre las paginas inmobiliarias elegidas no
coinciden todos los datos que se puede presentar en un inmueble, como también errores de
edicién y datos nulos. Donde més adelante tendriamos que decidir en descartar las paginas
web que no nos brindan los suficiente datos para la recoleccién.

b) Como segundo paso para llevar a cabo el método de recoleccién web scraping en
las tres paginas inmobiliarias, se utilizé el lenguaje de programacién Python con ayuda de
las librerias webdriver, selenium y time las cuales permite realizar tareas automatizadas de
paginas web desarrolladas en lenguajes HTML, ademés se utilizé la libreria pandas con el
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objetivo de la recopilacion de la informacién en archivo XLSX.

c¢) Por consiguiente, se desarrollé algoritmos los cuales obtienen las miltiples direcciones
web de los inmuebles (casa y apartamento) en venta que aparecen en las tres paginas inmo-
biliarias por separado, ya que cada pagina web inmobiliaria viene estructurada de manera
diferente. De los cuales se obtuvo en las inmobiliarias Buritica, Félix Trujillo y Finca raiz:
80, 194 y 383 respectivamente, guarddndose por archivos separados las direcciones web que
le pertenecen a cada inmobiliaria.

d) Por dltimo, se desarrollan nuevos algoritmos con la tarea de ingresar a cada direc-
cion web obtenida anteriormente e ir recolectando los datos publicados de los inmuebles, los
cuales se presentaron datos de caracteristicas tipo terreno y localizacién que son: direccién,
barrio, estrato y precio por metro cuadrado. Como también datos de caracteristicas tipo
construccion del inmueble que son: nimero de habitaciones, nimero de banos, nimero de
parqueaderos, area construida, area privada, antigiiedad, administracion, piso, tipo de in-
mueble, estado del inmueble y por tltimo valor del inmueble.

Durante el proceso, se presentan algunas complicaciones. Las cuales mencionaremos a con-
tinuacion, tomando decisiones al respecto:

= Las direcciones web pertenecientes a la pagina inmobiliaria Buritica mostraron errores
de digitacion en los datos tipo terreno, localizacion y construccion mencionados an-
teriormente. Los cuales afectan en los patrones de btusqueda del web scraping, como
también datos nulos que son importante y no reemplazables, por ejemplo: direccion,
estrato, nimero de habitaciones y valor del inmueble. Por lo que se decide no seguir
trabajando con esta pagina web la recoleccion y tampoco la extraccion para la cons-
truccién de la base de datos.

= Pudimos evidenciar que Finca raiz es un sitio web inmobiliario que ofrece una reco-
pilacién de todos los inmuebles publicados por las tantas paginas inmobiliarias de la
ciudad de Neiva, la cual entraria Félix Trujillo que es una pagina local y entre otras
mas. Por lo que solo se decidi6 trabajar con Finca raiz y no seguir con Félix Trujillo
y otras paginas que ofrecen inmuebles en Neiva. Evitando que se presentaran datos
repetidos.

» En el sitio web Finca raiz, las caracteristicas (niimero de parqueaderos, administracién,
antigiiedad, tipo de inmueble, piso y estado del inmueble) presentaron irregularidades.
Dado que, si el inmueble no contaba con parqueadero o no pagaba administracion y
si en algunos casos el vendedor no especificaba la antigiiedad, piso o el estado del in-
mueble, se evidenciaba en la pagina web la ausencia de estas caracteristicas. Lo que en
consecuencia afectaba el algoritmo de recolecciéon y también de ser imposible recopilar
la informacion en una tabla. Por lo que la solucién en ese momento fue guardar todas
las caracteristicas en una columna.

Damos por terminado el proceso de recolecciéon de datos a los 383 inmuebles del si-
tio web finca raiz. Por lo que se obtiene un archivo xlsx con las siguientes columnas:
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niumero de inmueble, link, caracteristicas, precio, direccién y barrio que se muestra en
la Figura 5.

La cual se le aplicara la otra parte de esta actividad llamada extraccién de datos.

link | caracteristicas | precio | direccion | barrio

0 https://wrww.fir ['Habitaciones', '3'], ['Bafios', 'S'], ['1585.000.000 CONDOMINIO RESERVA [ CONJUNTQ RESERV.

1 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios', '2'], ['1120.000.000 CALLE 22 1A 07 COMIUNTO CERRA[JI

2 https://www.fir [['Habitaciones', '3'], ['Bafios', '3, ['1650.000.000 CALLE 8 No. 52-149 COND ipanema - Neiva

3 https://www.fir [['Habitaciones', '5'], ['Bafios', '3'], ['1205.000.000 calle 22 #43 @58 Los Colores - Neiva |

4 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios’, '3'], ['1 40.500.000 calle 46 Sur # 33-178 CIUDADELA I'-.n'1ESCJPtI

5 https://www.fir ['Habitaciones', '2'], ['Bafios', '2'], ['1160.000.000  VILLA MAGDALENA CALLE VILLA MAGDALENA '

6 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios', '3'], ['1270.000.000 Calle 6C #24A-74 Barrio la Gaitana - N

7 https://www.fir [['Habitaciones', '5'], ['Barios’, '3, ['1140.000.000 BARRIO LIMOMAR CARRE limonar - Neiva

8 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios', '2'], ['1320.000.000  EDIFICIO TORRE 8-34 APT ipanema - Neiva

9 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios’, '2'], ['1300.000.000 CONDOMINIO AMARANT AMARANTO CLUB HI

10 https://www.fir [['Habitaciones', '3'], ['Bafios', '4'], ['1620.000.000 CONDOMINIO RESERVA [ipanema - Neiva

11 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios’, '3"], ['1220.000.000  Calle 8b #38-50 Barrio Ipanema Nei'

12 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios’, '1'], ['I 85.000.000 Cra 36#30-36sur IV CENTENARIO LMI
| 13 https://www.fir [['Habitaciones', '3'], ['Bafios’, '1'], ['I 85.000.000 Cra 36#30-36 SUR IV CENTENARIO L.MI

14 https://www.fir [['Habitaciones', '3, ['Bafios', '1'], ['1104.000.000 calle 25 A No. 36-68 Parque residencial {

15 https://www.fir [['Habitaciones', '3'], ['Barios’, '3, ['1520.000.000 CALLE 8 Mo. 52-45 CONJU CAMINOS DE ORIENI

16 https://www.fir [['Habitaciones', '5'], ['Bafios', '5'], ['1620.000.000 Codigo: 5204525. Codigo . SEVILLA - Neiva

17 https://www.fir [['Habitaciones', '3'], ['Bafios', '2'], ['1280.000.000 Calle 56 No. 1771 CONDOMINIC AMAI

18 https://www.fir [['Habitaciones', '3'], ['Bafios', '2], [/ 130.000.000 Calle 76 c¥2w CALAMARI - Neiva |

19 https://www.fir [['Habitaciones', 'S'], ['Bafios', '4'], ['1226.500.000 COMJUNTO RESIDENCIAL bosgues de Tamarir

Figura 5: Archivo xlsx de los 383 inmuebles recolectados.

Teniendo en cuenta el archivo final que se obtuvo mediante la recoleccion de datos en los
inmuebles del sitio web Finca raiz, se procedio a la extraccion de datos necesarios para la
construccion del data frame.

Para emplear dicha actividad se utilizé la mineria de datos que consiste en encontrar pa-
trones en grandes volimenes de conjuntos de datos. Lo cual es necesario para solucionar la
complicacion que manteniamos hasta el momento con los datos recolectados.

El lenguaje de programacién Python con las librerias pandas y replace fueron las herra-
mientas que se utilizaron para completar con éxito dicha actividad. Donde a continuacién,
se explica el proceso:

Dado que el archivo de recoleccion, algunas caracteristicas de los inmuebles estaban guar-
dadas en una sola columna, se procedié a separarlas en columnas diferentes. Para ello se
sube el archivo de recolecciéon en Python convirtiendo las columnas existentes en listas y
guardandolas por el nombre establecido anteriormente, excepto la columna caracteristicas la
cual se llamé propiedades.

Segun lo realizado, pudimos notar que en la lista llamada propiedades, cada elemento de
dicha lista contenia todas las caracteristicas de cada inmueble. Donde esas caracteristicas
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Python las guardo como cadenas de caracteres que representan texto, llamado formato tipo
string; tal como lo muestra la Figura 6. Ademas, cada elemento en formato tipo string es-
taban acompanados por caracteres especiales como comillas simples y corchetes, donde esos
caracteres especiales debian ser eliminados; ya que lo que interesaba era lo que estaba por
dentro de ellos que son la recoleccion de las caracteristicas de los inmuebles.
["[['Habitaciocnes®, '3'], ['Bafios’, '2°], ['Parqueaderos’, '1'], ['Area construida', "76 m2'], ['Area privada’, '76 m2'], ['E
strate’, '4'], ['Estado’, 'Excelente’], ['Antigiiedad’', 'menor a 1 afie'], ['Piso N°', "13°], ['Administracién’, 'No definid
a'], ['Precio m2', '$ 2.894.736,84*m2"]]", "[['Habitaciones', *3°], ['Bafes’, '4'], ['Pargueaderos’, '2'], ['Area construid
a', "129 m2'], ['Area privada’, '@ m2'], ['Estrato’, '5'], ['Antigiledad’, '1 a & afios’], ['Administracién’, 'Mo definida’],

['Precio m2', '$ 5.838.759,69*m2']]", "[['Habitaciones', '3'], ['Bafios', '2'], ['Parqueaderos’, '1'], ['Area construida', "14
8 m2'], ['Area privada’, "14@ m2'], ['Estrato’, '4'], ['Antigiiedad’, '9 a 15 afos'], ['Administracién’, 'No definida'], ['Pre

Figura 6: Extraccion de la informacion datos tipo string.

Por lo que en Python se establecié dos patrones de seleccion: el primer patrén corresponde
a la seleccion de los corchetes y el segundo patron a la seleccion de las comillas simples. Por
consiguiente, se construyé un algoritmo que desempena 3 ejecuciones:

= La primera ejecucién consistié en recorrer cada elemento de la lista propiedades aplican-
do el primer patron establecido, lo cual se selecciona los corchetes y se van eliminando.

» Lasegunda ejecucion consistio en volver a recorrer cada elemento de la lista propiedades
aplicando el segundo patron, lo cual seleccioné las comillas simples que se presentaron
y las fue eliminando. Ademas, se guardé en listas por inmueble todas las caracteristicas
que se iban extrayendo en otra lista creada llamada caracteristicas.

= La tercera ejecucion se creo otra lista llamada objetos, donde a medida que terminaba
la ejecucion dos, las caracteristicas guardadas en listas por inmueble con su nombre y
valor; ya sea cualitativo o cuantitativo, se fueran guardando en sub listas por separado
dentro de la lista objetos, tal como lo muestra la Figura 7.

[[['Habitaciones', '3'], ['Bafies’, '5'], ['Parqueaderos’, '2'], ['Area construida', '114 m2'], ['Area privada', '129 m2'],
['Estrato’, '5'], ['Antigiiedad’, 'l a 8 afios'], ['Administracién’, '$ 258.809 COP'], ['Precioc m2', '$ 5.131.578,95*m2']],
[['Habitaciones', '3'], ['Bafios’, *2'], ['Parqueadercs’, '1'], ['Area construfida’, '86 m2'], ['Area privada’, '@ m2'], ['Estr
ato’, '2'], ['Estado', 'Excelente'], [’'Antigiiedad’, '9 a 15 afios'], ['Piso N°', '1'], ['Administracién’, 'No definida'], ['Pr
ecio m?', '$ 1.395.348,84*m2']], [['Habitaciones', '3'], ['Bafos', '3'], ['Parqueaderos’, '2'], ['Area construida’, '197 m
2], ['Area privada’, '248 m2'], ['Estrato’, '5'], ['Antigiiedad’, "9 a 15 afios'], ['Administracién’, '$ 550.888 COP'], ['Prec
io m2', *$ 3.299.492,39*m2']], [['Habitaciones', '5'], ['Bafos’, '3'], ['Parqueaderos’, '2°], ['Area construida’, '208@ m2'],

Figura 7: Extraccion de la informacion datos tipo lista.

Cabe aclarar que el resultado del algoritmo con las tres ejecuciones, presentaron corchetes
y comillas simples, pero ya no esta vez como caracteres en formato tipo string, si no de la
forma donde los corchetes representan listas y las comillas representan que el dato es texto,
ya que Python los presenta de esa forma.

Dado que todavia no habiamos logrado separar las caracteristicas que se presentan en co-
lumnas, con el fin de crear un data frame piloto. Se sigue trabajando en Python de forma
cémoda, ya que los elementos de la lista propiedades son més faciles de manipular por estar
guardados en sub listas. A continuacion, se sigue detallando este proceso:
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Teniendo en cuenta que las caracteristicas de los inmuebles quedaron guardadas sin ca-
racteres especiales y como sub listas, donde la primera posicion de cada una de las sub listas
corresponde al nombre de la caracteristica del inmueble y la segunda posicion corresponde
al valor de ella, se consigue averiguar por medio de un algoritmo; ; Cuantas? y ;cuéles? son
las caracteristicas guardadas en la lista llamada objetos.

El algoritmo consistié en pedirle a Python que recorriera la primera posicién de cada una las
sub listas pertenecientes a la lista objetos, ya que en esa posicién se presentaban los nombres
de las caracteristicas, ademas se le pidié que esos nombres los fuera guardando en una lista
llamada variables, lo cual nos arrojé 12 nombres de caracteristicas las cuales son:

= Habitaciones

= Banos

= Parqueaderos
= Area construida
= Area privada

= Estrato

= Estado

= Antigiiedad

= Piso N°

= Administracién
2

s Precio m

= Tipo de apartamento
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Teniendo ya claro las caracteristicas que se presentan en la lista objetos, se procede a
extraer en forma de dupla las caracteristicas del inmueble con el nombre y su valor.

Lo cual se desarroll6 un algoritmo que va seleccionando una por una las caracteristicas
de busqueda guardadas en la lista variables, donde ademés va recorriendo las sub listas bus-
cando las caracteristicas que le pertenece a cada inmueble y guardando cada una de ellas
con su valor en una sola lista llamada estructura.

Llegado el caso que la caracteristica no apareciera en las sub listas de cada inmueble se
agregaba el nombre de la caracteristica acompanada de un “na”; lo que significa que no la
tiene.

Ya guardadas todas las caracteristicas de los inmuebles en orden en una sola lista llama-
da estructura, se averigua el rango de elementos donde cambia de caracteristica dicha lista.

Lo cual se desarrolla un nuevo algoritmo que recorre la lista estructura desde la posicién
inicial hasta la posicion final; con el fin de que me arroje la posicién de la lista cuando em-
piezan a cambiar de caracteristica.

En funcién de lo anterior procedimos a particionar las caracteristicas, ddandole como ta-
rea a Python la toma de los rangos adquiridos anteriormente; donde aparece cada una de
las caracteristicas de todos los inmuebles, lo cual va recorriendo la lista estructura para ir
seleccionando y guardando en listas separadas las 12 caracteristicas mencionadas.

Por ultimo, se emplea un algoritmo que une las listas que teniamos antes y despues del
proceso de mineria de datos por columnas separadas; donde en total salieron 16. Lo cual se
convierte en un data frame guardado en un archivo xlsx.

Damos por terminado la actividad de recoleccion y extraccién de los datos, donde en el

Cuadro 1 se presentan los datos que pertenecen al data frame con su variable, descripcién y
etiqueta.
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Cuadro 1: Datos que pertenecen al data frame.

Variable Descripcién Etiqueta
. Contiene las direcciones web especificas de los :
Link . . . S, , Links
inmuebles de la pagina inmobiliaria Finca raiz.
Contiene la posicion geografica del inmueble
Direccién en la ciudad de Neiva, escrita en formato calle | Direccién
o carrera.
Contiene los nombres de las extensiones de
Barrio tierra en Neiva, limitadaspor lineas imaginarias | Barrio
establecidas.
o Contiene el niimero de habitaciones que posee o
Habitaciones . que p Habitaciones
el inmueble.
. Contiene el nimero de banos que posee el -
Banos . Banos
inmueble.
Contiene el niimero de parqueaderos que posee
Parqueaderos parq quep Parqueaderos

el inmueble.

Area construida

Expresa el valor en la unidad metro cuadrado,
de la superfie del terreno en donde se ha
construido el inmueble.

Area construida

Area privada

Expresa el valor en la unidad metro cuadrado,
de la superficie al interior del inmueble.

Area privada

Expresa la estratificacién socieconémica de

Estrato los inmuebles que deben recibir servicios Estrato
publicos en 2, 3, 4, 5 y campestre.
Indica el nimero de anos trancurridos desde la
construcciéon del inmueble hasta su tltima

Antigiiedad rehabilitacion, por medio de intervalos los Antigiiedad
cuales son: menor a 1 ano, 1 a 8 anos, 9 a 15
anos, 16 a 30 anos y mas de 30 anos.
Expresa el valor monetario a pagar de algunos

Administracién inmuebles y si no es de ser asi se presenta como | Administracién
no definida.

. Indica el valor monetario a pagar de algunos

Precio por metro | . . , : 9

cuadrado 1nmueb1§s y si no es de ser asi se presenta como | Precio m
no definida.

Estado Expresa el valor monetario por metro cuadrado Bstado
del inmueble.
Indica el namero de pisos, si el inmueble es una

Piso casa 0 en que piso se encuentra si el inmueble Piso
es un aparatamento.

Tipo Indica si el inmueble es casa o apartamento. Tipo

Precio Presenta el valor comercial del inmueble. Precio
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6.2. Transformacién y Limpieza de los datos

Despues de la recoleccién y extraccion de los datos, se detectaron errores en el data
frame; los cuales hacian imposible el andlisis de los datos y la construccion del modelo. A
continuacion, se presentan por separado los errores con su debida solucion.

6.2.1 Eliminacion de datos repetidos

Teniendo en cuenta el data frame donde contiene 383 inmuebles, se procede a la deteccion
de datos repetidos en Excel. Para ello se utilizé la funcién quitar duplicados en los inmuebles
que contenian exactamente los mismos valores en las columnas. Los cuales dio un total de 4
inmuebles repetidos eliminados, dejando 379 inmuebles en total.

6.2.2 Limpieza de caracteres especiales

Debido a que los caracteres especiales que referencian unidades de medidas, como por
ejemplo metro cuadrado (m?) y precio ($), resultan inconvenientes para el anélisis y cons-
truccion del modelo. Por lo que se empled la funcién buscar y reemplazar de Excel, donde

W

se busca los caracteres especiales “(m?)”,“($)” y se reemplazan por vacio.

Luego procedimos a eliminar las comas (,) que referenciaban unidades de mil y también los
puntos (.) como separadores de unidades decimales. Por tltimo, se convierte a tipo numérico
las categorias de las columnas que contienen solo niimeros.

6.2.3 Conversion de las direcciones a latitud y longitud

Dado que las direcciones de los inmuebles pertenecientes a la columna direccién se en-
cuentran en formato tipo texto, se procedio a convertirlas a valor numérico obteniéndolas en
coordenadas latitud y longitud.

Para ello se sube la columna “direccién” a una hoja de célculo de Google donde se de-
sarrolla un algoritmo de geo codificacién, utilizando una extensién de la hoja de célculo
llamada Apps Script, donde se maneja java script como lenguaje de programacion.

Luego de tener las direcciones en coordenadas latitud y longitud, con la herramienta Google

My Maps se cre6 un mapa personalizado de la ciudad de Neiva anadiendo la ubicacién de
los 379 inmuebles; tal como lo muestra la Figura 8.
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Figura 8: Mapa personalizado de la ciudad de Neiva con la ubicacion de los 379 inmuebles.

6.2.4 Imputacion de datos vacios en las columnas del data frame

Se carg6 el data frame a Python con la ayuda de la libreria “pandas”, donde se visualizd
con la funcién “.head( )” si los datos estaban estructurados para la lectura con Python, tal
como lo muestra la Figura 9.

Figura 9: Encabezado del data frame.
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Posteriormente utilizamos la funcién “.info( )” la cual nos presenté un resumen conciso
del marco de datos, presentado en la Figura 10. Donde pudimos evidenciar: las columnas del
data frame, el nimero de datos no vacios y los tipos de datos al que pertenece cada columna.

Dtype

Figura 10: Informacién del data frame.

Dicho resumen nos permitié identificar que columnas como: antigiiedad, estado y piso
presentaron un numero de datos vacios.

Ademas, los datos de las columnas estrato y administracién no estaban siendo leidos co-
rrectamente; ya que Python los leyé como tipo texto (object) y no como tipo entero (int64),
esto se debid a que algunos inmuebles en la columna estrato presentaban estrato tipo “cam-
pestre” y en la columna administracién los datos vacios aparecian como “no definida”.

Segun lo anterior se procedié a resolver la complicacién de los datos vacios en las colum-
nas mencionadas, donde se planted una alternativa para mitigar los datos faltantes llamada
imputacion de datos.

La cual estima los datos ausentes en base a los valores validos en el data frame, empleando
las matematicas que van detras de los niimeros pseudoaleatorios.

Para ello analizamos la variable antigiiedad que estd definida como variable tipo texto (ob-
ject), y estd clasificada en: 1 a 8 anos, 9 a 15 anos, 16 a 30 anos, més de 30 anos y menor a
1 ano. Donde se presentaron 341 datos no vacios de un total de 379. Tal como lo muestra la
Figura 11.
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Figura 11: Diagrama de las antigiiedades de los inmuebles.

1 a 8 anos

9 a 15 anos

16 a 30 anos
menora 1l ano

mas de 30 anos

Ademas, se comprob6 que ningiin inmueble presentara dos clasificaciones al mismo tiem-
po, evidenciado en la Figura 12. Con dicha informacion se calculé los porcentajes que perte-
necen a cada clasificacion con respecto al total de los datos.

Ant i_“ll-l"l.-la'll_-l 1 a B afos ; I 9 a 1% afios menor a 1 ano mis de 30

aros

Ant i guedad

16 a 30 anos
9215 anos
menor 3 1 afo
mas de 30 afos

All

Figura 12: Clasificaciones de la antigiiedad de los inmuebles.

= 1 a8 anos 26.912929 %
= 0 a 15 anos 24.274406 %
= 16 a 30 anos 22.163588 %

45



= Mas de 30 anos 12.664908 %
= Menor a 1 ano 3.957784 %

Despues de haber realizado el analisis a la variable antigiiedad, con base a las 5 clasifica-
ciones se realiz6 la imputacion de datos. Proceso que se llevd a cabo mediante el desarrollo
de un algoritmo que identificé los valores vacios, los cuales fueron rellenados por un valor
igual a 1 por medio de la funcién “fillna( )”; luego se aplicé una funcién “.choice.random( )”
la cual hizo que los valores iguales a 1 fueran reemplazados por las clasificaciones de manera
aleatoria y uniforme.

Dichos resultados se muestran en la Figura 13, donde podemos evidenciar la imputacién
de datos manteniendo la uniformidad de las clasificaciones, es decir, antes de la imputacién
de datos los cuales fueron mostrados en la Figura 7.
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Figura 13: Imputacién de datos de la antigiiedad.

Despues se revisé la variable “piso” la cual presenté 118 datos no vacios de un total 379,
donde se realizé una imputacién a los datos vacios desarrollando un algoritmo que utiliza la
funcién “fillna( )”; la cual filtra los datos vacios y le agregd un valor igual a 1, establecien-
do que el inmueble es de un piso si es casa o de ser apartamento se encuentra en el primer piso.

Por otra parte, también se evidencio que la variable “estado” presenté un nimero de 117
datos no vacios. Por lo que se hizo un anélisis a la variable, con el objetivo de dar una alter-
nativa para la mitigacién de datos vacios. Dicho andlisis nos permitié ver que la variable es
tipo texto y tomaba dos valores que son: “Bueno” y “excelente”. Debido a esta informacion
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se decidié omitir la variable “estado” ya que los valores que toma no son relevantes influyen-
do una diferencia en el valor comercial.

Por 1ultimo, se tomé la variable “administracién” para transformar los valores “no defini-
do” los cuales representan valores vacios, ya que los valores que puede tomar la variable son
precios o precios nulos en caso de no pagar. De esta forma, se aplicé un filtro en la columna
“administracién” donde se utilizé una funcién “.replace( )” para reemplazar los valores “no
definido” por un valor numérico igual a 1. Dado que lo siguiente fue multiplicar por un valor
adecuado (1000 COP) a los precios de administracion menores a este mismo. Obteniendo
como resultado que los inmuebles que no facturan administracién no influyeran en el valor
comercial.

6.2.5 Categorizacion de datos en la variable estrato y antigiiedad

La variable estrato tenia definidos algunos valores como “campestre”, lo cual no estipula
un valor numérico asociado a la estratificaciéon socioeconémica de un inmueble. Por conse-
cuencia, se planted relacionar el valor “campestre” a un valor numérico. De esta manera, se
localizaron inmuebles ubicados en la misma zona y presentaban un estrato igual a 4; lo que
implica una relacién con el valor “campestre”. De este modo, se empled un algoritmo basado
en la funcién “.loc[ ]” que seleccioné estos valores y los igualé a 4.

En cuanto a la variable antigiiedad se realizdé una conversion categoérica a numérica, con
el objetivo de preparar la variable a posteriores andlisis y por supuesto al ajuste del modelo.
La conversion se logrd bajo un algoritmo, el cual establecié un rango de las clasificaciones
que toma dicha variable utilizando la funcién “range”, que resulté en un total de 5. Por lo
tanto, los valores numéricos asociados a cada una de las clasificaciones son (0,1,2,3 y 4),
por tltimo, se reemplaza los valores categéricos por los numéricos empleando una funcién
“.repleace( )”.

6.2.6 Norma vectorial en las coordenadas latitud y longitud

Teniendo en cuenta que las coordenadas latitud y longitud definen la posicién de un
punto sobre el esferoide (tierra), se formaron vectores con cada una de las coordenadas de
los 379 inmuebles, de lo cual se calcularon las magnitudes. Dicho proceso se realizé, subiendo
el data frame a Python donde se desarroll6 el algoritmo capaz de calcular las magnitudes a
través de la norma vectorial.

loll = / (tatitud)? + (tongitud)? (18)

Los valores obtenidos fueron guardados en la columna con etiqueta “Posicién”.

6.2.7 Similitud de coseno entre las columnas direcciéon y barrio

Dado que las columnas direccién y barrio estan en formato texto, se planted una con-
version a formato numérico aplicando la similitud de coseno entre las dos columnas. Este
proceso se desarrollé en Python, donde se empled la funcion “text_vector”. Lo cual recorrio

47



las columnas direccién y barrio de los inmuebles, tomo sus palabras y las codifico en vectores.

Luego de tener vectorizadas las direcciones y el barrio de los inmuebles, a cada palabra
se le asigno tedricamente una dimension diferente, donde el valor en cada dimensién corres-
pondié al nimero de veces que la letra aparece en los vectores. En consecuencia, se construyo
un algoritmo utilizando la férmula de similitud de coseno, calculando los valores de simila-
ridad entre los vectores en término de las palabras que se contienen. Por tltimo, los valores
de similaridad que estan claramente delimitados en [0,1], se guardaron en una columna con
etiqueta “Direccion_barrio”.

A-B

A3 (19)

cost =

Donde, A y B son vectores atributos.
A - B producto escalar.
| A|| magnitud del vector atributo A.
| B|| magnitud del vector atributo B.
Férmula de similitud de coseno.

El codigo utilizado en la transformacion de los datos en Python se presenta a detalle en
el Anexo, como también el data frame generado.

6.3. Analisis Exploratorio de datos

En esta parte, es importante tener en cuenta que antes de iniciar con un entrenamiento
del modelo predictivo, se debe realizar una exploracién de los datos para entender mejor la
informacion que se tiene en cada variable y también detectar algunos errores comunes. Un
ejemplo de esto:

= Una variable numérica que no estd siendo reconocida como texto, que tenga espacios
vacios, o sea reconocida como tipo texto.

= La variable de tipo numérico se haya introducido una palabra en lugar de un nimero.

= Una variable que contenga valores incoherentes, es decir, que tenga texto o un “0” en
el precio del inmueble.

= No conocer el nimero de observaciones disponibles, si estan incompletas, valores au-
sentes que son importantes para crear los modelos, ya que no aceptan observaciones
incompletas.

Lo primero que se hizo fue revisar la totalidad de los datos que se tenian, debido a que
Random forest tiene valores por defecto para cada uno de los hiperparametro y dado esto
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no podemos saber de antemano si estos son los éptimos para ajustar el modelo, para ello se
identifica los valores 6ptimos de los hiperpardametro con las estrategias de validacién, como
la validacion cruzada. En la siguiente Figura 14 se evidencia la totalidad de los datos en cada
una de las columnas.

° datos_finca.info()

<class ‘'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 379 entries, © to 378
Data columns (total 19 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ Unnamed: @ 379 non-null inté64
1 Links 379 non-null object
2 Direccién 379 non-null object
3 Latitud 379 non-null floaté64
4 Longitud 379 non-null floaté4
5 Barrio 372 non-null object
6 Habitaciones 372 non-null inte4
7 Bafios 379 non-null int64
8 Parqueaderos 379 non-null int64
9 Area construida 379 non-null float64
1@ Area privada 379 non-null float64
11 Estrato 379 non-null object
12 Antiguedad 379 non-null inté4
13 Administracion 379 non-null int64
14 Precio_m2 379 non-null floaté4
15 Estado 379 non-null object
16 Piso 379 non-null float64
17 Tipo 379 non-null object
18 Precio 379 non-null inté4

dtypes: floaté64(6), int64(7), object(6)
memory usage: 56.4+ KB

Figura 14: Informacion del data frame.

Siendo asi, se puede validar que tenemos en cada una de las caracteristicas un total de
379 datos correspondientes en cada inmueble. Ademas, este andlisis exploratorio de datos
nos puede dar pistas sobre qué variables son adecuadas como predictores para los modelos.

Luego, que se verifico que estan los datos, se procedio a ver el mapa de calor de la matriz de
correlacién (Figura 18), se analizd las variables predictoras con mayor grado de correlacién
frente a la variable respuesta(precio). Posteriormente, se observé las medidas estadisticas
como son: media, desviacién estandar, valor maximo y cuartiles; quedando todo establecido
en el apartado 7.2 de analisis de resultados.

Al construir un modelo, es importante estudiar la distribuciéon de la variable de respues-
ta porque, en tltima instancia, eso es lo que le interesa predecir. En este caso es la variable
precio; la gréfica de su distribucién (Figura 20) se puede ver en el apartado 7.2 de andlisis
de resultados.

6.4 Desarrollo de modelos preliminares

En esta actividad, se ajustaron modelos de machine learning, para responder a los obje-
tivos propuestos. Los modelos se ajustaron a través de técnicas de diseno de algoritmos de
“aprendizaje automatico”. A causa de que existen un gran niumero de estas técnicas basa-
das en la prediccion de datos, se realizé un estado del arte de los diversos casos de estudio
similares al proyecto. De las cuales se escogieron tres técnicas mas frecuentes en estos casos:
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Random Forest, XGBoost y Redes neuronales profundas.

Estos modelos se ajustaron en el entorno de Google Colab, por su interfaz, lenguaje de
programacion Python y visualizacién de las graficas y variables. Estando en Colab se pro-
cedié a buscar las librerias en Python que nos proporcioné la base para el ajuste de dichos
modelos. A continuacién, se pueden evidenciar las librerias en el Cuadro 2.

Cuadro 2: Librerias a utilizar en el ajuste de los modelos.

Libreria Utilidad

Permite crear y personalizar gréaficos a
partir de listas y arrays.

Numpy Permite crear vectores y matrices.
Pandas Manipulacién y anédlisis de datos.
Herramienta basica para programar y
Scikit-learn (sklearn) | estructurar los sistemas de analisis de
datos y modelo estadisticos.

Math Acceso a las funciones matematicas.
Acceso a las funciones estadisticas de
datos numéricos

matplotlib.pyplot

Statistics

Teniendo en cuenta el data frame conseguido en la etapa de procesamiento de datos, se
eliminaron las columnas: Links, direccién y barrio . Puesto que son columnas que no aportan
informacion relevante al desarrollo de los modelos, como es el caso de la columna Links.

En el caso de las columnas direccién y barrio por ser columnas tipo texto no es posible
identificar una correlacion, por lo cual se crearon nuevas columnas de tipo numérico como:
latitud, longitud, posicion y direccion_barrio derivadas de estas dos columnas. Debido a esto,
el data frame utilizado en el ajuste de modelos de machine learnning, contiene las siguientes
columnas que se exponen en la Figura 15.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangelIndex: 379 entries, @ to 378

Data columns (total 17 columns):

= Column Non-Null Count Dtype

a Latitud 379 non-null floate4
1 Longitud 379 non-null float64
2 Posicion 379 non-null float64
3 Habitaciones 379 non-null intes

4 Bafios 379 non-null int&d

5 Parqueaderos 379 non-null ints4

] Area construida 379 non-null float64
7 Area privada 379 non-null floate4
8 Antiguedad 379 non-null intéd
9 Administracion 379 non-null intea
18 Precio_m2 379 non-null float64
11 Piso 379 non-null floate4
12 Estrato 379 non-null intes
13 Direccion_barrio 379 non-null float64
14 Tipeo 379 non-null inteq
15 Estado 379 non-null intsd
16 Precio 379 non-null inte4
dtypes: float64(8), int64(9)

memory usage: 50.5 KB

Figura 15: Informacion del data frame.
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Antes de proceder al diseno de los algoritmos de aprendizaje automatico, se dividi6 el
data frame en el 75 % de los datos para entrenamiento y el 25 % de los datos para prueba de
forma aleatoria. Empleando como variable respuesta “Precio” y como predictoras todas las
otras variables disponibles.

6.4.1. Random Forest

El primer modelo se ajusto utilizando el algoritmo Random Forest. Donde se cargaron los
datos de entrenamiento y de test con sus variables predictoras y variable respuesta. Ademas,
se hizo uso de hiperparametros mencionados en el capitulo de las matematicas, los cuales se
exponen con sus respectivos valores y descripciones:

n_estimators = Numero de arboles incluidos en el modelo.

s criterion = Ganancia de informacién, error cuadratico.

» max_depth = Profundidad maxima que puede alcanzar los arboles. En este caso 2 es
el nimero minimo observaciones para que el nodo pueda dividirse.

» max_features = Numero de predictores considerados en cada division. En este caso
utiliza todos los predictores.

= Obb_score = Sirve como estimacién del error del test. Si se calcula o no el OOB, por
defecto es false ya que aumenta el tiempo de entrenamiento.

= N_Jobs = Numero de cores empleados para el entrenamiento. En este casos utiliza
todos los cores disponibles.

» random_state = Semilla para que los resultados sean reproducibles.

Como en todo estudio predictivo, no solo es importante ajustar el modelo, sino también
cuantificar su capacidad para predecir nuevas observaciones. Dicho esto, una vez entrenado el
modelo se evalu6 la capacidad predictiva empleando el conjunto de test y el error cuadratico
medio (RMSE), lo cual nos arrojé un error que se evidencia en el capitulo 7.

El modelo preliminar se entrené utilizando 10 &rboles (n_estimators=10) y manteniendo
el resto de hiperpardametros con su valor por defecto. Al ser hiperparametros, no se puede
saber cuales son sus valores adecuados con anterioridad; ya que, dependiendo del comporta-
miento de los datos, los hiperpardametros varian. Para ello se emple6 estrategias de validacién:
out-of-bag y validacion cruzada.

En la implementacién de “RandomForestRegressor”, la métrica de validacién devuelta como
Obb_score (out-of-bag) es el R? y en cv-error (validacién cruzada) es el RMSE. En con-
clusién, cuando se busca el valor éptimo de un hiperparametro con dos métricas distintas
(R®,RM SE), el resultado obtenido no suele ser el mismo. Lo fundamental es que las dos
métricas establezcan las mismas regiones de interés.
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Con base en lo anterior, se procedié a calcular el niumero adecuado de arboles (n_estimators),
con el fin de ahorrar recursos computacionales. Dado que en Random Forest, el anadir arboles
mejora los resultados del modelo y ademas, no produce sobre ajuste por exceso de arboles.
Sin embargo, al no ser un hiperpardmetro critico, el anadir més arboles una vez el resultado
se estabiliza; es una pérdida de recursos computacionales. Lo cual se empled las dos métricas
de validacién mencionadas, donde se obtuvo una region de interés presentada en el Capitulo
7, para asi poder estimar el nimero de arboles adecuados.

Después, se busco el valor 6ptimo de uno de los hiperpardametros més importante del Random
Forest el cual es “méx_features”, ya que reduce la correlacién que hay entre los arboles. Dado
que indica el nimero de predictores considerados en cada divisién, haciendo que un predictor
influyente no sea elegido para todos los arboles. Es decir, otros predictores pueden ser selec-
cionados en cada divisién sin tener en cuenta su valor influyente. Dicho esto, se empled las
dos métricas de validacion mencionadas, donde se obtuvo una region de interés presentada
en el Capitulo 7, para asi poder estimar el nimero 6ptimo de predictores considerados en
cada division.

Ya que hasta el momento, el andlisis de los hiperparametros se habia realizado de manera
individual, entendiendo su impacto en el modelo y ademas identificando regiones de interés.
Se debié tener en cuenta que cada hiperparametro interactia con los demés. Lo cual, se
recurrié al método grid search, o también conocido como random search; para el analisis de
varias combinaciones de hiperparametros.

Este método hizo una busqueda completa de todas las combinaciones de hiperparametros, te-
niendo en cuenta las regiones de interés obtenidas en el Obb_score (out-of-bag) y en cv-error
(validacién cruzada). Luego, se evalué todas las combinaciones posibles de hiperparametros,
empleando la métrica de validacién R? y RMSE. Debido a esto, se escogié la combinacién
de hiperparametros con mejores resultados en las métricas de validacion, la cual se expone
en el Capitulo 7.

Por 1ltimo, como resultado de optimizar los hiperparametros, se consiguio reducir el error
RMSFE del modelo empleando el conjunto de test. En el Capitulo 7 se evidencia la reducciéon
de dicho error.

6.4.2. Redes Neuronales Profundas.

Las Redes Neuronales Profundas fue el segundo algoritmo que se empled para ajustar un
nuevo modelo a los datos. Para ello se volvié a utilizar él data frame inicial empleado en el
Random Forest, de lo cual se realizé dos tipos de preprocesamiento: binarizacién (One hot
ecoding) de las variables tipo texto (object) y estandarizacién de las variables tipo numérico
(int y float). En base a esto se obtuvo un nuevo data frame apropiado, el cual se usé en el
algoritmo de Redes Neuronales Profundas. En el capitulo 7 se expone el data frame obtenido
en el preprocesamiento.

Luego de obtener ¢él data frame preprocesado, se definié la arquitectura de la Red Neu-
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ronal Profunda, es decir, el niimero de capas ocultas y el nimero de neuronas de cada una.
Debido a esto, se basé en el trabajo de (Antén, 2020), el cual sugiere un nimero de capas
ocultas igual o mayor a 2; ya que es capaz de aprender relaciones complejas entre variables.
Ademas, se busco identificar el niimero de épocas por las que se debe entrenar el modelo,
para asi encontrar el punto donde el modelo alcanza un régimen estacionario (no cambian
esencialmente los errores ni de entrenamiento ni de test).

Aun asi, se probaron varios niimeros de capas ocultas, neuronas por capas y épocas, ob-
teniendo como resultado los valores correspondientes para cada uno de ellos. En el Capitulo
7 en la seccion 3.2 se presentan los resultados de dichos valores.

En cuanto al entrenamiento de la red neuronal, se implement6 hiperparametros que mo-
difican el entrenamiento y su desempeno. A continuacién, se muestran los mas influyentes:

activation: funcién de activacion de las capas ocultas.
= solver: algoritmo de optimizacién utilizado para aprender los pesos y bias de la red.

= alpha: método de regularizaciéon que se utiliza para reducir el sobreajuste de la red
neuronal.

= learning rate_init: es el valor inicial de la tasa de aprendizaje de la red neuronal.

Con base en lo anterior, se tuvo en cuenta las regiones de interés de los hiperparametros
empleados en el articulo de (Rodrigo, 2020); y se realizé una bisqueda de todas las com-
binaciones de hiperparametros utilizando el método random search por validaciéon cruzada
(RandomizedSearchCV). De acuerdo a la métrica de validacién cruzada, la combinacién de
hiperparametros con mejores resultados se presenta en el Capitulo 7.

Finalmente, se evalué la capacidad predictiva de la red neuronal profunda haciendo uso
del conjunto de test. Por lo cual se obtuvo un error RMSE que se evidencia en el Capitulo 7.

6.4.3. XGboost

El tercero y tultimo algoritmo para el ajuste de un nuevo modelo fue el XGBoost, en el
cual se escogié los mismos datos de entrenamiento y test que se usé en el algoritmo Random
Forest con su preprocesamiento; ya que el elemento fundamental de los dos algoritmos son
los arboles de decisiones.

El algoritmo XGBoost se construyo teniendo en cuenta ciertos hiperparametros que influyen
en el entrenamiento y su desempeno, los cuales son un total de 9 hiperparametros:

= nthread: nimero de hilos computacionales que seran usados.
= booster: tipo de modelo de regresién usado por defecto.

= objective: tipo de tarea de regresion que realizara.
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= learning rate: reduccion de tamano de paso utilizado para evitar el sobreajuste.

» max_depth: determina la profundidad con la que se permite que crezca cada arbol
durante cualquier ronda de impulso.

= min_child_weight: nimero minimo de hojas, ayuda a reducir la complejidad.
= subsample: porcentaje de muestras utilizados por arbol.

= colsample_bytree: Porcentaje de caracteristicas utilizadas por un arbol.

n_estimators: nimero de arboles que se desean construir.

Para el entrenamiento y desempeno de un modelo méas robusto se utilizé el método
random search por validacién cruzada (RandomizedSearchCV), lo cual realizé el mismo pro-
cedimiento que en los algoritmos anteriores, es decir, hizo una busqueda de las posibles
combinaciones de los hiperparametros dada una regién especifica, eligiendo la combinacién
de hiperparametros de mejor desempeno. Dichas regiones de busqueda de cada uno de los
hiperparametros junto a la combinacion con mejor desempeno, se encuentran en el Capitulo 7.

Por ultimo, se emple la métrica (RMSE) para evaluar la capacidad predictiva del mo-
delo dado el conjunto de test. Lo cual nos dio error que se encuentra en el Capitulo 7.

Para una mayor profundizacion acerca del desarrollo de los modelos preliminares, consul-
tar en el anexo.

6.5. Elegir el modelo

En esta actividad, se analizo los resultados de las medidas de desempeno generadas en el
ajuste de los 3 modelos. Cabe recordar que el entrenamiento para los 3 modelos fue el mismo,
es decir, se empled el mismo data frame y el mismo porcentaje de datos para entrenamiento
y test. A continuacion, se presentan las medidas de desempeno utilizadas para evaluar los
modelos ajustados en la actividad anterior.

» metrics.root_mean_squared_error: la raiz del error cuadratico medio (RMSE).
» metric_r2_score: coeficiente de determinacién.

Como se observa en el capitulo 7, los modelos que presentan un mejor coeficiente de
determinacion es el random forest y seguido estd el XGBoost, es por esto que dichos modelos
presentan un mejor ajuste a los precios de vivienda en el conjunto de datos. Por otro lado,
los resultados obtenidos en el RMSE de cada modelo, se pudo observar que los modelos que
presentan un menor error son random forest y seguido esta el XGBoost , esto da a entender
que el valor de la prediccién del precio de vivienda, es mas cercano respecto al valor real y
conocido de la vivienda.

Por otro lado, también se analiz6 los criterios de calidad de modelos estadistico los cua-
les son:
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= AIC: Criterio de informacion de Akaike.
= BIC: Criterio de informacién bayesiano

s DIC: Criterio de informacion de desviacidn.

Estas medidas tienen en cuenta la bondad de ajuste como la complejidad del modelo,
cuanto menor sea el valor de estos criterios mejor sera el modelo.

Se calcul6 el valor de los tres criterios para cada modelo empleando las formulas mencionadas
en el marco tedrico, teniendo en cuenta el nimero de parametros utilizados en cada uno de
los modelos, al igual que el mismo nimero de variables predictoras y porcentaje del data
frame para entrenamiento y test.

Luego de observar los resultados, se puede concluir que el modelo que presenta el mejor
desempeno fue el Random Forest, por encima del XGBoost y redes neuronales profundas. Lo
cual es el modelo de regresién 6ptimo para predecir los valores comerciales de los inmuebles
en la ciudad de Neiva.
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Capitulo 7

7. Analisis e interpretacion de Resulta-
dos

7.1 Data Frame

Como se habfa mencionado en el capitulo de Metodologia, el data frame se construyé a
partir de los datos, debidamente transformados; los cuales fueron obtenidos y extraidos de la
pagina web finca raiz. El resultado es un data frame en Python, la cual puede almacenarse
en archivo xlsx mediante la instruccién “ name_data_frame.xlsx”.

Tras la obtencién y extraccién de los datos de la pagina web finca raiz, se obtuvo un data
frame con 383 inmuebles, con 16 columnas distintas, correspondientes a las distintas carac-
teristicas de las que se extrajo informacion, como se puede ver en la Figura 16.
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Figura 16: Data Frame sin modificar.

Luego, se realizé la deteccion de inmuebles repetidos en el data frame, por lo que se
procedi6 a eliminarlos, tras lo cual quedaron 379 inmuebles. Sin embargo, no todos los in-
muebles cuentan con todos las columnas de caracteristicas completas, por lo que se procedio
a imputar los datos faltantes en las columnas de caracteristicas, para poder aprovechar el
potencial de la informacion no faltante.

Por consiguiente, se eliminé las columnas del data frame que no aportan informacién relevan-
te para el analisis y ajuste de modelos. Ademas, se transformaron columnas de caracteristicas
de tipo cualitativo (object) a tipo cuantitativo (int o float), anteriormente explicado en el
capitulo de metodologia en la secciéon de transformacion de datos y desarrollo de modelos.

Con base a lo anterior, se obtuvo un data frame de 379 inmuebles, con todas las colum-
nas de caracteristicas con valores definidos, como se puede observar en la Figura 17.
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¢<class 'pandas.core.frame.DataFrame’:>
RangeIndex: 379 entries, @ to 378
Data columns (tetal 17 columns):
Column

#

WSS W R WS

16

Latitud
Longitud
Posicion

Habitacicnes

Bafios

Parqueaderos

Area construida

Area privada

Antiguedad
Administracion

Precio_m2
Piso
Estrato

Direccion_barrio

Tipo

Estado
Precio

Mon

379

-Null Count Dtype

non-null floated
non-null floated

non-null floated
non-null inte4d
non-null inte4
non-null inte4
non-null float64
non-null float64
non-null int&4
non-null inte4
non-null floate4
non-null floate4
non-null int64
non-null floates
non-null int&4
non-null ints4
non-null inte4

dtypes: floate4(s), inte4(9)

memory usage:

Figura 17: Informacion del Data Frame final.

7.2 Analisis de datos

En la Figura 18, se puede observar el grado de correlacién de las

frente a la variable respuesta (Precio).
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Figura 18: Mapa de calor de la matriz de correlacion.

57



Como se puede evidenciar en el mapa de calor de la matriz de correlacién (Figura 18),
las variables predictoras con mayor grado de correlacion son:

= Banos.

Parqueaderos.

Area construida.

Area privada.

Estrato.

Direccién_barrio

En la siguiente Figura 19, se pueden observar los pardmetros o medidas estadisticas como
son: media, desviaciéon estandar, valor maximo y cuartiles.

Que hacen parte de la estadistica unidimensional; las cuales fueron calculadas a las variables
predictoras y variable respuesta.
dates_finca.describe()
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Figura 19: Medidas estadisticas.
A continuacién, se presenta en la Figura 20, la distribucién de la variable respuesta (Pre-

cio). La cual tiene una distribucién asimétrica con una cola positiva debido a que, unos pocos
inmuebles, tiene un precio muy superior a la media.
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Distribucion Precio
80

60

Count

20

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
Precio 1e9

Figura 20: Distribucion de la variable respuesta.

7.3 Desarrollo de modelos preliminares

Una vez obtenido, tratado y analizado el data frame, se procedié al ajuste y optimizacién
de los modelos predictivos basados en los algoritmos de Random Forest, Redes Neuronales
Profundas y XGBoost. Para ello, como se ha indicado en el capitulo de Metodologia, se em-
pled la libreria sklearn para la construccién de la arquitectura de cada uno de los algoritmos,
teniendo en cuenta los hiperparametros que influyen en el entrenamiento y resultado de los
modelos.

7.3.1 Random Forest

El primer algoritmo que se empleo fue el Random Forest el cual se define su arquitectura,
basado en los hiperparametros influyentes para el entrenamiento del modelo:

= n_estimators = 10

» criterion = ‘Squared_error’
= max_depth = ‘None’

= max_features = ‘auto’

= Obb_score = false

s N_Jobs = -1
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s random_state = 123

Cabe destacar, que el modelo fue entrenado utilizando 10 arboles y los demés hiper-
parametros con su valor por defecto. Luego, se evalud la capacidad predictora del modelo
empleando el error RMSE y el conjunto de test, lo cual nos arrojé un error del 7.21 %.

Optimizacion de hiperparametros del Random Forest

Cuando se busca optimizar ciertos hiperparametros, se tiene como objetivo mejorar el error
RMSE obtenido respecto de los datos de test, es decir, al tratar de predecir con el modelo
resultante los datos de test, el error sea menor.

Aclarado esto, los siguientes hiperparametros que se trataron de optimizar fueron el n_estimators
(nimero de arboles), max_features (nimero de predictores) y max_depth (nimero de hojas).

Para ello, los hiperparametros n_estimators y max_features se les realizé una busqueda in-
dividual empleando las métricas de validacién Obb_score y cv-error, de las cuales se obtuvo
una regién de interés donde se evidencia la estabilidad del error R? y RMSE, para cada una
de las métricas de validacién respectivamente.

A continuacion, se presenta los resultados que se obtuvieron por medio de las Figura 21.
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Figura 21: Resultados Obb_score y cv-error para n_estimators.
Segun la Figura 21 las métricas indicaron que, entre 36 y 121 arboles, el error del modelo
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se estabiliza.

Valor dptimc de max_features: 14

Evoluciéon de max_features vs nimero de predictores
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Figura 22: Resultados Obb_score y cv-error para max_features.

Segun la Figura 22 las dos métricas determinaron, que la regién optima del max_features
se encuentra entre 11 y 14.

Por 1ltimo, se recurrié al analisis de varias combinaciones de hiperparametros empleando
el método grid search, ya que cada hiperparametro interacciona con los demés. Dicho esto,
se establecieron regiones de interés para los hiperpardametros n_estimators, max _features y
max_depth, con el objetivo de realizar multiples combinaciones entre los valores de cada
hiperparametros y asi identificar la mejor combinacion.
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Cabe resaltar que el método grid search también se basa en las dos métricas de valida-
ciéon Obb_score y cv-error, las cuales presentaron los siguiente resultados.

oob_r2 max_depth max_features n_estimators

0 0.75301 MNaMN 12.0 150.0
1 0.75301 MNaN 13.0 150.0
16 0.75301 22.0 13.0 150.0
15 0.75301 22.0 12.0 150.0

Figura 23: Resultados del método grid search basado en Obb_score.

En la Figura 23, se obtuvo diferentes combinaciones de valores para los tres hiperparame-
tros, utilizando el método grid search basado en Obb_score, de las cuales se identificd la mejor
que es: max_depth = 22.0, max_features = 12.0 y n_estimators = 150.0 con una proporcién
de confiabilidad en el R? de 0.748837.

param_max_depth param_max_features param_n_estimators mean_test score std_test score mean_train_score

11 8 13 150 -1.282807e+08 7.997700e+07 -5.511842e+07
17 22 13 150 -1.291942e+08 8.032202e+07 -5.481804e+07

2 Mone 13 150 -1.291942e+08 8.032202e+07 -5.481804e+07
14 20 13 150 -1.291948e+08 8.032142e+07 -5.462051e+07

Figura 24: Resultados del método grid search basado en cv-error.

Dada la Figura 24, se obtuvo diferentes combinaciones de valores para los tres hiper-
parametros, utilizando el método grid search basado en cv-error, de las cuales se identifico
la mejor que es: max_depth = 8, max_features = 13 y n_estimators = 150.0 con un error
negativo del RMSE del -124688003.98615666.

Una vez identificados los mejores hiperparametros los cuales son max_depth = 8, max_features
= 13 y n_estimators = 150, se reentreno el modelo indicando los valores 6ptimos en sus ar-
gumentos. Tras la optimizacién de los hiperparametros, se consiguio reducir el error RMSE
del modelo de 7.21 % a 5.32339 % respecto al conjunto de test. Dicho esto, las predicciones
del modelo final se alejan en promedio 53,223,393 COP del valor real.

7.3.2 Redes Neuronales Profundas

El siguiente algoritmo que se usé, fue las Redes Neuronales Profundas. Para ello, primero
se realiz6 dos tipos de preprocesamiento en el data frame conocidos como: binarizacién (One

62



hot ecoding) de las variables tipo texto (object) y estandarizacién de las variables tipo
numérico (int y float). A continuacién, se presenta en la Figura 25, la informacién del data
frame despues haberle aplicados los dos tipos de preprocesamiento.

Figura 25: Informacion del data frame luego del preprocesamiento.

Luego, se disené la arquitectura de la Red Neuronal Profunda que estd compuesta por
2 capas ocultas de 100 neuronas cada una, definiendo un entrenamiento del modelo igual a
200 épocas.

Optimizaciéon de hiperparametros de las Redes Neuronales Profundas

En este punto, se procedié a optimizar los hiperparametros mencionados en la metodologia,
los cuales son: activation, solver, alpha y learning rate_init. Por lo cual, se utiliz6 el método
random search por validacion cruzada para asi poder encontrar la mejor combinacion de
hiperparametros, con el objetivo de que el modelo obtenga un buen desempeno.

Con base a lo anterior, el método random search se basd en las regiones de interés del
articulo (Rodrigo, 2020), donde se tuvo como resultado la combinacién de hiperpardmetros
con mejor desempeno acorde a las métricas de validacion cruzada, la cual se presenta a
continuacion:

activation = ’tanh’

solver = ’lbfgs’

alpha = 0.001

learning rate_init = 0.01

Por ltimo, se evalué el modelo final prediciendo el conjunto de test, obteniendo como
resultado un error RMSE de 122,135,650 COP. Esto significa que las predicciones del modelo
final se alejan en promedio a dicho valor, con respecto al valor real.
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7.3.3 XGBoost

El dltimo algoritmo que se empled fue el XGBoost, utilizando el mismo data frame del
modelo Random Forest (Figura 10), donde al igual que los algoritmos anteriores, se construyé
una arquitectura basada en hiperparametros influyentes para el entrenamiento del modelo,
los cuales se mencionan con una breve descripciéon en el capitulo de Metodologia.

Dicho esto, el algoritmo cuenta con 9 hiperparametros que se debieron de optimizar pa-
ra obtener mejores predicciones, ya que si se toman los valores de los hiperpardmetros por
defecto, el modelo tiende a tener un margen de error alto en las predicciones.
Optimizaciéon de hiperparametros del XGBoost

Dada la elevada cantidad de hiperparametros que tiene el modelo XGBoost, se empleé una
estrategia de grid search para identificar la mejor combinacion de hiperparametros con la
que se tienen mejores predicciones.

Para ello, se estipulo ciertas regiones de biisqueda, para cada hiperparametro con base al
articulo de (Rodrigo y Ortiz, 2022). Por lo cual, el método grid search realizo las multi-

ples combinaciones de hiperparametros, escogiendo la combinacién de mejores resultados. A
continuacion, se presenta dicha combinacién de hiperparametros.

= Booster = 'gbtree’

s Nthread = 4

= Objective = 'reg:squarederror’

= learning rate = 0.01

= max_depth =4

= min_child weight = 4

= subsample = 0.5

= colsample _bytree = 1

m _estimators = 500
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Una vez identificado los mejores hiperparametros se entrena el modelo indicando los
valores 6ptimos en sus combinaciones. Por tltimo, se utilizo el conjunto de test para evaluar
la capacidad predictiva del modelo, lo cual nos arrojé un RMSE de 52,228,275 COP. Esto
significa que las predicciones del modelo final se alejan en promedio a dicho valor, con respecto
al valor real.

7.4 Eleccion del modelo

Con base a las métricas de desempenio (RMSE y R?) y los criterios de evaluacién de
modelos estadisticos (AIC, BIC y DIC) empleadas en los 3 modelos, se obtuvo los siguientes
resultados, los cuales tiene como objetivo elegir el modelo con mejor desempenio. A conti-
nuacion, se presenta en el Cuadro 3 el resultado de las métricas de desempeno generadas por
cada uno de los modelos

Cuadro 3: Resultados obtenidos segun las métricas de desempeno.

Modelos
Metricas de | Random Lizeles
s Forest Neuronales | XGBoost
Profundas
RMSE 53,223,393 | 122,135650 | 52,228,275
R? 0.93 0.53 0.9
AIC 3409.143 3432.9759 3897.8516
BIC 3986.205 4001.92 4223.1296
DIC 16.0906 16.1285 44.78

De acuerdo a los resultados presentados en la Cuadro 3, podemos elegir el modelo con
mejor desempeno, el cual es el Random Forest, seguido el XGBoost y por ltimo el de Redes
Neuronales Profundas. Debido a que en el Random Forest su coeficiente de determinacién es
mejor a los otros dos modelos, lo que significa un mejor ajuste a los precios de los inmuebles
en el data frame.

Segin el RMSE, el modelo Random Forest vuelve a obtener un desempeno superior a los
otros dos modelos, esto da a entender que el valor de la prediccién de precio del inmueble,
es mas cercano respecto al valor real y conocido del inmueble.

Finalmente, los valores (AIC, BIC y DIC) maés bajos fueron obtenidos por el modelo Ran-
dom Forest, lo que indica que es el mejor modelo para predecir el precio de los inmuebles.
El modelo de Random Forest incluye un bosque de arboles que puede modelar relaciones
complejas entre las variables predictoras y la variable respuesta, lo que resulta en un mejor
ajuste que los otros dos modelos.
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Capitulo 8

8. Conclusiones y Recomendaciones

En este trabajo se logré el planteamiento, construccion e implementacion de métodos
automaticos, a partir de la utilizacion de una técnica de Web Scraping, técnica ejecutada
por la herramienta selenium para la recoleccion de la informacion, la cual fue de gran utili-
dad para el entrenamiento, prueba y validacién de los modelos ajustados por 3 algoritmos
de Machine Learning (Random Forest, XGBoost y Redes neuronales profundas). Donde se

eligié el mejor modelo ajustado a los datos teniendo en cuenta las métricas de desempeno
R?, RMSE y CV.

De esta manera, se concluyé que el mejor modelo para la prediccién del valor comercial
de un inmueble en la ciudad de Neiva es el de random forest, al presentar valores 6ptimos
en las métricas de desempeno. Esto demuestra que el modelo de random forest presenta un
mayor ajuste a los valores de los inmuebles del conjunto de datos, una mayor proximidad
entre los datos pronosticados con los observados y finalmente una menor dispersion.

A partir de la recoleccion de la informaciéon con web scraping y de una transformacién
de ella misma utilizando Python, se elabor6 un data frame con un total de 379 inmuebles y
12 columnas. Sin embargo, se reconoce la limitacién en la ejecucién del web scraping, dado
que solo se logré la recolecciéon para una pagina web inmobiliaria; por lo cual no se pudo
comparar la calidad de la informacién obtenida en distintas paginas web y evaluar si se tienen
similitudes en la informacién que presenta. No obstante, el nimero de inmuebles y columnas
fue 6ptimo, debido a que supero el minimo de los datos esperados (248 inmuebles) para el
analisis de la informacion y ajuste de modelos que se tiene en cuenta en una investigacién
(Zhao et al., 2019).

Segun los resultados presentados, mediante la implementacion de un modelo se consiguié
determinar el valor comercial de los inmuebles en la ciudad de Neiva , ofreciendo mejores
predicciones de manera precisa y rapida, sin la ayuda de un perito o avaluador. De esta forma
se puede dar una herramienta a las personas que quieran invertir o comprar una vivienda en
este municipio.

Por otro lado, quedan recomendaciones futuras de trabajo, el uso de librerias mas eficientes
en el proceso del web scraping como por ejemplo “Scrapy”, con el objetivo de no ser blo-
queados por diferentes paginas web y asi poder aumentar el nimero de inmuebles al data
frame.

Por 1ltimo, queda pendiente la implementacion de algoritmos de machine learning de apren-
dizaje profundo, con la asignacién de puntajes estéticos a partir de imagenes y combinado
con Random Forest, para mostrar una mejora del rendimiento en la prediccion del valor
comercial del inmueble.
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Capitulo 10
10. Anexo

En el siguiente enlace se encuentra un Drive donde se puede evidenciar el data frame y
el codigo utilizado para la ejecucion de los modelos en el entorno Google Colaboraty:

https://drive.google.com/drive/folders/1yFP-0SYgn RTu3Vmc_iTeoxMRasnVsk0?usp=
share_link
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