{ 'ﬂﬁ] E scola Tecnica Superior
Q dEnginyeria ETSE-UV

GRADO EN CIENCIA DE DATOS

VNIVERSITAT
B VALENCIA

TRABAJO FIN DE GRADO

MODELOS DE PREDICCION DE PRECIOS
INMOBILIARIOS EN LA CIUDAD DE
VALENCIA.

AUTOR:
MIGUEL CAURIN PERPINA

TUTOR:
VALERO LAPARRA PEREZ-MUELAS






LS S VNIVERSITAT %) Eseola Tecnica Superior
A o7 D VALENCIA Q dEnginyeria ETSE-UV

TRABAJO FIN DE GRADO

MODELOS DE PREDICCION DE PRECIOS
INMOBILIARIOS EN LA CIUDAD DE
VALENCIA.

AUTOR: MIGUEL CAURIN PERPINA

TUTOR: VALERO LAPARRA PEREZ-MUELAS







Declaracion de autoria:

Yo, Miguel Caurin Perpina, declaro la autoria del Trabajo Fin de Grado titulado
“MODELOS DE PREDICCION DE PRECIOS INMOBILIARIOS EN LA CIUDAD DE
VALENCIA. ” y que el citado trabajo no infringe las leyes en vigor sobre propiedad
intelectual. El material no original que figura en este trabajo ha sido atribuido a sus
legitimos autores.

Valencia, 26 de junio de 2025

Fdo: Miguel Caurin Perpina






Resumen:

Este trabajo de fin de grado tiene como objetivo desarrollar un modelo de pre-
diccion de precios inmobiliarios en la ciudad de Valencia mediante técnicas de
aprendizaje automéatico. Dado que el mercado inmobiliario esta en constante
cambio y la valoracion de los inmuebles depende de multiples factores, se ha di-
senado un sistema capaz de estimar el precio de venta de una vivienda a partir
de sus caracteristicas.

Para ello, se ha llevado a cabo la recopilaciéon de datos del portal inmobiliario
Idealista a través de su API, obteniendo informaciéon relevante y actualizada.
Posteriormente, los datos han sido procesados y limpiados para garantizar su
calidad antes de ser utilizados en la construcciéon del modelo predictivo.

Se han empleado diversos algoritmos de aprendizaje automatico, evaluando su
rendimiento mediante métricas estandar como el error absoluto medio (MAE) y
la raiz del error cuadratico medio (RMSE) entre otras. Ademaés, se ha realizado
un ajuste de hiperpardmetros para optimizar la precision de algunos modelos y
mejorar su capacidad de generalizacion.

Los resultados obtenidos indican que el modelo desarrollado de XGBoost tiene
un alto potencial para predecir los precios de los inmuebles con una precision
aceptable. Finalmente, se presentan las conclusiones del estudio y se proponen
posibles aplicaciones del modelo en el ambito inmobiliario, como la valoraciéon
automatica de propiedades y el analisis de caracteristicas.

El codigo desarrollado se puede encontrar en



https://github.com/Miguelcp23/Trabajo-TFG




Abstract:

The aim of this thesis is to develop a model for predicting real estate prices
in the city of Valencia using machine learning techniques. Given that the real
estate market is constantly changing and the valuation of real estate depends on
multiple factors, a system capable of estimating the selling price of a property
based on its characteristics has been designed.

To do this, data has been collected from the Idealista real estate portal through
its API, obtaining relevant and updated information. Subsequently, the data
has been processed and cleaned to ensure its quality before being used in the
construction of the predictive model.

Several machine learning algorithms have been employed, evaluating their per-
formance using standard metrics such as mean absolute error (MAE) and Root
Mean Square Error (RMSE), among others. In addition, hyperparameter tuning
has been performed to optimise the accuracy of some models and improve their
generalisability.

The results obtained indicate that the developed XGBoost model has a high
potential to predict property prices with acceptable accuracy. Finally, the study’s
conclusions are presented, along with potential applications of the model in the
real estate sector, such as automated property valuation and feature analysis.







Resum:

Aquest treball de fi de grau té com a objectiu desenvolupar un model de prediccio
de preus immobiliaris a la ciutat de Valéncia mitjancant técniques daprenentatge
automatic. Atés que el mercat immobiliari esta en constant canvi i la valora-
ci6 dels immobles depén de miiltiples factors, s’ha dissenyat un sistema capag
d’estimar el preu de venda d’un habitatge a partir de les seues caracteristiques.
Per a aixo0, s’ha dut a terme la recopilacié de dades del portal immobiliari Idea-
lista a través de la seua API, obtenint informaci6é rellevant i actualitzada. Pos-
teriorment, les dades han sigut processades i netejades per tal de garantir-ne la
qualitat abans de ser utilitzades en la construccié del model predictiu.

S’han emprat diversos algorismes d’aprenentatge automatic, i s’ha avaluat el seu
rendiment mitjan¢ant métriques estandard com l'error absolut mitja (MAE) i
l'arrel de 'error quadratic mitja (RMSE), entre altres. A més, s’ha realitzat un
ajust d’hiperparametres per optimitzar la precisi6 d’alguns models i millorar-ne
la capacitat de generalitzacio.

Els resultats obtinguts indiquen que el model desenvolupat amb XGBoost té un
alt potencial per predir els preus dels immobles amb una precisié acceptable.
Finalment, es presenten les conclusions de I'estudi i es proposen possibles apli-
cacions del model en I'ambit immobiliari, com ara la valoraci6 automatica de
propietats i I’analisi de caracteristiques.
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Capitulo 1

Introducciéon y Objetivos

1.1. Introduccion

El mercado inmobiliario es un sector dindmico y complejo en el que la determinacion
precisa del valor de una propiedad juega un papel fundamental en las decisiones de com-
pra, venta e inversion. En los dltimos anos, este mercado ha experimentado importantes
fluctuaciones debido a diversos factores econémicos, como el crecimiento de la demanda,
la escasez de oferta en determinadas areas y las politicas monetarias que afectan el acceso
a la financiacion. En este contexto, disponer de herramientas avanzadas para la estimacion
de precios serfa de gran utilidad tanto para compradores y vendedores como para agentes
inmobiliarios e inversores.

Tradicionalmente, la tasacion de inmuebles ha estado basada en la experiencia de
agentes del sector y en comparaciones con propiedades similares en la misma ubicaciéon. Sin
embargo, este enfoque presenta limitaciones debido a la subjetividad, la variabilidad de los
criterios utilizados y a la gran cantidad de variables que deben considerarse , lo que puede
derivar en discrepancias en las valoraciones y en una falta de transparencia en el mercado.
La incorporaciéon de técnicas avanzadas de anélisis de datos y aprendizaje automaéatico
permite superar estas limitaciones al ofrecer modelos basados en datos objetivos y en el
reconocimiento de patrones ocultos en grandes volimenes de informacion.

En los ultimos anos, el mercado inmobiliario en Valencia ha experimentado un notable
incremento en los precios de la vivienda. Segin datos de Idealista, en febrero de 2025, el
precio medio por metro cuadrado se situd en 1.598 euros, lo que representa un aumento del
12,7 % respecto al mismo mes del ano anterior. Esta tendencia alcista refleja la creciente
demanda y la limitada oferta de propiedades en la region. |!]

El mercado inmobiliario de Valencia enfrenta una notable escasez de viviendas de
obra nueva, evidenciada por datos recientes que reflejan una disminucioén significativa en
la construccion y disponibilidad de estas propiedades. En el primer semestre de 2024, el
Ayuntamiento de Valéncia concedi6 licencias para la construccion de 1.182 viviendas de
nueva planta, de las cuales solo el 11 % correspondieron a viviendas de proteccion publica

1l

Esta cifra contrasta marcadamente con los niveles de construccion previos a la crisis
financiera de 2008. Por ejemplo, en 2006, se construyeron aproximadamente 665.000 vi-
viendas en Espana, mientras que en 2012, este ntimero se redujo drasticamente a 34.000,
evidenciando una caida del 94% . Aunque estos datos son a nivel nacional, reflejan una
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tendencia generalizada que también afecta a Valencia.|]

La escasez de obra nueva es aiin mas evidente al analizar la distribucion geografica en
la ciudad. En 60 de los 88 barrios de Valencia, es decir, en dos de cada tres, no existen
promociones de vivienda nueva a la venta . Esta falta de oferta ha contribuido a un
aumento del 80 % en el precio medio de la vivienda de obra nueva en la ciudad durante
los ultimos cinco anos .[1|["]

En este contexto de fluctuaciones y desafios en el mercado inmobiliario valenciano,
la implementacion de herramientas basadas en analisis de datos y modelos predictivos
se vuelve esencial. Para los compradores, contar con estimaciones precisas del valor de
mercado de una propiedad facilita decisiones informadas y evita pagar precios inflados.
Los vendedores pueden establecer precios adecuados y resaltar las caracteristicas distin-
tivas de sus inmuebles. Los inversores, por su parte, se benefician al identificar areas de
alta rentabilidad y tomar decisiones estratégicas fundamentadas en datos confiables. La
aplicacion de estas herramientas no solo mejora la transparencia y eficiencia del mercado,
sino que también contribuye a equilibrar la oferta y la demanda, promoviendo un entorno
inmobiliario mas justo y sostenible.

1.2. Objetivos

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene como finalidad el desarrollo de un modelo
predictivo basado en técnicas de aprendizaje automatico que permita estimar, con un alto
grado de precision, el precio de venta de inmuebles en la ciudad de Valencia. Asimismo,
se propone evaluar el impacto de posibles reformas en el valor final de la vivienda, con
el objetivo de proporcionar una herramienta analitica que facilite la toma de decisiones
fundamentadas tanto para propietarios como para potenciales inversores en el mercado
inmobiliario.

Para alcanzar este proposito general, se establecen los siguientes objetivos especificos:

1. Definir las caracteristicas o atributos de los inmuebles necesarios para
desarrollar un algoritmo de aprendizaje automatico. Se analizaran variables
como ubicacién, superficie, nimero de habitaciones, antigiiedad, estado de conserva-
cion, eficiencia energética, accesibilidad a transporte y servicios, entre otros factores
determinantes del precio de una vivienda.

2. Obtener un conjunto de datos que cumpla con los requisitos de calidad
y representatividad. Para ello haremos uso de la API del portal inmobiliario
Idealista de esta forma facilitandonos el acceso a informacién actualizada sobre
inmuebles en Valencia.

3. Realizar la limpieza, transformacién y tratamiento de los datos para ase-
gurar su coherencia y calidad antes de su uso en la modelizacion. Se eliminaran
valores nulos, duplicados y posibles errores, y se aplicaran técnicas de normalizacion
y codificacion de variables para optimizar el desempeno del algoritmo.

4. Seleccionar el algoritmo de aprendizaje automatico mas adecuado para la
prediccion de precios de vivienda, evaluando opciones como regresion lineal simple,
regresion lineal miltiple, Random Forest Regressor, Extreme Gradient Boosting y
redes neuronales.
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5. Entrenar y evaluar el rendimiento del modelo utilizando métricas como error
absoluto medio (MAE), error cuadratico medio (MSE), raiz del error cuadratico
medio (RMSE), error relativo medio (MRE) y coeficiente de determinacion (R?).
Se aplicara validacion cruzada y optimizacién de hiperparametros para mejorar la
precision del modelo.

6. Implementar una interfaz de usuario que permita la interaccién con el
modelo. Se desarrollara una herramienta en la que el usuario pueda introducir las
caracteristicas de un inmueble y obtener una estimacion del precio de venta, asi
como evaluar escenarios con diferentes niveles de reforma.

7. Ofrecer dos casos de uso y analizar la viabilidad del modelo en un contexto
real. Se aplicara la soluciéon sobre dos casos reales comprobando asi su aplicabilidad
en el mercado inmobiliario de Valencia y evaluar su potencial uso en la toma de
decisiones del sector.
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Capitulo 2

Marco Teobrico

2.1. Mercado Inmobiliario

El mercado inmobiliario es un ambito econémico que comprende la compra, venta, al-
quiler e inversion en propiedades inmuebles como viviendas, oficinas, locales comerciales,
terrenos y edificios industriales. Este mercado presenta una gran complejidad y dinamismo
debido a la interaccion de miltiples factores econémicos, sociales, politicos y demografi-
cos. Entre los elementos determinantes que condicionan su comportamiento destacan la
oferta y la demanda, los tipos de interés, las regulaciones gubernamentales, las tendencias
demograficas y el desarrollo econdémico regional.

En el contexto espanol, el mercado inmobiliario ha experimentado tres grandes ciclos
econ6émicos en las tltimas décadas. El primer ciclo, entre mediados de los anos 90 y 2007,
se caracterizd por un auge significativo impulsado por politicas crediticias expansivas,
bajas tasas de interés y un rapido crecimiento econémico, resultando en un incremento
considerable de los precios inmobiliarios y un alto volumen de transacciones. Esta etapa
culminé con la creacién de una burbuja inmobiliaria cuya ruptura coincidié con la crisis
financiera global iniciada en 2008, lo que llevé a una profunda recesion del mercado.|0]

La segunda etapa, comprendida entre 2008 y 2014, fue de crisis y ajuste severo, mar-
cada por la contracciéon del crédito, el aumento del desempleo, el desplome en la demanda
y una significativa caida de precios inmobiliarios. La recesion tuvo un impacto negativo
considerable tanto en el sector de la construcciéon como en la economia en general, afec-
tando a bancos, empresas y particulares.|7|

Desde 2014 hasta la actualidad, el mercado inmobiliario espanol ha mostrado signos
de recuperacion gradual. Se observé un aumento sostenido en el niimero de operaciones
de compra-venta y una estabilizacién progresiva de precios. Factores como la mejora de
las condiciones econémicas generales, la recuperacion del empleo y la creciente inversion
extranjera, especialmente en regiones como la Comunidad Valenciana, Cataluna y Madrid,
han impulsado esta fase de recuperacion. Sin embargo, la pandemia del COVID-19 en
2020 provocod un breve pero significativo retroceso en esta tendencia positiva, afectando
temporalmente la demanda y provocando incertidumbre en el mercado.|3]

Las perspectivas recientes, segin diversos estudios econémicos, prevén un crecimiento
moderado y estable del mercado inmobiliario en los préximos anos. Se anticipa una leve
apreciacion en los precios, una actividad constructora controlada y una demanda soste-
nida, aunque condicionada por factores macroeconémicos como la politica monetaria del
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Banco Central Europeo y la evolucion econémica general.|)]

2.1.1. Mercado Inmobiliario Valencia

La ciudad de Valencia representa un mercado inmobiliario singular debido a sus carac-
teristicas especificas, entre las cuales destacan su atractivo turistico, su creciente relevancia
econdmica y su posicion estratégica dentro del panorama nacional e internacional. En las
ultimas décadas, Valencia ha atravesado diferentes fases claramente identificables: desde
la rapida expansion inmobiliaria previa a la crisis de 2008, hasta el fuerte ajuste posterior
y la recuperacion gradual observada en los ultimos anos.[0, 10]

Tras la crisis econémica global, el mercado inmobiliario valenciano sufrié una notable
caida en la actividad, con una reduccién significativa de los precios y un exceso de oferta
generado por construcciones previas. Sin embargo, a partir de 2014 se inicié una recupera-
cion sostenida, impulsada principalmente por el incremento de la demanda, especialmente
en zonas céntricas y turisticas, asi como por un contexto econdémico mas favorable.|[l 1, 12]

En anos recientes, Valencia ha experimentado un incremento significativo en la deman-
da de propiedades, impulsado por factores como el crecimiento poblacional, la afluencia de
inversion extranjera, y un notable interés por el desarrollo urbanistico sostenible. Este cre-
cimiento en la demanda se ha visto acompanado de un alza en los precios, particularmente
en areas céntricas y costeras, generando una presion creciente sobre la disponibilidad de
vivienda, especialmente en el segmento de obra nueva.

La realidad inmobiliaria valenciana también refleja una notable disparidad geografica
en cuanto a disponibilidad y precios, observandose diferencias sustanciales entre barrios
céntricos, periféricos y aquellos en proceso de regeneracion urbana. Ademas, las politicas
urbanisticas locales y regionales estdn desempenando un papel clave en la configuracion
actual y futura del mercado, incentivando proyectos de rehabilitacion y nuevas promo-
ciones residenciales, aunque todavia son insuficientes para cubrir plenamente la demanda
existente.

En definitiva, analizar y comprender las particularidades y tendencias historicas del
mercado inmobiliario valenciano resulta esencial para el desarrollo de estrategias efectivas,
tanto desde la perspectiva publica como privada, destinadas a garantizar un crecimiento
sostenible, equitativo y accesible del sector inmobiliario en la ciudad.[13, 1]

2.1.2. API

Una API (Interfaz de Programacion de Aplicaciones, por sus siglas en inglés Appli-
cation Programming Interface) es un conjunto de definiciones, protocolos y herramientas
que permiten la comunicacion e interaccion entre distintos sistemas de software. Las APIs
actiian como intermediarias, facilitando que distintas aplicaciones y servicios intercambien
informacion de manera eficiente y segura, sin necesidad de compartir sus detalles internos
de implementacion.

El uso de APIs permite a los desarrolladores acceder a funcionalidades especificas de
otras aplicaciones o servicios sin tener que desarrollar esos recursos desde cero. De este
modo, se logra una mayor eficiencia, reusabilidad del codigo y facilidad de integracion.
Entre los tipos méas comunes de APIs se encuentran las APIs web, que utilizan protocolos
como HTTP para comunicarse entre cliente y servidor.
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2.1.3. API de Idealista

La API de Idealista es un servicio ofrecido por el portal inmobiliario Idealista, dise-
nado especificamente para facilitar la extraccion y consulta automatizada de datos sobre
propiedades inmobiliarias. Esta API permite acceder a informacion detallada sobre in-
muebles en venta o alquiler, incluyendo atributos tales como precio, ubicacién geografica
exacta, tamano del inmueble, nimero de habitaciones y banos, caracteristicas especificas
del inmueble, estado de conservacion, certificacién energética y otros detalles relevantes
para la evaluacion inmobiliaria.

La API de Idealista es especialmente 1til para desarrolladores, investigadores, analistas
del sector inmobiliario y empresas tecnologicas que buscan realizar estudios de mercado,
desarrollar aplicaciones o implementar sistemas de valoracién automatizados. Al utilizar
la API, los usuarios pueden realizar busquedas especificas mediante pardmetros y filtros
personalizados, lo que les permite obtener conjuntos de datos actualizados y precisos para
diferentes fines, tales como anélisis de mercado, modelos predictivos basados en Machine
Learning o sistemas avanzados de recomendacion inmobiliaria.

La implementacion y el uso de la API de Idealista suelen realizarse a través de solicitu-
des HTTP utilizando métodos estandar (GET, POST), y los datos obtenidos generalmente
se entregan en formatos estructurados como JSON o XML. Esta facilidad de acceso y es-
tructura clara facilita enormemente su integraciéon con otras aplicaciones y sistemas de
analisis.

En conclusion, el uso de la API de Idealista representa una ventaja significativa en
el mercado inmobiliario, proporcionando acceso rapido y estructurado a datos fiables y
actualizados, lo cual permite mejorar considerablemente la eficiencia, precision y alcance
de los anélisis y herramientas desarrolladas para este sector.

2.1.4. Aplicacion en el mercado Inmobiliario

La aplicacion del Machine Learning (ML) en el mercado inmobiliario se ha consolidado
en los ultimos anos como una herramienta clave para mejorar la precision y objetividad en
la tasacion de propiedades. Este desarrollo responde a la complejidad inherente al merca-
do inmobiliario, en el que intervienen numerosos factores econémicos, sociales, geograficos
y fisicos, que tradicionalmente se valoraban mediante métodos subjetivos, basados prin-
cipalmente en la experiencia personal.

Los modelos de ML ofrecen una alternativa objetiva, precisa y escalable frente a estos
métodos tradicionales. Para su desarrollo, el primer paso consiste en la recopilacion de
grandes voltimenes de datos sobre propiedades inmobiliarias, incluyendo caracteristicas
como ubicacién geografica, superficie, tipo de construccion, ntiimero de habitaciones y
banos, estado de conservacion, entre otros. Estos conjuntos de datos suelen extraerse de
fuentes como portales inmobiliarios, registros publicos y APIs especializadas, garantizando
asi la calidad y actualidad de la informacion.

Tras la recoleccion de datos, se lleva a cabo un exhaustivo anélisis exploratorio con el
fin de identificar patrones y relaciones significativas entre las variables involucradas. Este
proceso es fundamental, pues permite comprender en profundidad como afectan cada una
de estas variables al precio final del inmueble.

En la fase de desarrollo de modelos predictivos, se emplean diversos algoritmos avan-
zados de machine learning, tales como la regresion lineal multiple, bosques aleatorios
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(Random Forest), Extreme Gradient Boosting (XGBoost) y redes neuronales artificiales
(MLP). Estos modelos suelen ser implementados con bibliotecas y herramientas especia-
lizadas como Scikit-Learn, TensorFlow y Keras. Ademas, es habitual realizar un ajuste
fino de hiperparametros mediante técnicas como la validacién cruzada, optimizando asi el
rendimiento del modelo y minimizando errores de prediccion.

La validaciéon de estos modelos predictivos se realiza mediante métricas de rendimiento
ampliamente aceptadas en el ambito cientifico y profesional, como el Error Cuadratico
Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), y el Error Medio Absoluto
(MAE). Estas métricas permiten evaluar objetivamente la precision y fiabilidad de las
predicciones realizadas por los modelos.

La implementacion del Machine Learning en el mercado inmobiliario ofrece numero-
sas aplicaciones practicas, tales como la identificaciéon automatizada de oportunidades de
inversion, la realizacion de tasaciones inmobiliarias mas precisas y objetivas, y la mejora
en la eficiencia de procesos de compraventa. Estos avances permiten reducir significativa-
mente los costos y tiempos asociados tradicionalmente al mercado inmobiliario, facilitando
la toma de decisiones informadas tanto para agentes inmobiliarios como para inversores
y compradores particulares. Ademés, el desarrollo de una interfaz que interacttie con el
modelo predictivo permite simular precios de inmuebles ficticios o analizar como varia el
precio estimado al modificar ciertas caracteristicas de una vivienda existente. Esta funcio-
nalidad proporciona un recurso valioso para estudiar el impacto de atributos individuales
(como anadir ascensor, reformar la cocina o disponer de terraza), facilitando asi estrate-
gias de mejora o reforma que maximicen el valor de mercado del inmueble.

En definitiva, la integracion de técnicas de Machine Learning esta transformando posi-
tivamente la dindmica del mercado inmobiliario, proporcionando herramientas innovado-
ras que mejoran la transparencia, objetividad y eficacia en la valoracion y comercializacion
de inmuebles.

2.2. Machine Learning

El Machine Learning (aprendizaje automéatico) es una rama de la inteligencia artificial
centrada en la creacion de algoritmos capaces de aprender patrones de datos para realizar
predicciones o tomar decisiones sin haber sido explicitamente programados para hacerlo.
Este proceso de aprendizaje se basa en la identificacion de patrones a partir de grandes
volimenes de datos y permite a las maquinas mejorar su rendimiento de manera progresiva
y auténoma con cada interaccion. [10]

El aprendizaje automatico puede clasificarse principalmente en tres enfoques segiin la
naturaleza de los datos y del problema que se busca resolver:

1. Aprendizaje Supervisado: En este enfoque, los algoritmos aprenden a partir de
conjuntos de datos etiquetados, es decir, cada dato de entrada esta asociado a una
salida conocida o etiqueta. El objetivo del modelo es predecir o clasificar con preci-
sion nuevas instancias no vistas previamente. Los algoritmos mas comunes en esta
categoria incluyen la regresion lineal y multiple, arboles de decision, bosques alea-
torios (Random Forest), maquinas de soporte vectorial (SVM) y redes neuronales
artificiales.|10]

2. Aprendizaje No Supervisado: Este enfoque trabaja con conjuntos de datos no
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etiquetados y busca identificar patrones ocultos o estructuras inherentes en los da-
tos. Los métodos comunes incluyen algoritmos de agrupamiento (clustering), como
K-Means, asi como métodos de reduccion de dimensionalidad, como analisis de com-
ponentes principales (PCA).[17]

3. Aprendizaje por Refuerzo: Se centra en como un agente toma decisiones secuen-
ciales en un entorno para maximizar una recompensa acumulada a largo plazo. Es
ampliamente utilizado en escenarios donde la toma de decisiones implica un proceso
continuo, como la robdtica o los juegos.

El aprendizaje automético ha demostrado ser especialmente eficaz en el ambito de la
prediccion de precios inmobiliarios, un campo donde la precision y objetividad en la
tasacion son cruciales para la toma de decisiones de inversion y compraventa. Modelos
predictivos avanzados como el Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Random Forest
son utilizados con frecuencia debido a su capacidad para gestionar conjuntos de datos
grandes y complejos, asi como para proporcionar predicciones altamente precisas.|! %]

2.2.1. Preprocesado

El preprocesado de datos constituye una fase esencial en el desarrollo de cualquier
proyecto de anélisis predictivo, pues de ello depende la calidad y la fiabilidad del modelo
final. Durante esta etapa se llevan a cabo transformaciones que preparan el conjunto de
datos crudo para su posterior empleo en algoritmos de aprendizaje automatico. Entre los
objetivos principales del preprocesado destacan:

Limpieza: deteccion y correccion de valores faltantes o inconsistentes.

Seleccion: identificacion y descarte de variables irrelevantes o redundantes.

Transformacion: ajuste de la escala de las variables y codificacion de datos cate-
goricos.

Tratamiento de valores atipicos: mitigacion del impacto de outliers mediante
métodos como el rango intercuartilico (IQR).

Algunas de las herramientas que hemos empleado son las siguientes.

2.2.2. One-Hot Encoding

El One-Hot Encoding es una técnica de ingenieria de variables categoricas muy uti-
lizada en aprendizaje automético para transformar atributos cualitativos en un formato
numeérico adecuado para la mayoria de los algoritmos. Cuando disponemos de una variable

categorica C que puede tomar k valores distintos {c1, ¢s, . .., ¢; }(por ejemplo, distrito de
Valencia: “Ciutat Vella”, “L’Eixample”, “Camins al Grau”, ... ), no es apropiado asignarles
valores ordinales (1, 2, 3, ...), pues ello implicaria un orden implicito y distancias arbi-

trarias entre categorias.

El One-Hot Encoding crea k nuevas variables binarias {z1, 22, ..., 2}, de modo que
para cada observacion:
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1, si C' = ¢y,
Zj = X
0, en caso contrario.
Por ejemplo, para la variable “distrito” con las categorias (Ciutat Vella,L’Eixample,Algiros),
una vivienda en “L’Eixample” se representaria como ( 0, 1, 0 )

Este procedimiento asegura:

1. Ausencia de ordenacién artificial: no se asume que una categoria “vale mas”
que otra.

2. Separacién completa: cada categoria queda representada por una dimension pro-
pia, lo que facilita al modelo diferenciar entre todas ellas.

2.2.3. Filtro por rango intercuartilico (IQR)

El método del Filtro por Rango Intercuartilico (IQR, Interquartile Range) es una
técnica estadistica robusta para la deteccion y eliminacion de valores atipicos (outliers)
en variables continuas. Estd basado en medidas de posicion (los cuartiles) que no se
ven afectadas por valores extremos, lo que lo convierte en un procedimiento preferido
en preprocesado de datos inmobiliarios, donde precios o superficies muy alejados de la
distribucion tipica pueden distorsionar el ajuste de los modelos predictivos.

Dada una muestra ordenada de tamano n, los cuartiles se definen como:
» Primer cuartil Q1: valor tal que el 25% de los datos son menores o iguales.

» Tercer cuartil Q3: valor tal que el 75 % de los datos son menores o iguales.

El Rango Intercuartilico se calcula como:

IQR = Q3 — Q1

Este IQR mide la dispersion central de la variable, y al estar basado en percentiles, es
insensible a valores extremos.

Criterios para identificar outliers

Los limites para considerar una observaciéon x como atipica se definen convencional-

mente como:
Limite inferior = @1 — 1,5 x IQR

Limite superior = QY3 + 1,5 x IQR
Cualquier z < Q1 — 1,5IQR o x> Q3+ 1,5IQR se clasifica como outlier.

2.2.4. Algoritmos implementados en el proyecto

2.2.5. Modelo de Regresion Lineal

El modelo de regresion lineal es una técnica estadistica y de aprendizaje automético
destinada a describir o predecir una variable de interés continua Y en funcién de una o
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varias variables explicativas X;. Se basa en la hipotesis de que la relacion entre la(s)
variable(s) independiente(s) y la dependiente es de tipo lineal. [19, 20].

Cuando existe un tnico predictor X, hablamos de regresiéon lineal simple. Su for-
mulacién matematica es:

Yi = 0o+ b5 Xi+e
donde:

= [y es el término independiente o intercepto, que representa el valor esperado de Y
cuando X=0.

= 31 es la pendiente del modelo, que indica el cambio promedio en Y por unidad de
variacion en X.

= &, es el término de error o residuo para la i-ésima observacion, asumido con Elg;] =
0, Var(g) = o?

Para estimar By y [ se emplea el método de minimos cuadrados ordinarios
(MCO), que minimiza la suma de los cuadrados de los residuos:

n

, 2
min » (yi — (Bo + fiz;))
Bo, b1 pr

Las soluciones analiticas son:

Z(ﬂii ~ 1)’
=1
g— Bz

Cuando disponemos de p variables predictoras (X7, Xa, ..., X,), el modelo se extiende
a la regresion lineal multiple:

p
Y= fo+ Z/BJXij + &
j=1
cuya estimaciéon matricial es:
B = (XTX)"'X"Y.

Para que las estimaciones sean validas e interpretables, la regresién lineal requiere
cumplir varias condiciones sobre el término de error «:

1. Linealidad: la relaciéon entre cada X; y Y es lineal.

2. Independencia: los errores €; son mutuamente independientes.
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3. Homoscedasticidad: Var(g;) es constante Vi.
4. Normalidad: ¢; ~ N (0, 0?)

5. Ausencia de multicolinealidad: no existen correlaciones lineales exactas entre
las variables X

Ventajas

» Fécil interpretacion de los coeficientes: cada 3; mide el efecto marginal de X; sobre

Y.
= Algoritmo computacionalmente eficiente incluso con grandes volimenes de datos.

» Base para métodos mas complejos (p. ej. regresion regularizada, modelos generali-
zados).

Limitaciones

= Solo capta relaciones lineales; no modela interacciones o curvaturas sin extensiones
previas.

= Sensible a valores atipicos y a la presencia de variables irrelevantes.

= Requiere verificar los supuestos estadisticos; violaciones pueden sesgar o ineficiencias
en las estimaciones.

2.2.6. Random Forest Regressor

Random Forest (RF) es un método de ensamble propuesto por Leo Breiman (2001)
que combina miltiples arboles de decisiéon entrenados sobre subconjuntos aleatorios de
datos para tareas de clasificacién y regresion . [21]

Se basa en el principio de bagging, donde se generan miltiples muestras bootstrap
del conjunto de datos y se entrena un arbol de decision en cada una. A esto se suma
la seleccion aleatoria de un subconjunto de variables en cada division del arbol, lo que
favorece la diversidad entre arboles y reduce la varianza del modelo. [22]

La prediccion final del modelo se obtiene promediando (en regresion) como es nuestro
caso o votando (en clasificacion) los resultados de los arboles individuales:

fus(e) = 53 hle)
b=1

Una caracteristica destacada del Random Forest es la estimacion del error Out-Of-Bag
(OOB), que permite validar internamente el modelo sin requerir un conjunto de prueba
adicional.

También ofrece medidas de importancia de variables, tutiles en anélisis exploratorio
y seleccion de caracteristicas, basadas en el incremento del error OOB al alterar cada
predictor.

Ventajas
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= Robustez ante el sobreajuste: la agregacion de muchos arboles decorrelacionados
mitiga el exceso de adaptarse al ruido del conjunto de entrenamiento .

= Manejo de datos mixtos: puede procesar simultaneamente variables numéricas y
categoricas sin transformaciones complejas.

= Estimacion interna de error: el error OOB evita la necesidad de particiones
adicionales de validacion.

» Interpretabilidad parcial: ofrece rangos de importancia de variables.
Limitaciones

= Complejidad computacional: el entrenamiento y la predicciéon pueden resultar
costosos en memoria y tiempo cuando B y p son grandes.

= Predicciones suaves: al promediar, tiende a no producir valores extremos fuera
del rango observado en el entrenamiento.

» Poca transparencia individual: el bosque carece de la simplicidad interpretativa
de un dnico arbol de decision.

2.2.7. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Extreme Gradient Boosting es una implementacién optimizada del algoritmo de Gra-
dient Boosting, desarrollada por Chen y Guestrin (2016), que destaca por su velocidad,
precision y capacidad de regularizacion [23][21]. Pertenece a los métodos de boosting, que
construyen modelos secuenciales donde cada nuevo arbol mejora los errores del conjunto
anterior.

El modelo final se construye como una suma ponderada de arboles:

§(x) = > 0 fml).

donde 7 es la tasa de aprendizaje, que controla el impacto de cada arbol y reduce el
riesgo de sobreajuste.

XGBoost optimiza una funcion de pérdida mediante descenso de gradiente, ajus-
tando cada nuevo arbol en la direccién opuesta al gradiente del error. Incorpora regula-
rizacion L2 y L1 para controlar la complejidad del modelo y fomentar la selecciéon de
variables relevantes:

n T
L = ZL(yiaZ)z‘) + )\Zw? + v T.
i=1 j=1

donde A penaliza los pesos de las hojas y v penaliza el nimero de nodos terminales 7',
promoviendo arboles mas simples.

Optimizacién y eficiencia

= Submuestreo: XGBoost puede muestrear aleatoriamente tanto filas como columnas
en cada iteracion, lo que reduce la correlacion entre arboles y el riesgo de sobreajuste.
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» Paralelizaciéon: aprovecha miltiples nicleos para construir diferentes ramas del

arbol simultaneamente.

= Manejo de valores faltantes: asigna automaticamente las observaciones con datos

ausentes a la rama que maximiza el beneficio.

Ventajas

= Regularizacion integrada que mitiga el sobreajuste.
= Alta eficiencia computacional y capacidad para manejar datos mixtos y faltantes.

= Control fino de la complejidad mediante hiperparametros (n, A, -, profundidad

méxima, etc.).

Limitaciones

= Requiere sintonia cuidadosa de multiples hiperparametros.
= Menor interpretabilidad que modelos lineales o un solo arbol de decision.

= Consumo de recursos elevado si se usan muchos arboles o gran profundidad.

2.2.8. Multi Layer Perceptron (MLP)

El Multi Layer Perceptron es una red neuronal de avance directo (feedforward) que

extiende el perceptron simple mediante una o varias capas ocultas, permitiendo modelar
relaciones no lineales entre variables. Su estructura en capas y el uso de funciones de
activacion lo hacen tutil para problemas de regresion y clasificacion en contextos complejos

|

Componentes principales:

Neuronas: combinan entradas ponderadas y un sesgo, aplicando una funcién de
activacion (ReLU, sigmoide, etc.).

Capas: organizadas en entrada, ocultas y salida, estas tltimas encargadas de pro-
ducir la prediccion final.

Parametros: pesos y sesgos ajustados durante el entrenamiento para minimizar el
error.

Entrenamiento:

. Propagacién hacia adelante: las entradas atraviesan la red capa a capa.
. Célculo de pérdida: se evalia el error (p. ej. MSE o entropia cruzada).

. Retropropagacion: el error se propaga hacia atras y se ajustan los pardmetros

mediante gradiente descendente.

. Optimizacion: se emplean algoritmos como SGD, Adam o RMSprop.
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Regularizacién:

Para evitar el sobreajuste, se emplean técnicas como:

L2: penaliza pesos grandes.

Dropout: desconecta neuronas aleatoriamente en el entrenamiento.

Early stopping: detiene el proceso cuando la validacion deja de mejorar.

Batch normalization: normaliza las activaciones intermedias, estabilizando el en-
trenamiento .[20)]

Ventajas:

= Alta versatilidad en distintos tipos de datos.

» Capacidad universal de aproximaciéon de funciones continuas.

Limitaciones:

= Requiere cuidado en la elecciéon de arquitectura e hiperparametros.

= Poca interpretabilidad comparado con modelos mas simples.

2.2.9. GridSearchCV

GridSearchCYV es una herramienta de Scikit-learn que automatiza la bisqueda de la
mejor combinacion de hiperparametros para un modelo, en nuestro caso aplicada tanto a
Random Forest como a XGBoost. Su funcionamiento bésico consiste en:

1. Recibir un diccionario de hiperparametros con las posibles opciones para cada pa-
rametro.

2. Dividir el conjunto de entrenamiento en k particiones (k-fold) y, para cada combi-
nacion, entrenar k veces el modelo, usando k — 1 pliegues para ajustar y el pliegue
restante para validar .[27]

3. Calcular la métrica media (p. ej. MAE o R?) sobre las k validaciones y seleccionar
la configuraciéon que optimiza dicho indicador.

4. Reentrenar el modelo completo con esos valores 6éptimos.

Este procedimiento garantiza una calibracion sistemaética y robusta de los parametros,
reduciendo el riesgo de sobreajuste y evitando depender de una tnica particion de datos

127
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2.2.10. RandomizedSearchCV

Para la optimizacion de los hiperparametros del Multilayer Perceptron, caracteri-
zado por disponer de un espacio de bisqueda muy amplio (arquitectura de capas, funcion
de activacion, algoritmo de optimizacion, regularizacion, tasa de aprendizaje, etc.), se em-
ple6 RandomizedSearchCV de Scikit-learn en lugar de una busqueda exhaustiva.

RandomizedSearchCV realiza una biisqueda aleatoria sobre las posibles combina-
ciones de parametros: en lugar de probar todas las configuraciones (como hace Grid-
SearchCV), selecciona al azar un nimero fijado de muestras del espacio definido. Para
cada muestra, ejecuta validacion cruzada k-fold y calcula la métrica media (por ejemplo,
MAE o R?) sobre los k pliegues, devolviendo al final la configuracion que maximiza el de-
sempeno. Este enfoque reduce drasticamente el tiempo de computo, especialmente cuando
el niimero de parametros y valores posibles es elevado, sin sacrificar de forma significativa
la calidad del ajuste . [29)]

Utilizar RandomizedSearchCV con un ntmero limitado de iteraciones y validacion
cruzada, consigue:

= Acotar el tiempo de entrenamiento de la red neuronal, evitando ejecuciones
prohibitivas en la malla completa de pardmetros.

= Mantener robustez en la seleccion de hiperpardmetros al explorar de forma re-
presentativa el espacio de busqueda.

= Mejorar la escalabilidad del proceso de ajuste, haciendo viable la experimenta-
cion iterativa con distintas configuraciones de red.

2.2.11. Meétricas

A continuaciéon se definen las métricas mas empleadas para cuantificar la precision y
capacidad explicativa de un modelo de regresion en precios inmobiliarios.

2.2.12. MEAN SQUARED ERROR (MSE)

Esta métrica calcula el promedio de los cuadrados de las diferencias entre las pre-
dicciones g; y los valores reales y;. Al elevar al cuadrado cada desviacion, los errores de
gran magnitud reciben un peso mucho mayor que los pequenos, con lo que se penalizan
fuertemente las predicciones muy alejadas de la realidad.

1 « 2
MSE = — Yi — Ui
-3 ()

Interpretacion: se mide en unidades al cuadrado (por ejemplo, euros?), lo que dificul-
ta su interpretacion directa. Ventaja: penaliza més fuertemente los errores grandes, tutil
cuando queremos evitar predicciones muy alejadas de la realidad. Desventaja: sensible a
outliers, puede estar dominado por pocos errores muy elevados.
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2.2.13.  ROOT MEAN SQUARED ERROR (RMSE)

Es la raiz cuadrada del MSE, de modo que vuelve a expresarse en las mismas unidades
de la variable objetivo. Gracias a ello, facilita la interpretacion directa del error medio
“ajustado” por la penalizacion de las inexactitudes mas graves.

n

1 N2
RMSE = VMSE = ||~ (v — )

=1

Interpretacion: mide el error promedio en las mismas unidades de y, pero con impacto
aumentado de los desvios grandes.

2.2.14. MEAN ABSOLUTE ERROR (MAE)

Calcula la media de los valores absolutos de las diferencias |y; — ¢;]. Dado que no se
elevan al cuadrado, todos los errores contribuyen de forma lineal y por igual, lo que hace
que esta métrica sea menos susceptible a magnificar los outliers en comparacién con el

MSE.

n

S I

i=1

Interpretacion: expresa el error medio en las mismas unidades de la variable de interés
(por ejemplo, euros). Ventaja: es robusto frente a valores atipicos moderados (no penaliza
excesivamente los grandes desvios). Desventaja: no distingue bien la dispersion de errores
grandes frente a pequenos.

2.2.15.  ERROR RELATIVO MEDIO (MRE)

El Error Relativo Medio (MRE) es una métrica utilizada para evaluar modelos
de regresion. Mide el sesgo promedio de las predicciones en relaciéon con los valores reales,
expresado de forma adimensional, lo que permite comparar modelos en contextos con
diferentes escalas [30)].

Dado un conjunto de n observaciones (y;, 9;), donde y; es el valor real y ¢; la prediccion
del modelo. Se define el MRE como:

_1" A:lnyi_gi
MRE_n;dZ n;—y

= Signo del MRE

e MRE > 0: el modelo tiende a subestimar los valores reales en promedio.

e MRE < 0: existe un sesgo de sobreestimacion.
= Magnitud del MRE

e Un MRE de 0,10 indica que, en promedio, las predicciones son un 10 % menores
que los valores reales.

e Al ser adimensional, permite comparar el desempeno entre distintos segmentos
del mercado (por ejemplo, viviendas de precios altos vs. bajos) .
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Ventaja: es invariante a la escala, lo que permite evaluar modelos en propiedades con
rangos de precio muy distintos. Aporta sesgo direccional, ya que el signo revela si el
modelo tiende a sobreestimar o subestimar de forma global. Desventaja: la cancelacion
de errores puede ocultar desviaciones significativas si las sobreestimaciones compensan
las subestimaciones. Puede verse dominado por valores extremos, pues observaciones con
precios muy bajos influyen de manera desproporcionada en el computo.

2.2.16. R-SQUARED (R?)

El coeficiente de determinacién mide la fraccion de la variabilidad total de la variable
dependiente que explica el modelo. Un R? cercano a 1 indica que el modelo captura casi
toda la dispersion de los datos; valores proximos a 0 (o negativos) senalan un ajuste pobre
o peor que predecir siempre la media.

i(yz - ?)@)2

R =1- = =
& SStot

Interpretacion:

» R? =1 indica ajuste perfecto.
» R? =0 equivale a predecir siempre el valor medio .

» R? < 0 sugiere que el modelo es peor que la constante .

2.3. Lenguajes de programaciéon

Para la implementacion de los modelos predictivos y el resto del pipeline de anali-
sis de datos, se ha empleado Python, un lenguaje de programacion de alto nivel, in-
terpretado y multiparadigma, que destaca por su sintaxis clara y legibilidad. Disenado
originalmente por Guido van Rossum en 1991, Python integra caracteristicas de progra-
macién imperativa, orientada a objetos y, en menor medida, funcional, lo que facilita la
construccion de prototipos rapidos y el desarrollo de soluciones complejas con un menor
coste de mantenimiento|31]. Gracias a su extensa coleccion de librerias —como NumPy
para calculo numérico, pandas para manipulacion de datos, Scikit-learn para aprendizaje
automatico y XGBoost para boosting de gradiente—, Python se ha consolidado como uno
de los entornos favoritos en la comunidad de ciencia de datos y aprendizaje automatico.

El entorno de programacion utilizado ha sido Google Colab, una plataforma basada
en cuadernos de Jupyter que Google ofrece de forma gratuita. Google Colab proporcio-
na un entorno interactivo alojado en la nube, donde el usuario puede escribir y ejecutar
codigo Python, visualizar graficos y compartir facilmente resultados con otros colabora-
dores. Entre sus principales ventajas se encuentran el acceso gratuito a GPU y TPU, la
integracion directa con Google Drive para almacenamiento de archivos, y la posibilidad
de instalar paquetes adicionales mediante simples comandos de terminal [32]. Esto facilita
la reproducibilidad de los experimentos y reduce las barreras de configuraciéon del entorno
local, permitiendo centrar el esfuerzo en el desarrollo y la validaciéon de los modelos.
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2.3.1. Librerias

En este proyecto se ha aprovechado la versatilidad de Python para cubrir todas las
fases, desde el procesamiento de datos hasta la puesta en marcha de la aplicaciéon. Para
la manipulacién y limpieza de la informacion se ha contado con NumPy y pandas, que
permiten gestionar arrays y DataFrames de forma eficiente, mientras que Matplotlib y
Seaborn se han empleado para generar las visualizaciones exploratorias que facilitan la
comprension de patrones y distribuciones. En paralelo, librerfas como Requests, json y
base64 han servido para manejar comunicaciones y codificar datos multimedia, y modu-
los como re, unidecode y locale han ayudado a normalizar textos y formatear salidas
numéricas segiin convenciones locales.

En la fase de modelado, Scikit-learn ha actuado como columna vertebral, ofrecien-
do regresion lineal, bosques aleatorios, redes MLP y utilidades para particionar datos,
escalar variables y calcular métricas (MAE, MSE, RMSE, R?), asi como para ajustar hi-
perparametros con GridSearchCV y RandomizedSearchCV y evaluar la relevancia
de cada caracteristica mediante . A este ecosistema se sumé XGBoost para aprovechar
su potente algoritmo de boosting de gradiente y SciPy para definir espacios de biisqueda
en la optimizacion aleatoria. Finalmente, Joblib se encarg6 de la serializacion de los mo-
delos y Dash, junto con Dash Bootstrap Components, permitié construir la interfaz
web interactiva que el usuario emplea para introducir datos y visualizar predicciones al
instante.



Capitulo 2 Pégina 38




Capitulo 3

Materiales y métodos

En este capitulo se describen con detalle los recursos utilizados y el proceso seguido
para la construccion del modelo de prediccion de precios inmobiliarios. En primer lugar,
se aborda la obtenciéon del conjunto de datos a través de la API de Idealista, incluyendo
la configuracion de los filtros de biisqueda, la autenticacion y el almacenamiento eficiente
de los resultados. A continuacién, se detalla el proceso de preprocesamiento de los datos,
incluyendo limpieza, transformacion y codificacion de variables, asi como la generacion
de nuevas caracteristicas mediante técnicas de procesamiento de lenguaje natural. Pos-
teriormente, se presenta un analisis exploratorio de los datos con visualizaciones clave,
seguido de estudios preliminares con relaciones entre variables. Finalmente, se introducen
los modelos predictivos empleados, la metodologia de validacion y evaluacion para la se-
leccion del modelo ganador, el desarrollo de una interfaz grafica para la interacciéon con
el usuario, y un analisis de la importancia de las variables en la prediccion. Todo este
proceso constituye la base técnica sobre la que se sustenta el estudio.

3.1. Recopilacién de datos

Para la recopilacion de los datos utilizados en este estudio, se ha optado por la ex-
traccion de informacion directamente desde Idealista, una de las principales plataformas
inmobiliarias en Espana, mediante el uso de su API oficial. Este procedimiento ha per-
mitido obtener un conjunto de datos representativo del mercado inmobiliario en la ciudad
de Valencia, asegurando la fiabilidad y actualidad de la informaciéon. El proceso de ob-
tencion de datos ha seguido las siguientes fases:

3.1.1. Solicitud de acceso a la API de Idealista

Para utilizar la API de Idealista, es necesario solicitar acceso a través de su plata-
forma para desarrolladores. En esta solicitud se ha especificado el proposito del estudio,
describiendo su caracter académico y su enfoque en la prediccion del precio de venta de
viviendas en Valencia. Una vez concedido el acceso, se han obtenido las credenciales ne-
cesarias (API Key y Secret) para la autenticacion en el sistema.
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3.1.2. Autenticacién y generacion de token de acceso

Dado que la API de Idealista implementa un sistema de autenticaciéon basado en
OAuth 2.0, el primer paso en la extraccion de datos ha sido la obtencion de un token de
acceso temporal. Para ello, se ha utilizado un script en Python, que envia una solicitud
POST a los servidores de Idealista incluyendo las credenciales (API Key y Secret). En
respuesta, se obtiene un token de acceso con una validez limitada, el cual es necesario
para realizar consultas a la API.

3.1.3. Definicién de la URL de btusqueda y establecimiento de
filtros

Con el token de acceso activo, se ha definido la estructura de la consulta a la API,
estableciendo los criterios de buisqueda para acotar los resultados a las caracteristicas de
interés. Entre los filtros aplicados se incluyen:

country es

language es

max items 50
operation sale

property type homes
center 39.46993.-0.37359

distance 4000
sort desc

Partimos de una URL base general para cualquier busqueda en la API de Idealista
"https://api.idealista.com/3.5/" a esta le tenemos que afiadir nuestros filtros de interés
especificados anteriormente. Entre los pardmetros elegidos para las solicitudes incluyen
‘center’, distance’y 'mazitems’ los cuales vamos a desarrollar para una mayor claridad.

= Para especificar la bisqueda en el centro de Valencia lo hacemos mediante los para-
metros center y distance. Seleccionamos los valores especificados ya que queremos
un punto céntrico y un area alrededor que no tomase viviendas de pueblos cercanos
como Quart, Burjasot Tabernes...

= En cuanto a Maxltems es el limite de 50 elementos por solicitud establecido por
Idealista, se realizaron multiples llamadas variando el nimero de pagina para obtener
todos los resultados

3.1.4. Extraccion de los datos en formato JSON

Una vez configurada la URL de bisqueda con los filtros adecuados, se han realizado las
primeras consultas a la API, obteniendo los resultados en formato JSON. Estos datos
contienen informacién detallada de los inmuebles disponibles en la plataforma, incluyendo
precios, descripciones, ubicacion geografica, caracteristicas estructurales y otros atributos
de interés.
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3.1.5. Almacenamiento y estructuraciéon de los datos

Para facilitar el tratamiento y anélisis posterior, los datos extraidos de cada consulta
han sido convertidos en un DataFrame de Pandas, permitiendo una manipulacion eficien-
te en Python. Dado que la API de Idealista devuelve los resultados en paginas limitadas
(paginacion), se ha implementado un proceso iterativo que recorre todas las paginas dis-
ponibles, almacenando progresivamente la informacion en el DataFrame hasta completar
la extraccion de la totalidad de registros relevantes. Por tltimo, almacenamos este Da-
taFrame en CSV debido a que cada pagina que estemos estudiando es una llamada a la
API y tenemos llamadas limitadas al mes; de esta forma, sélo tendremos que hacer las
llamadas iniciales.

Este proceso ha permitido la obtenciéon de un conjunto de datos actualizado y repre-
sentativo del mercado inmobiliario en el centro de Valencia, que servira como base para
el desarrollo del modelo de prediccion de precios. Ademas, se han aplicado técnicas de
limpieza y depuraciéon de datos para garantizar su calidad antes de proceder con la fase
de analisis y modelizacion.

3.2. Preprocesado de datos

Una vez recopilado el conjunto de datos a través de la API de Idealista, se llevo a
cabo un exhaustivo trabajo de preprocesamiento con el objetivo de garantizar la calidad,
consistencia y adecuacion de la informaciéon para su uso en modelos de aprendizaje auto-
matico.

3.2.1. Eliminacién de duplicidades

La primera accién consistio en identificar y eliminar entradas duplicadas dentro del
conjunto de datos, dado que algunas propiedades pueden aparecer en varias ocasiones por
estar promocionadas por diferentes inmobiliarias o estar listadas multiples veces debido
al proceso de carga. Esta limpieza fue esencial para evitar que los modelos aprendieran
patrones redundantes o sesgados. La identificacion de duplicados se basé en combinaciones
de atributos tinicos como longitud, latitud, la superficie, el distrito... Para los duplicados
por error de carga, fue suficiente con eliminar los inmuebles que tuvieran repetida la
variable ‘propertyCode’ que seria como una especie de ID para los inmuebles.

3.2.2. Seleccion de variables explicativas

A partir del conjunto completo de variables disponibles, se realizé6 una selecciéon de
aquellas que, desde una perspectiva teérica y empirica, se consideran més influyentes en
la determinacion del precio de una vivienda. Entre estas variables se encuentran:
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Variables mas importantes del dataset con su tipo y descripciéon

Variable Tipo de variable | Descripcién
propertyCode Numérica Indicador tnico de la propiedad
numPhotos Numérica Numero total de fotografias que contie-
ne el anuncio
floor Categorica Planta en la que se encuentra la vivien-
da
price Numérica Precio de venta
propertyType Categorica Tipo de vivienda (Piso, penthouse, du-
plex, studio)
size Numérica Tamano de la vivienda en m2
exterior Boolean Vivienda exterior
rooms Numérica Ntimero de habitaciones
bathrooms Numérica Nimero de banos
address Categorica Direcciéon
district Categorica Distrito
neighborhood Categorica Vecindario
latitude Numérica Coordenadas de latitud
longitude Numérica Coordenadas de longitud
description Categorica Descripcion de la vivienda
hasVideo Boolean Disponibilidad de video del inmueble
status Categorica Estado de la vivienda
newDevelopment Boolean Indicador de si se trata de obra nueva
hasLift Categorica Disponibilidad de ascensor
parkingSpace Boolean Disponibilidad de parking
priceByArea Numérica Precio por m2
hasPlan Boolean Disponibilidad de plano del inmueble
has3DTour Boolean Disponibilidad de recorrido virtual en
3D
has360 Boolean Disponibilidad de vista 360°
hasStaging Boolean Disponibilidad de decoracién simulado
newDevelopmentFinished Boolean Indicador de obra nueva finalizada

3.2.3.

Tratamiento de valores ausentes

Decidimos que no vamos a eliminar los registros que contengan valores ausentes ya
que, si no, nos quedariamos con una muestra muy pequenia. Lo que hacemos es que las
variables que contenian valores nulos o ausentes fueron analizadas individualmente y, en
los casos en los que la ausencia podia interpretarse como falta de informaciéon proporcio-
nada por el anunciante (por ejemplo, 'hasLift’ o ‘exterior’), se optd por asignar un valor
"Desconocido (DK)" y, para variables que posteriormente ibamos a dummificar (por
ejemplo, ‘district’o ‘status’), les poniamos otro valor "Desconocido (DP)" para facili-
tar el proceso. Este enfoque permite al modelo considerar estos casos como una categoria
distinta en lugar de eliminar registros o imputar de forma arbitraria.
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3.2.4. Unificaciéon y transformacién de variables relacionadas con
el aparcamiento

Una de las variables explicativas seleccionadas es 'ParkingSpace’, esta tiene un formato
original de diccionario en el que encontramos ‘hasParkingSpace’y ‘isParkingSpacelnclude-
dInPrice’asi que se realizd una transformacion para consolidar la informacion dispersa en
varias variables. Si la variable ‘hasParkingSpace’ no estaba incluida en el precio (‘isPar-
kingSpacelncludedInPrice’ era False) obteniamos una nueva variable ‘parkingSpacePrice’.
Asi nos quedamos con 3 variables relacionadas con Parking:

» HasParking: indica si el inmueble dispone de plaza de aparcamiento.
= ParkingIncluded: senala si el aparcamiento esta incluido en el precio de venta.

» parkingSpacePrice: refleja el coste adicional del aparcamiento si no esté incluido.

3.2.5. Extraccién de nuevas variables a partir de descripciones
textuales mediante lenguaje natural

En muchas bases de datos inmobiliarias, las descripciones textuales proporcionadas
por los agentes o los propietarios contienen informaciéon cualitativa relevante que no se
encuentra en los campos estructurados. Con el fin de enriquecer el conjunto de varia-
bles disponibles, se propuso aplicar técnicas de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
sobre el campo de descripcion de los inmuebles. A través de modelos de lenguaje (Lan-
guage Models), se pretende identificar la presencia de términos clave que pueden reflejar
caracteristicas adicionales no estructuradas, como ‘amueblado’, ‘ocupado’, 'piscina’o 'tras-
tero’entre otras. Estas variables extraidas se integraran posteriormente en el modelo como
nuevas variables binarias. Por tanto, el objetivo de este apartado es describir el proceso
seguido para procesar y transformar las descripciones textuales en variables categoricas
utiles para el analisis.

Limpieza y preprocesamiento del texto

1. Normalizacién de maytusculas/mintsculas: Convertimos todo el texto a mi-
nusculas para evitar duplicidades inducidas por el uso de maytusculas.

2. Eliminacion de signos de puntuacion y caracteres especiales: Se eliminaron
comas, puntos, paréntesis y otros caracteres no alfanuméricos, manteniendo tnica-
mente letras y digitos.

De esta manera, se garantiza que posteriores biisquedas de patrones sean consistentes
y no dependan de diferencias ortogréficas o de formato.

Extracciéon de variables a partir de palabras clave

Para capturar la presencia o ausencia de ciertos atributos en la descripcion, definimos
listas de palabras clave agrupadas por tematica:



Capitulo 3 Pagina 44

= Contrato de alquiler: Para saber si un inmueble tiene contrato de alquiler emplea-
remos palabras clave como: {contrato en vigor, alquilado, renta, arrendado, inquilino
con contrato...}

» Ocupacion: Para saber si un inmueble estd ocupado emplearemos: {ocupado, in-
quilino sin contrato, inquilino moroso, renta activa...}

» Piso turistico: Para conocer si una construccion cuenta con licencia turistica: {li-
cencia turistica, vivienda turistica, alquiler vacacional, uso turistico, airbnb...}

» Zonas comunes: Para verificar si una propiedad cuenta con zonas comunes: {gim-
nasio, salon comunitario, club social, zona infantil, dreas recreativas, zonas verdes,,, }

» Accesibilidad: Para comprobar si una vivienda tiene buena accesibilidad: {ascensor
adaptado, sin barreras arquitectonicas, adaptado para discapacitados, accesible para
personas con movilidad reducida,,,}

» Amueblado: Para determinar si una propiedad esta amueblada: {amueblado, equi-
pado con mobiliario, muebles incluidos,,,}

Para cada grupo de palabras clave se cre6 una variable binaria (dummy) que toma
valor 1 si al menos una de las palabras clave aparece en la descripcion y 0 en caso contrario.

Compilacién de patrones

Para mejorar el rendimiento del proceso de extraccion, todas las expresiones regulares
definidas se compilan una sola vez antes de iterar sobre las descripciones. Estos patro-
nes precompilados incluyen marcadores que delimitan palabras completas y funcionan
en modo insensible a maytusculas, de modo que las buisquedas sean tanto eficaces como
exhaustivas.

Extracciéon y expansion de variables

Se implementa una funcién que, para cada descripciéon, invoca el pre-procesado y
luego evaliia cada patréon compilado contra el texto limpio. El resultado es un diccionario
con valores 0 o 1 segin la ausencia o presencia de cada caracteristica. Finalmente, este
diccionario se transforma en un DataFrame con columnas adicionales que se concatenan
al conjunto de datos original, enriqueciendo el dataset con indicadores binarios extraidos
del texto.

3.2.6. Codificacion de variables booleanas

Las variables booleanas, que originalmente toman valores de verdadero o falso (como
ascensor, piscina o trastero), fueron transformadas a formato numérico (1 para verdadero,
0 para falso). En los casos en los que no se disponia de informacion clara, se asigno el valor
3 (codigo para “DK”) con el objetivo de que el modelo pueda tratar de forma diferenciada
los casos con informacién incompleta, permitiéndole identificar posibles patrones ocultos
en esa incertidumbre.
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3.2.7. Codificacién de variables categoéricas

En los modelos de prediccién, las variables categéricas deben transformarse en un for-
mato numeérico que el modelo pueda interpretar. La codificacion one-hot (dummificacion)
es la técnica estandar para convertir cada categoria de una variable en una nueva variable
binaria.

Selecciéon de variables categoéricas

Se identificaron dentro del conjunto de datos las variables con tipo ‘object’ o categorias
discretas relevantes, tales como:

» Tipo de vivienda: (p. €j., ‘Piso’, ‘Duplex’, ‘Chalet’)
= Distrito: nombre del distrito de la vivienda

» Estado de conservacion: (‘Bueno’, ‘Reformado’, etc.)

Entre estas variables con tipo ‘object’ nos encontramos con la variable ’Floor’, esta
no deberia ser categorica, entonces tendremos que hacer un estudio de por qué no es
considerada como tipo “nt’ como nos cabria imaginar.

Tratamiento de la variable Floor
1.- Identificacion de valores no numeéricos

Al inspeccionar los valores tnicos de floor, se encontraron registros con etiquetas es-
peciales: ‘bj’, ‘ss’, ‘en’ y ‘DP’, que representan:

bj: Planta baja (se asigna el valor 0)

en: Entresuelo (se asigna 0.5)

ss: Subsuelo (se asigna -0.5)

DP: Dato pendiente

2.- Tratamiento de los datos faltantes (DP)

Los registros marcados como DP no ofrecian informacion sobre la planta en la que se
encuentra el inmueble. Para no perder estos datos y mantener la consistencia del conjunto,
se sustituyo el valor DP por la media de todas las observaciones numéricas validas de la
variable floor. De este modo, se minimiza el impacto de la ausencia de datos sin introducir
sesgos extremos.

Adicionalmente, se cre6 una nueva variable binaria auxiliar llamada isfloorDP, que
toma valor 1 si el valor original era DP y fue sustituido por la media, o 0 si se trata de un
valor original del conjunto de datos. Esta variable permite al modelo identificar y tratar
de forma diferenciada los registros con imputacién, aportando informacién adicional sobre
la fiabilidad de cada observacion.

3.- Correccion de errores tipograficos

Se detect6 un valor ’-2’ que, tras investigar el registro, correspondia en realidad a un
segundo piso y no a un subsuelo. Se corrigié reemplazando -2’por 2.
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4.- Conversion a formato numeérico

Una vez realizadas las sustituciones, la columna se convirtié a tipo numérico ’float’,
permitiendo operaciones matemaéticas y su tratamiento en el pipeline.

Procedimiento de codificacién

Para cada variable categorica seleccionada se aplico el siguiente flujo:

1. Verificacion de valores tinicos: en primer lugar, se identificaron las distintas catego-
rias presentes en la columna (por ejemplo, ejecutando una inspeccion de los valores
tnicos) para conocer los estados o niveles posibles

2. Crea un DataFrame de variables dummy: Se crea un nuevo dataframe en el qe para
cada categoria, se gener6 una nueva columna que asocia el prefijo de la variable
original (por ejemplo, ’status’) con el nombre de la categoria. Cada una de estas
columnas toma valor True si la observacion pertenece a esa categoria y Fulse en
caso contrario.

3. Se concatenan estas nuevas columnas al DataFrame original: Una vez generadas
todas las columnas binarias, se anadieron al conjunto de datos original mediante
concatenacion de columnas, de manera que cada registro contiene explicitamente
informacion sobre a qué categoria pertenece y a cuéles no.

Este flujo de trabajo se replico para todas las variables categoricas seleccionadas, ase-
gurando que cada posible categoria quedara representada por su correspondiente indicador
binario.

3.3. Visualizacion basica de datos

El anélisis exploratorio se completé con una bateria de visualizaciones disenadas para
entender la forma de la distribucion de precios, el comportamiento de las variables expli-
cativas y sus interacciones.

3.3.1. Analisis de la variable objetivo

Para comprender la naturaleza de la variable objetivo (precio en euros), se presentan
a continuacion dos representaciones graficas: un histograma acompanado de su funcion
de densidad estimada y un diagrama de caja (bozplot), junto con un resumen de las
principales estadisticas descriptivas.
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Distribucién de precios
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El histograma muestra que la distribuciéon de precios presenta una asimetria posi-
tiva muy marcada. La mayoria de las observaciones se concentran en el rango inferior
(menores de 600000€)), mientras que existe una larga cola (long tail) que se extiende
hasta valores cercanos a los 4,7 millones de euros. Este comportamiento es caracteristico
de datos econémicos y de mercado inmobiliario, donde unos pocos inmuebles de alta gama
elevan considerablemente el extremo derecho de la distribucion.

» La mediana (330000 €) se encuentra por debajo de la media (448930€), eviden-
ciando que la media esta sesgada al alza debido a estos valores extremos.

» La funcién de densidad suavizada corrobora la concentraciéon de frecuencias en va-
lores bajos y un descenso gradual que se prolonga a lo largo de sucesivos rangos de
precio.

La presencia de esta cola larga sugiere que el conjunto de datos no sigue una distribu-
cién gaussiana.

El boxplot afirma la existencia de multiples valores atipicos; todos los inmuebles con
precio superior a 1,05 millones de euros quedan representados como puntos aislados. Se
observa un ntimero significativo de estos, con algunos casos extremos por encima de 3mi-
llones de euros, confirmando la “long tail” observada en el histograma.

Tratamiento de outliers

Para garantizar que el anélisis de la variable precio no estuviese distorsionado por unos
pocos inmuebles de precio excepcionalmente alto o bajo, se aplico la regla del rango in-
tercuartilico (IQR). Este método resulta apropiado en contextos de tasacién inmobiliaria,
donde conviene centrar los modelos en el “mercado habitual” y no en extremos puntuales.
Tras aplicar este filtro, las graficas y estadisticas de la variable price cambian.
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El histograma muestra ahora una cola derecha notablemente mas corta, concentrando
aproximadamente el 95 % de las observaciones en un rango inferior a 1200000€. La asi-
metria positiva persiste, pero con menor grado, lo que facilita el ajuste mediante métodos
basados en supuestos de normalidad.

La caja se extiende desde Q1 = 210000€ hasta Q3 = 490000€, reduciendo el IQR a
280000€. El bigote superior alcanza ahora aproximadamente 880000€, y la cantidad de
valores atipicos ha disminuido drasticamente, quedando relegados a precios superiores a

1045000€.
3.3.2. Analisis de las variables explicativas
Analizamos ahora la variable explicativa tamano (superficie en m?) tras filtrar pre-

viamente los outliers en precio mediante IQR. A continuacion, se muestra el histograma
con estimacion de densidad de probabilidad:
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El histograma revela una asimetria positiva pronunciada en la distribuciéon de las
superficies de las viviendas.
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La gran mayoria de las observaciones se sitiia por debajo de los 200 m?2, concentran-
dose especialmente en rangos entre 40 y 120 m2, lo cual coincide con las tipologias de
piso estandar en el mercado urbano de Valencia. Existe una cola larga que se extiende
hasta valores cercanos a los 6 000 m?, correspondiendo a bienes inmuebles atipicos (chalés
unifamiliares, fincas rusticas u otros inmuebles de gran extension). La densidad suaviza-
da confirma un pico claro en torno a 80 m? y un decrecimiento gradual hacia tamanos
superiores.

Este patron de distribucién es habitual en datos de vivienda, donde la mayoria de las
unidades son pisos de tamano medio, y un reducido ntimero de propiedades con metrados
muy altos genera una cola que podria distorsionar métricas de tendencia central si no se
transforma o regula adecuadamente el conjunto..
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Al aplicar el método de rango intercuartilico (IQR) a la variable tamano, eliminando
observaciones por debajo de Q1 — 1,5-IQR y por encima de Q3 + 1,5-IQR, se obtiene el
siguiente comportamiento en la distribucion:

La cola derecha se reduce significativamente, concentrando la mayor parte de las su-
perficies entre 40 y 230 m2. La asimetria persiste atin de manera moderada, con un
desplazamiento hacia la izquierda que sugiere un predominio de viviendas medianas. La
funcion de densidad suavizada refleja un pico méas definido en torno a los 80-90 m? y un
tramo més uniforme en rangos superiores.

Este filtrado mejora la representatividad de la muestra para el modelo de prediccién,
ya que reduce el sesgo inducido por inmuebles atipicos de gran tamano.

A continuacién, se presenta la distribuciéon porcentual de las viviendas segin el
namero de habitaciones, ilustrada mediante un diagrama de sectores (pie chart):
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NUumero de habitaciones

38.4%

2 21.4%
Ootros

19.8%

La grafica revela la siguiente distribucion:

3 habitaciones: con un 38,4 %, constituyen el grupo mayoritario. Lo cual se explica
por la prevalencia de familias de tamano medio que requieren dos dormitorios para
los hijos y uno para los padres, asi como por el diseno urbanistico predominante
en promociones recientes, donde tres habitaciones se han convertido en la tipologia
estandar.

2 habitaciones: representan el 21,4 % de la muestra, reflejando la presencia signi-
ficativa de pisos més compactos, habituales en parejas o personas individuales que
buscan economizar espacio.

4 habitaciones: un 19,8 %, indicando una proporcion relevante de inmuebles de
mayor tamano, potencialmente dirigidos a familias numerosas o ocupaciones com-
partidas.

1 habitacion: 11,7 %, englobando estudios y pisos de una sola estancia, muy co-
munes en el mercado de alquiler para estudiantes o trabajadores temporales.

5 habitaciones: 4,3 %, y 0 habitaciones (lo que incluye estudios indefinidos o
lofts muy pequenos): 3,2 %.

Otros (6 o mas): 1,2%, corresponden a propiedades atipicas o agrupar varios
espacios habilitados como dormitorios.

En el siguiente apartado integramos cuatro visualizaciones para narrar como interac-
tuan la densidad de la oferta, la composicion tipolégica y el valor de la vivienda en los 15
barrios con mayor presencia de anuncios. Se incluyen cuatro graficas principales:

1.

Nuamero de viviendas por barrio (Top 15): muestra la frecuencia absoluta de
inmuebles ofertados en los diez distritos con mayor presencia de datos.
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2. Nimero de inmuebles por tipo de propiedad y distrito (Top 15): descom-
pone la oferta de cada uno de estos distritos segin la categoria de la vivienda (piso,
chalet, duplex, etc.).

3. Precio segun distrito (Top 15): diagramas de caja que ilustran la dispersion
y rango de precios en cada distrito, permitiendo comparar medianas, cuartiles y
outliers.

4. Precio segun vecindario (Top 15): similar al anterior, pero con mayor granula-
ridad, mostrando la variabilidad de precios en unidades territoriales méas pequenas
(barrios especificos dentro de los distritos).

Numero de inmuebles por distrito (Top 15)
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Concentracion de la oferta: La primera grafica muestra que unos pocos distritos —co-
mo L’Eixample, Quatre Carreres y Ciutat Vella— concentran la mayor parte de los anun-
cios, mientras que barrios al margen del nucleo urbano (p. ej. El Pla del Real) cuentan
con un numero mucho méas reducido de inmuebles. Esta distribucion desigual de la mues-
tra marca el escenario sobre el que se superponen los restantes factores: donde hay mas
oferta, la dinamica de precios tendera a reflejar una mayor competencia y diversidad de
productos.
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Numero de inmuebles por tipo de propiedad y distrito (Top 15)
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Heterogeneidad tipoldgica: La descomposicion por tipo de propiedad muestra que los
pisos (flat) dominan con mas del 80 % del total en todos los distritos, pero surgen mati-
ces significativos en la penetracion de otras tipologias. En Poblats Maritims y Camins
al Grau, la proporcion de chalets y casas de campo (countryHouse) asciende por
encima del 10 %, reflejando la proximidad al litoral y la existencia de promociones uni-
familiares. En contraste, Ciutat Vella y L’Eixample destacan por su porcentaje de
duaplex y penthouses, vinculado a la rehabilitacion de edificaciones histéricas y a la
bisqueda de producto premium con terrazas y vistas privilegiadas. Esta mayor hetero-
geneidad tipologica introduce un “ruido” adicional en la comparacion de precios: donde
coexisten multiples formatos de vivienda, la dispersion de precios crece.
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Impacto sobre el precio de venta: Los diagramas de caja por distrito revelan un contras-
te significativo entre la estabilidad de precios y la variabilidad asociada a tipologias exclu-
sivas. En los barrios centrales como L’Eixample y Ciutat Vella, a pesar de contar con un
elevado volumen de oferta, las medianas de precio se sitiian en rangos altos (aprox. 550000
€ y 600000 €, respectivamente). Esta homogeneidad tipoloégica—mayoritariamente pisos
de tamano medio—tiende a comprimir la dispersion intercuartilica, favoreciendo precios
relativamente estables alrededor de la mediana. No obstante, la rica oferta de productos
premium (duplex, penthouses) introduce algunos valores extremos, pero su incidencia es
minoritaria frente al grueso de la muestra.

En cambio, distritos como Rascanya y L’Olivereta, donde coexisten pisos de pro-
teccion oficial con chalets y unifamiliares de alto valor, exhiben medianas de precio més
modestas (200 000-260 000 €) y una dispersion interna moderada. Sin embargo, los
outliers en el extremo superior reflejan la presencia puntual de viviendas unifamiliares
que, por su exclusividad, elevan la cola de la distribucion. Este patron ilustra como una
oferta tipologicamente mixta amplia la variabilidad, al introducir formatos de valor muy
distintos dentro del mismo territorio.

Precio por m2 segun distrito (Top 15)

14000 o

12000 4

10000 1

8000 A

Precio (€)

6000 4

4000 4

2000 A

0t

, N
AP
& o
vl &
A & Q\‘b
R %
o

Distrito

Ajuste por superficie: €/m?*: Al normalizar el precio por metro cuadrado, la jerarquia
espacial sufre ligeras modificaciones que ponen de manifiesto la densidad de valor frente al
tamano absoluto. Barrios de alta demanda y dimensiones compactas, como Ciutat Vella
Centro y L’Eixample Norte, igualan o incluso superan a distritos de mayor metraje en
términos de €/m?, debido a que el precio concentrado en pisos méas pequenios multiplica
el coste unitario.

Por el contrario, zonas con predominio de chalets y diplex, como Patraix y Jestis,
descienden en el ranking de precio por metro cuadrado. A pesar de contar con precios
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absolutos razonablemente altos, la gran superficie media diluye el coste unitario, reflejando
un perfil de vivienda mas espaciosa pero menos densa en valor.

Este analisis combinado muestra que el precio por m? no solo confirma la clasificacion
tradicional de barrios “premium” y “econdmicos”, sino que ateniia el efecto de la superficie
en distritos periféricos y refuerza la importancia de la densidad y la tipologia de producto
en el célculo del valor inmobiliario.

Distribuciéon global

En el conjunto de 2724 registros depurados, el 69,3 % de las viviendas cuenta con
ascensor, el 27,1 % carece de él y el 3,7 % corresponde a casos sin informacion fiable. Este
predominio de edificios dotados de ascensor refleja la fuerte implantacion de la normativa
de accesibilidad en las promociones recientes, asi como la demanda de confort por parte
de los compradores.

Distribucién de ascensor
Desconocido

Sin ascensor

69.3%

Con ascensor

Analisis por distrito

A continuacion se destacan tres distritos cuyo perfil de ascensor ilustra la interaccion
entre antigiiedad de la edificacion, intensidad de oferta y nivel de precios:
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L'Eixample

Desconacido Sin ascensor

90.0%

Con ascensor

L’Eixample

En este distrito, el 90,0 % de los inmuebles dispone de ascensor y solo un 10,0 %
carece de ¢él. L’Eixample concentra una de las medianas de precio méas altas (550000€)
y un elevado nimero de anuncios (>240). La casi universal presencia de ascensor pone

de manifiesto que sus promociones, en gran parte del siglo XX y XXI, se han disenado
cumpliendo los estandares de accesibilidad méas exigentes.

Ciutat vella

Desconocido

Sin ascensor

74.4%

Con ascensor

Ciutat Vella

A pesar de ser el corazon historico de Valencia, un 74,4 % de las viviendas incorpora
ascensor, mientras que el 25,2 % permanece en edificios antiguos sin esta instalacion. La
mediana de precio en Ciutat Vella supera los 600000€, gracias a la rehabilitacion de
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cascos tradicionales y la proliferacion de diplex y penthouses. La menor proporcién de
ascensores indica que persisten barreras de accesibilidad en fincas centenarias, aunque su
renovacion parcial ha elevado considerablemente el n® de instalaciones nuevas.

L'Olivereta

Desconocido

C
on ascensor 45.7%

Sin ascensor

L’Olivereta

Este distrito presenta el 45,7 % de pisos con ascensor y un 53, 6 % sin ¢l, siendo el tnico
de los analizados donde la ausencia de ascensor supera la presencia. Con una mediana de
precio alrededor de 210000€, L’Olivereta refleja un parque de viviendas méas antiguo o de
tipologia residencial unifamiliar baja, donde la normativa de accesibilidad ha llegado con
menor intensidad y el coste de instalacion en edificaciones de pocas plantas no siempre
esté justificado por el mercado.

En general el analisis de la distribucion de hasLift pone de manifiesto que la presencia
de ascensor esta estrechamente ligada a la edad, la densidad de promociéon y el valor
inmobiliario de cada distrito. Los resultados clave son:

= Alta penetracion en mercados premium: distritos con medianas de precio ele-
vadas como L’Eixample (90 %) y Ciutat Vella (74,4 %) presentan una implantacion
casi universal del ascensor, reflejando la renovaciéon urbana y la exigencia de accesi-
bilidad en entornos de alto standing.

= Ausencia destacada en zonas de menor valor: distritos como L’Olivereta
(45,7%) y Poblats Maritims (50,6 %) conservan un parque considerable de edifi-
cios anteriores a la normativa de accesibilidad, lo que delimita un perfil de vivienda
de menor coste y menor nimero de plantas.
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3.3.3.

bathrooms rooms size floor numPhotos price

hasLift

Correlaciones entre variables

Correlation Matrix

1.0
0.31 0.75 0.4 0.32
0.9
0.43 0.13 0.33 0.21 0.3 0.15 0.8
0.31 0.7
0.6
- 0.5
0.4
- 0.4
- 0.3
0.32 0.15 0.22 035 0.23 0.23 e
_I 1 1 . I [} [} i
price numPhotos floor size rooms bathrooms hasLift

El patrén de correlaciones observado refleja un entramado de variables fisicas, eco-
némicas y estratégicas que determinan el precio de mercado:

1. Superficie (size) como factor estructural (r = 0,75)

» Cada metro cuadrado adicional anade un valor significativo, especialmente en
distritos centrales con escasez de suelo.

= La superficie es proxy de economias de escala: viviendas més grandes atraen
a compradores con poder adquisitivo elevado, como familias y profesionales que
teletrabajan.

» En barrios consolidados (Ciutat Vella, L'Eixample) la demanda de espacios
amplios empuja el precio al alza.

2. Banos (bathrooms) (r = 0,63)

= Un mayor ntimero de banos se asocia a reformas recientes y vivienda de
“gama media-alta”.

» Las familias valoran la privacidad y confort que aportan banos adicionales,
incrementando la disposicién a pagar.

3. Habitaciones (rooms) (r = 0,40)



Capitulo 3 Pégina 58

» Refleja la densidad interna del inmueble; su correlacién parcial con size
indica que la mera adicién de habitaciones no equivale a mayor superficie.

» La subdivisiéon en méas dormitorios aporta flexibilidad de uso (despacho, tras-
tero), un factor diferencial en mercados de alquiler compartido.

4. Fotografias (numPhotos) (r = 0,43)

» Indica inversién en marketing: inmuebles de precio elevado suelen presen-
tar mas fotografias profesionales, mejorando la percepcion de transparencia y
calidad.

= Actiia como proxy de la percepcion de valor: la abundancia de imégenes
genera confianza y demanda mas alta.

5. Planta (floor) (r = 0,31)

= Plantas intermedias proporcionan luminosidad y vistas sin el coste extra de
edificaciones muy altas.
= Afecta a la accesibilidad: plantas bajas son comodas pero ruidosas, plantas
altas requieren ascensor.
6. Ascensor (hasLift) (r = 0,32)
» Marca la antigiiedad y normativa: edificios posteriores a los anos 60 suelen
incorporar ascensor, un simbolo de modernidad.

= Su presencia anade valor en pisos altos y mejora la accesibilidad para personas
mayores o con movilidad reducida.

3.4. Primeros estudios con dos variables

3.4.1. Relaciéon variables HasLift y Price

La agrupacion de los datos por la variable hasLift (c6digo 0 = sin ascensor, 1 = con
ascensor, 3 = valor desconocido) arroja las siguientes medias de precio:

hasLift Significado Precio medio (€)
0 Viviendas sin ascensor 235234.223€
1 Viviendas con ascensor 514858.279€
3 Se desconoce si hay ascensor 564942.109€

Las propiedades dotadas de ascensor muestran un precio medio mas del doble (aprox.
515000 €) que aquellas que carecen de esta caracteristica (235000 €). Este incremento
obedece probablemente a varios factores:

1. Accesibilidad y confort: el ascensor es percibido como un servicio esencial en
edificios de varias plantas, especialmente para familias con ninos, personas mayores
o residentes con movilidad reducida.
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2. Edad y tipologia del edificio: las promociones més modernas incorporan ascensor
como estandar y suelen situarse en zonas de mayor valor (nuevos desarrollos en
distritos premium).

3. Tamano y nimero de plantas: los inmuebles con ascensor tienden a encontrarse
en edificios de mas altura y con mayor nimero de viviendas, lo cual a su vez se
asocia a calidades constructivas superiores y, por ende, a precios elevados.

El valor medio méas alto registrado en la categoria “desconocido” indica que este grupo
agrupa tanto inmuebles de alta gama sin informacion correcta como posibles inconsisten-
cias.

3.4.2. Relacion Variables HasParking, ParkingIncluded y Price

Para analizar el efecto de la plaza de garaje, se ha considerado la variable HasParking
(1 = dispone de plaza, 3 = desconoce) conjuntamente con ParkingIncluded (0 = plaza
no incluida en el precio, 1 = plaza incluida en el precio, 3 = desconocido). El precio medio
resultante es:

HasParking | ParkingIncluded | Significado Precio medio (€)
1 0 Vivienda con Parking pero 607237.666€
no esté incluido en precio
1 1 Vivienda con Parking pero 630697.968€
no esté incluido en precio
3 3 No se sabe si tiene Parking 383737.145€
ni si esté incluido

Las viviendas que disponen de plaza de garaje alcanzan medias altas en ambos casos,
con un ligero sobreprecio (aprox. 23000 €) cuando la plaza viene incluida en el precio
de venta. Esto sugiere que los compradores valoran la inclusion directa de este servicio,
prefiriendo evitar costes adicionales y gestiones de aparcamiento.

Nuevamente, la categoria “desconocido” presenta un precio medio intermedio-bajo, lo
7 )
que dificulta su interpretacion.

Estos anélisis bivariados muestran como elementos de confort (ascensor) y servicios
asociados (plaza de garaje) tienen un impacto sustancial en el precio medio de las vi-
viendas, con incrementos de entre un 100 % (ascensor) y un 4 % (plaza incluida) respecto
a sus homologos sin dicha caracteristica.

3.5. Modelos predictivos

Antes de proceder con la aplicacion de los modelos predictivos, se realizé una particion
del conjunto de datos con el fin de evaluar de forma objetiva su capacidad de generali-
zacion. Para ello, los datos se dividieron aleatoriamente en dos grupos: uno destinado al
entrenamiento del modelo (80 % del total) y otro reservado para su evaluacion final (20 %).
Esta division aleatoria permite asegurar que ambos subconjuntos sean representativos y
que los resultados obtenidos no estén condicionados por una distribucién particular.
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En los modelos que requieren ajustar ciertos parametros internos para mejorar su
rendimiento, se utilizé6 una técnica conocida como validaciéon cruzada, implementada me-
diante la herramienta GridSearchC'V o RandomizedSearchC'V

Por otro lado, para los modelos de mayor complejidad como Random Forest, XGBoost
y MLP se consider6 imprescindible analizar el impacto de los outliers en el desempeno
predictivo. Dado que la presencia de valores atipicos puede distorsionar significativamente
las métricas de evaluacion, se definieron dos esquemas paralelos de particion de los datos:

1. Tr 1 4+ Ts_1: conjunto de entrenamiento y prueba tras eliminar los outliers.

2. Tr 2 + Ts_ 2: conjunto de entrenamiento y prueba conservando los outliers.

Cada modelo fue entrenado por separado sobre Tr 1 y Tr 2, y posteriormente eva-
luado tanto en Ts_1 como en Ts 2. Este enfoque permitié comparar el comportamiento
del mismo algoritmo ante distintos contextos de entrada, proporcionando una perspectiva
mas completa sobre su robustez.

3.5.1. Modelo de Regresion Lineal Simple entre las variables price
y size

Para establecer una relacion directa entre la superficie de la vivienda y su precio,
implementamos un modelo de regresion lineal simple. En primer lugar, seleccionamos
como variable independiente el tamano (m?) y como variable dependiente el valor de
venta.

3.5.2. Modelo de Regresion Lineal Multiple

Como el objetivo es encontrar una relacion lineal entre un conjunto de variables in-
dependientes y una variable dependiente, empleamos como variables explicativas todas
aquellas que tenemos en formato numérico y como variable predictiva el precio de la
vivienda. El uso de datos numéricos facilita esta aproximacion y evita la necesidad de
transformaciones adicionales que podrian introducir ruido o complejidad innecesaria en
este tipo de modelo.

3.5.3. Random Forest Regressor

El modelo de bosques aleatorios se caracteriza por construir multiples arboles de deci-
sion y combinar sus predicciones para obtener un resultado mas robusto y generalizable.
Para mejorar su rendimiento, se ajustaron diversos hiperparametros mediante biisqueda
en malla que incorpor6 validaciéon cruzada de cinco particiones, de modo que en cada
iteracion el modelo se entrena con cuatro quintas partes de los datos y se valida con la
quinta restante, rotando este rol hasta completar las cinco combinaciones. Como criterio
de seleccion de la mejor configuracion se empled el error absoluto medio (MAE), traduci-
do al formato de GridSearchCV como “neg_mean absolute error” para que el algoritmo
busque minimizar precisamente el MAE. Asimismo, se habilité la ejecuciéon en paralelo
aprovechando todos los nucleos disponibles, lo que permiti6 reducir drasticamente el tiem-
po de computo sin sacrificar exhaustividad en la exploracion de la malla. A continuacion,
se describen los mas relevantes:
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= n estimators: Este parametro define la cantidad de arboles que conforman el bos-
que. Un niimero elevado suele traducirse en predicciones més estables, ya que reduce
la varianza del modelo al promediar multiples estimaciones independientes.

= max depth: Controla la profundidad maxima permitida para cada &rbol. Limitar
esta profundidad puede evitar que los arboles se vuelvan excesivamente complejos
y se ajusten demasiado a los datos de entrenamiento, lo que favorece una mejor
generalizacion.

» max features: Indica la cantidad de caracteristicas que pueden considerarse al bus-
car la mejor divisién en cada nodo. Al restringir este ntimero, se introduce diversidad
entre los arboles del conjunto, lo cual es clave para el buen desempeno del modelo
en datos no vistos.

= min samples split: Establece el niimero minimo de muestras requerido para dividir
un nodo. Este parametro ayuda a controlar el crecimiento de los arboles, evitando
que se generen divisiones con poca informaciéon estadistica.

= min samples leaf: Define la cantidad minima de observaciones que debe haber en
una hoja terminal. Ajustar este valor permite regular la granularidad de las predic-
ciones, ya que evita que se creen hojas que representen un nimero muy reducido de
ejemplos.

Siendo los mejores hiperparametros:

» Entrenado con outliers: 'max _depth’: None, 'max_features’: 0.5, 'min_samples leaf”
2, 'min__samples split’: 5, ‘n__estimators’: 300

» Entrenado sin outilers: ‘'max_depth’: None, ‘'max_features™ 0.5, 'min_samples leaf’:
2, 'min_samples split’: 5, ‘n__estimators’: 200

3.5.4. Extreme Gradient Boosting

El algoritmo XGBoost, basado en la técnica de gradient boosting, se caracteriza por
construir modelos de forma secuencial, donde cada nuevo arbol trata de corregir los erro-
res cometidos por el conjunto anterior. Para controlar su comportamiento y mejorar su
capacidad de generalizacion, se ajustaron de la misma manera que el modelo anterior (
validacion cruzada de cinco particiones y criterio de seleccion de la mejor configuracion
se empleo el error absoluto medio )varios hiperparametros clave:

» learning rate: Este pardmetro determina la magnitud del ajuste que realiza cada
nuevo arbol sobre las predicciones anteriores. Un valor bajo reduce el impacto indi-
vidual de cada arbol, lo que puede hacer que el modelo aprenda de forma mas lenta
pero con mayor precision, mientras que valores mas altos aceleran el proceso pero
incrementan el riesgo de sobreajuste.

= n estimators: Indica el nimero total de arboles que se entrenaran de forma secuen-
cial. Un mayor ntimero de estimadores permite capturar patrones més complejos,
aunque también puede incrementar el riesgo de sobreentrenamiento si no se regula
adecuadamente.
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= max depth: Controla la profundidad maxima permitida para cada arbol. Una
profundidad reducida genera arboles mas simples y menos propensos al sobreajuste,
mientras que mayores profundidades permiten capturar relaciones més complejas en
los datos.

= subsample: Define la fraccion del conjunto de datos de entrenamiento que se uti-
liza para construir cada arbol. Introducir esta aleatoriedad contribuye a reducir la
varianza del modelo y mejora su capacidad de generalizacion.

= colsample bytree: Especifica la proporciéon de caracteristicas que se consideran al
construir cada arbol. Limitar el nimero de variables disponibles en cada iteracion
introduce diversidad entre los arboles y puede ayudar a prevenir el sobreajuste.

Siendo los mejores hiperparametros:

» Entrenado con outliers: colsample bytree’: 0.7, "learning_rate’: 0.01, 'max_depth’:
9, ‘n__estimators’: 500, ’subsample’: 0.7

= Entrenado sin outilers: ’colsample bytree’: 0.7, 'learning rate’: 0.1, 'max_depth’
9, ‘n__estimators’: 500, ’subsample’: 1.0

3.5.5. Multilyer Perceptron

El perceptron multicapa es una red neuronal artificial que aprende a partir de datos
mediante un proceso iterativo de ajuste de pesos. Al tratarse de un modelo sensible a
la configuraciéon de sus hiperparametros, se exploraron diversas opciones. Para afinar
los hiperparametros del perceptron multicapa se recurrié a una busqueda aleatoria con
validaciéon cruzada, de manera que el proceso resultara viable en tiempo sin renunciar
a la robustez de la seleccion. Concretamente, se utilizo RandomizedSearchCV para
muestrear cincuenta configuraciones distintas de la red neuronal, evaluando cada una
mediante una validacion de tres pliegues. Este planteamiento reduce significativamente el
coste computacional frente a una exploracion exhaustiva, al tiempo que garantiza que la
eleccion de parametros se basa en un desempeno consistente sobre distintas particiones
de los datos. Como criterio de optimizacion se empled el error absoluto medio (MAE),
configurado en el sistema como ‘neg mean absolute error”, de modo que el algoritmo
busca minimizar la desviacion absoluta promedio. Ademaés, se habilité el entrenamiento
paralelo en todos los niicleos disponibles . A continuaciéon se detallan los parametros més
relevantes:

= hidden layer sizes: Define la arquitectura de la red, es decir, el nimero de capas
ocultas y la cantidad de neuronas en cada una. Este parametro es fundamental para
determinar la capacidad del modelo para aprender representaciones complejas de
los datos.

» alpha: Corresponde al pardmetro de regularizacion L2, que acttia como penalizacion
para los pesos grandes. Su ajuste ayuda a controlar el sobreajuste y mejora la
generalizacion del modelo.

= learning rate init: Representa el valor inicial de la tasa de aprendizaje. Un valor
adecuado permite que el modelo comience a aprender con pasos razonables, ni de-
masiado pequenos ni excesivos.
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Siendo los mejores hiperpardmetros:

» Entrenado con outliers: ‘alpha’: np.float64(0.008731034258755935), "hidden layer sizes’:
(100, 50), 'learning_rate init’: np.float64(0.004594506741382034)

» Entrenado sin outilers: ‘alpha’: np.float64(0.008731034258755935), hidden _layer sizes’:
(100, 50), 'learning_rate init’: np.float64(0.004594506741382034)
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

4.1. Resultados

4.1.1. Validacion y Evaluacién

Antes de entrar en el analisis detallado de los resultados, cabe senalar que, aunque en la
fase de experimentacion se calcularon cinco métricas de error y ajuste (MAE, MSE, RMSE,
R? y MRE), para la comparacion de los modelos de prediccion de precio inmobiliario nos
centraremos tnicamente en MAE, RMSE y R2. La decision de limitar el informe a
estas tres métricas responde a varias razones:

= MAE y RMSE en euros: el MAE ofrece el error medio directo; el RMSE penaliza
més los desvios grandes.

» R? adimensional: mide la proporciéon de varianza explicada, facilitando compara-
ciones entre modelos.

» Evita redundancias: la MSE usa unidades al cuadrado y la MRE resulta menos
estable e intuitiva con valores extremos.

Comenzaremos comparando las cuatro variantes de cada modelo que hemos indicado
al inicio del apartado anterior.

Random Forest Regressor

Comparacion de MAE segUn configuracién de outliers en RF Comparacién de RMSE segln configuracién de outliers en RF
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Comparacion de R~2 segun configuracion de outliers en RF

0.8

Variante ganadora: Entrenado con outliers / Testeado sin outliers

= Mayor diversidad en el entrenamiento. Mantener los valores extremos durante
el ajuste permite que los arboles aprendan umbrales de decision més amplios y
capturen relaciones que de otro modo quedarian fuera de la muestra tipica.

= Evaluaciéon en datos limpios. Al probar sobre un conjunto libre de outliers, las

predicciones no sufren penalizaciones por errores en valores atipicos, lo que reduce
drasticamente MAE y RMSE y eleva el R2.

= Robustez ante la varianza. Los bosques aleatorios, al promediar muchos arboles,
toleran bien la presencia de ejemplos extremos en el entrenamiento, pero se benefi-
cian de una evaluacién en escenarios menos ruidosos.

XGBoost

Comparaciéon de MAE segln configuracién de outliers en XGB
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Comparacién de R~ 2 segln configuracién de outliers en XGB

Variante ganadora: Entrenado con outliers / Testeado sin outliers

= Aprovechamiento de gradientes fuertes. XGBoost ajusta nuevos arboles para
corregir los errores del conjunto previo; disponer de outliers en entrenamiento re-
fuerza su capacidad de atacar grandes desvios.

= Reduccion de penalizacion en test. Al evaluar sobre datos sin valores extremos,

se minimiza la contribucion de errores grandes al RMSE, mientras el MAE se man-
tiene bajo como en el anterior caso.

» Regularizacion implicita. Aunque XGBoost incorpora técnicas para evitar el
sobreajuste, su poder de correcciéon en presencia de outliers se traduce en umbrales
mas precisos que, al aplicarse en un test limpio, elevan la métrica de R2.

Multilayer Perceptron (MLP)

Comparacién de MAE segun configuracién de outliers en MLP Comparacién de RMSE segun configuracién de outliers en MLP
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Comparacién de R™2 segln configuracién de outliers

R

Variante ganadora: Entrenado sin outliers / Testeado sin outliers

= Sensibilidad a extremos. Las redes neuronales basadas en gradiente son muy
influenciables por valores atipicos, que pueden generar gradientes excesivos y difi-
cultar la convergencia de los pesos.

Convergencia mas estable. Al entrenar con datos depurados, el MLP ajusta sus
funciones de activacion y tasas de aprendizaje de forma mas homogénea, reduciendo
oscilaciones y evitando puntos muertos en el entrenamiento.

Evaluacion coherente. Probar sobre el mismo tipo de datos (sin outliers) asegura
que las métricas reflejen la capacidad real de prediccion en la “zona normal” del
mercado inmobiliario, sin distorsiones por extremos.

Para decidir qué algoritmo emplear finalmente en la prediccion del precio inmo-

biliario, examinamos de forma conjunta las tres métricas seleccionadas en la configuracion
Optima para cada modelo. A continuacién se presentan los resultados de manera grafica,
lo que facilita la comparacion visual de los diferentes modelos:

Comparacién de MAE segin modelo empleado

Comparacion de RMSE seglin modelo empleado
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Comparacion de R™2 segln modelo empleado
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Ademas de las representaciones graficas, a continuacion se presentan los mismos re-
sultados de manera numérica en una tabla para permitir una comparaciéon mas precisa de
los valores obtenidos por cada modelo:

MAE RMSE R?2
Regrseion Lineal Simple | 218291,61 | 348873,25 | 0,243
Regresion Lineal Multiple | 138213,74 | 243272,52 | 0,646
Random Forest Regressor | 35567,58 | 58889,48 | 0,897
XGBoost 31661,19 | 52976,49 | 0,917
Multilayer Perceptron 51094,29 | 77971,71 | 0,820

» Modelos lineales (simple y miultiple) quedan muy rezagados: muestran errores
medios y cuadraticos muy elevados y una capacidad explicativa (R?) insuficiente
para usos practicos.

» Random Forest ya reduce drasticamente el error y explica alrededor del 90 % de
la varianza, pero XGBoost mejora atin mas todas las métricas.

» El MLP, aunque supera ampliamente a las regresiones lineales, no alcanza la pre-
cision ni la estabilidad de los métodos basados en arboles.

Elecciéon del modelo definitivo

De acuerdo con estos resultados, XGBoost Regressor es el candidato mas adecuado
para la prediccion de precios inmobiliarios, porque:

= Menor error absoluto y cuadratico: sus MAE y RMSE son los més bajos, lo
que implica predicciones mas cercanas al valor real y menos penalizacién por errores
extremos.

» Mayor capacidad explicativa: alcanza el R* mas alto (0,92), indicando que cap-
tura mejor las relaciones entre las caracteristicas y el precio.

= Robustez y regularizacién incorporada: combina el poder de ensamble con
mecanismos de control de complejidad, evitando el sobreajuste incluso en presencia
de outliers en entrenamiento.
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Al ser el modelo definitivo que vamos a emplear en la interfaz de prediccion, considero
que también es importante tener en cuenta la métrica MRE (Mean Relative Error),
que ha obtenido un valor de -0.061. E1 MRE mide el error relativo promedio de las predic-
ciones respecto al valor real. Un valor de MRE cercano a cero indica que las predicciones
del modelo son muy cercanas a los valores reales, lo cual es esencial para aplicaciones
préacticas donde la precision es clave. En este caso, un MRE negativo de -0.061 sugiere
que, en promedio, las predicciones tienden a subestimar ligeramente el precio real de los
inmuebles. Aunque un MRE negativo no es necesariamente un problema, es importante
monitorear esta tendencia, ya que implica que el modelo podria estar prediciendo precios
ligeramente por debajo de los valores reales, lo que podria ser relevante dependiendo del
uso final de la herramienta, especialmente en aplicaciones que buscan ofrecer una estima-
cion conservadora o ajustada de los precios del mercado.

Dicho esto, XGBoost sera el modelo empleado en la fase final de prediccion mediante
interfaz, garantizando el mejor equilibrio entre precision y generalizacion.

4.1.2. Interfaz Grafica

Para facilitar la explotacion préctica del modelo XGBoost seleccionado, se desarrolld
una interfaz web que permite a cualquier usuario—desde un profesional inmobiliario hasta
un particular sin conocimientos técnicos—introducir las caracteristicas de una vivienda
y obtener al instante una estimaciéon de su precio de venta. En la parte superior de la
pantalla se muestra un formulario sencillo con diferentes pestanas, en las que el usuario
puede indicar tanto los atributos bésicos del inmueble ( superficie en metros cuadrados,
nimero de habitaciones y banos) como parametros asociados a la ubicaciéon anuncio...
Cada campo cuenta con controles disenados para reducir errores de entrada: se emplean
ments desplegables para elecciones discretas y validaciones en tiempo real que alertan al
usuario si se introduce un valor fuera de los limites razonables.

Una vez completados todos los apartados, el botéon azul “Predecir Precio” envia los
datos al servidor donde se ejecuta XGBoost entrenado, devolviendo en tiempo real la
estimacion puntual del valor de mercado. Junto a estos resultados, la interfaz muestra
automaticamente la media de precio de los inmuebles del distrito en el que se ubica la
vivienda introducida y calcula la diferencia absoluta con la prediccion del modelo. Esta
informacion comparativa permite al usuario contextualizar la tasaciéon frente al compor-
tamiento medio de su zona y realizar sus propios calculos de margen o ajuste.

Un aspecto clave de esta herramienta es la posibilidad de comparar escenarios de refor-
ma o viviendas completamente hipotéticas. El usuario puede clonar los datos introducidos
y modificar selectivamente parametros—por ejemplo, anadir un bano, anadir una habi-
tacion o mejorar el acabado—para observar al instante como varia el precio estimado.
Del mismo modo, es posible generar “viviendas ficticias” ajustando todas las variables
libremente, incluso fuera de los rangos estandar, con el fin de explorar la respuesta del
modelo ante combinaciones de caracteristicas no presentes en el conjunto original.

La eleccion de esta interfaz responde a la necesidad de unir un backend predictivo
avanzado con una capa de interacciéon amigable y transparente. Finalmente, su flexibili-
dad—capaz de manejar comparaciones simultaneas y simulaciones de distintas configura-
ciones—Ila convierte en una herramienta practica para la toma de decisiones en procesos
de compra, venta o reforma de viviendas, cuantificando de forma inmediata el impacto de
cada variable sobre el valor final.
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Para ilustrar de forma practica el funcionamiento de la herramienta, a continuaciéon
se incluyen unas imagenes del estado inicial en el que se encuentra la interfaz.

Tasacion de inmuebles mediante |A

Datos Basicos Ubicacién Anuncio Parking y Alquiler Otros
Tamaiio en (m?) Tipo de Propiedad
ntroduce tamafio en (m?) -
Habitaciones Estado de la Propiedad

ntroduce habitaciones
Bafios Exterior
ntroduce bafios
Ascensor Piso
- ntroduce ndmero de piso

O selecciona una opcién categdrica:

Tasacion de inmuebles mediante IA

Datos Basicos Ubicaciéon Anuncio Parking y Alquiler Otros

Distrito

Latitud

39,46993

Longitud

-0,37359

Predecir Precio

Tasacion de inmuebles mediante IA

Datos Basicos Ubicacion Anuncio Parking y Alquiler Otros
Numero de Fotos en anuncio Tiene Tour 30
Introduce nimero de fotos en anuncio -
Tiene Plano Tiene Vista 360
Tiene Video Tiene Staging

Predecir Precio
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Tasacion de inmuebles mediante |IA

Datos Basicos Ubicacién

Tiene Parking

Parking Incluido

na parking inc

Precio plaza de parking

Introduce precio plaza de parking

Predecir Precio

Anuncio Parking y Alquiler

Piso Turistico

Tiene Contrato de Alquiler

Estd Ocupado

Tasacion de inmuebles mediante IA

Datos Basicos Ubicacién

Nueva Promocién

Promaocion Terminada

Tiene Trastero

Predecir Precio

Y una vez introducidos los datos reales o ficticios correspondientes al inmueble que se

Anuncio Parking y Alquiler

Tiene Piscina

desea predecir, asi es como se veria el resultado:

Tasacion de inmuebles mediante |IA

Datos Basicos Ubicacién

Numero de Fotos en anuncio

28

Tiene Plano

Verdadero

Tiene Video

Falso

Precio Estimado

24257270 €

Anuncio Parking y Alquiler
Tiene Tour 2D
Falso
Tiene Vista 360
X - Falso
Tiene Staging

X - Falso

Precio Medio en Alboraya Centro Diferencia

PEEL RS

Otros

A B8772.70 €

Otros

Otros
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4.1.3. Analisis de caracteristicas

El analisis de caracteristicas constituye un pilar esencial de la herramienta, pues es
en este apartado donde el usuario puede profundizar en el comportamiento del modelo y
extraer informacion 1til para la toma de decisiones.

En primer lugar, la interfaz presenta de forma numérica la predicciéon puntual del
precio junto a la media del distrito en el que se ubica el inmueble y la diferencia nu-
mérica entre ambas cifras. Esta comparacién inmediata permite al usuario contextualizar
su propiedad: saber si su tasacion esta por encima o por debajo del valor promedio de
la zona es el punto de partida para cualquier estrategia de venta o reforma. Sobre esa
base, la secciéon de analisis de caracteristicas ofrece controles que permiten modificar
dinAmicamente atributos.

Cada ajuste actualiza en tiempo real la estimacion de precio y la diferencia con la
media distrital, de modo que el usuario puede responder a preguntas tales como “; Cuanto
aumentaria el valor de mi piso si anado un bano extra?” o *“; Qué impacto tiene anadir un
ascensor?”. Esta capacidad de simulacién facilita el cilculo de rentabilidades potenciales,
ya que el usuario conoce de antemano el coste aproximado de la reforma y puede compa-
rarlo con el incremento de tasaciéon que generaria.

En el apartado de analisis de caracteristicas dirigido a agencias inmobiliarias, la herra-
mienta va més alla de los atributos fisicos del inmueble y se adentra en los elementos que
componen el anuncio, demostrando cémo cada uno de ellos repercute en la diferencia
entre la prediccion del modelo y la media distrital. De este modo, al duplicar la configu-
racion del anuncio en la interfaz, el agente puede modificar en tiempo real la cantidad
de fotografias para comprobar como un mayor ntimero de imégenes —que transmite
transparencia y confianza— reduce la brecha negativa con respecto al precio medio. De
igual forma, la inclusiéon de un video de presentaciéon, que permite una visiéon més
inmersiva del espacio, se refleja inmediatamente en una mejora de la estimaciéon y en un
acortamiento de dicha diferencia.

A modo de cierre de este apartado, se incluyen dos casos practicos en los que se
ejemplifica como:

1. Un propietario evaltia una posible reforma.

Analizamos un inmueble situado en el distrito de Ciutat Vella cuyo estado “de serie”
presenta estas caracteristicas basicas: se trata de un edificio exterior de 100 m?, en
tercera planta, con cuatro habitaciones y un tnico bafio. Al introducir estos datos
en la interfaz, obtenemos los siguientes resultados.

Precio Estimado Precio Medio en Ciutat Vella Diferencia

415346.84 € 471826.34 € V¥ 56479.50 €

Seguidamente, para valorar el efecto de anadir un segundo bafno a costa de reducir
en una unidad el namero de dormitorios (pasando a tres habitaciones y dos banos),
duplicamos la configuracion inicial y modificamos tnicamente esos dos parametros.
Lo apreciamos en la segunda estimacion.
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Precio Estimado Precio Medio en Ciutat Vella Diferencia

471826.34 € V¥ 9107.44 €

462718.91 €

Pudiendo observar asi como intervenir sobre una caracteristica especifica del inmue-
ble (en este caso, la instalacion de un segundo bafio) impacta directamente en la
valoracion, permitiendo al usuario cuantificar de forma inmediata el retorno poten-
cial de una reforma.

2. Una agencia evaltia un anuncio para posibles mejoras y justificar la subida
de precio en el anuncio.

En el segundo caso practico analizamos un inmueble situado en el distrito de L’Eixample
con estas caracteristicas bésicas: se trata de un edificio exterior de 68 m2, en cuarta
planta, con dos habitaciones, dos banos y en buen estado general. Ademas de estos
atributos fisicos, hemos incorporado al anuncio inicialmente solo 19 fotografias,
sin video de presentacion, plano de planta, recorrido 3D, vista 360 ni staging virtual.

Al ejecutar la predicciéon en este escenario, obtenemos:

Precio Estimado Precio Medio en L'Eixample Diferencia

45292456 € 534020.52 € ¥ 81095.94 €

A continuacién, duplicamos la configuracion y mejoramos los recursos multimedia
del anuncio: elevamos el nimero de imagenes a 30, anadimos plano de planta, tour
virtual en 3D y vista 360 . Tras estos cambios, la estimaciéon cambia a:

Precio Estimado Precio Medio en L'Eixample Diferencia

469037.72 € 534020.52 € V¥ 64982.78 €

Este ejemplo podria demostrar como, sin tocar las caracteristicas fisicas del inmue-
ble, la simple mejora de los elementos del anuncio —ntumero de fotografias, planos
y experiencias virtuales— se traduce en un aumento cuantificable de la valoracién
y en una reduccion significativa de la diferencia frente al precio medio de la zona.
De cara a una agencia inmobiliaria, estas cifras sirven para justificar la inversion
en contenidos multimedia como parte de una estrategia de marketing orientada a
maximizar el valor percibido.

Estos ejemplos permitiran ilustrar de manera concreta las posibilidades del analisis de
caracteristicas y su aplicacion directa en escenarios reales de mercado.

No obstante, es importante no confundir esta correlaciéon con una relacion causal di-
recta: que los inmuebles caros dispongan de mas imégenes no implica que anadir fotos a
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un anuncio eleve por si mismo el valor de mercado de la vivienda. Mas bien, las agencias
suelen invertir en contenidos multimedia en aquellos anuncios que ya corresponden a pro-
piedades de mayor valor, por lo que la abundancia de imagenes actia aqui como un proxy
de la calidad y del perfil de precio alto del inmueble, y no como un factor que modifique
por si mismo el precio. Por tanto, cualquier estrategia de optimizacion del anuncio debe-
ré considerar este sesgo: la mejora de los recursos visuales contribuye a reflejar mejor el
valor percibido, pero no reemplaza la influencia de las caracteristicas estructurales y de
ubicacién en la determinacion del precio real.
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Capitulo 5

Conclusiones y proyeccion futura.

5.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo, se ha logrado desarrollar un sistema de prediccion de pre-
cios inmobiliarios en la ciudad de Valencia, basado en técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico. Utilizando datos extraidos a través de la API de Idealista, se ha conseguido
construir un modelo capaz de estimar el precio de venta de propiedades con un alto nivel
de precision, lo que representa una herramienta valiosa para agentes inmobiliarios, com-
pradores, vendedores e inversores.

Uno de los principales retos enfrentados fue la recopilacion de datos a partir de una
fuente no completamente estructurada, como la API de Idealista. Aunque esta fuente
presenta ciertos inconvenientes, como limitaciones en la cobertura geografica y el tipo de
informacion disponible, se disenié un proceso automatizado eficiente para obtener los da-
tos necesarios. La limpieza de los mismos fue otro desafio importante, ya que se trataron
diversas variables, tanto numéricas como categoéricas, que requerian un preprocesamiento
adecuado para asegurar la calidad de la informacion utilizada en la construcciéon del mo-
delo. El manejo de valores nulos y outliers fue crucial para evitar sesgos en las predicciones
y mejorar la capacidad de generalizacion de los modelos.

El analisis exploratorio de los datos permitio6 identificar las variables mas influyentes en
la determinacion del precio de los inmuebles, como el tamano, el nimero de habitaciones
y la existencia de ascensor.

En cuanto a los modelos de aprendizaje automatico implementados, se evaluaron di-
ferentes algoritmos, entre los que destacan la regresion lineal, Random Forest, Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) y redes neuronales (MLP). Tras la comparacion de los re-
sultados, el modelo XGBoost fue seleccionado como el mas adecuado debido a su excelente
rendimiento en todas las métricas evaluadas (MAE, RMSE y R?), asi como su capacidad
para manejar datos complejos y no lineales.

El trabajo realizado ha permitido no solo demostrar la viabilidad de aplicar apren-
dizaje automatico en el ambito inmobiliario, sino también sentar las bases para futuras
investigaciones y mejoras.

Por ultimo, se considera que la herramienta desarrollada tiene un gran potencial para
ser aplicada en el mercado inmobiliario de Valencia, proporcionando estimaciones precisas
del precio de las viviendas que facilitarian la toma de decisiones en diversos contextos. Este
trabajo no solo contribuye al avance del aprendizaje automatico en este sector, sino que
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también representa una aportacion valiosa a la optimizacion de los procesos de compra,
venta e inversion inmobiliaria.

5.2. Trabajo futuro

Este proyecto, enfocado en la predicciéon de precios inmobiliarios en el centro de Va-
lencia, ofrece una base so6lida sobre la cual se podrian implementar diversas mejoras y
ampliaciones que potenciarian tanto su capacidad de predicciéon como su aplicabilidad a
nivel méas amplio. A continuacién, se presentan algunos posibles enfoques para escalar y
enriquecer el sistema en el futuro.

Expansion geografica

Actualmente, el modelo se basa tnicamente en inmuebles del centro de Valencia, lo
que limita su aplicabilidad y generalizacion a otros contextos urbanos. Un paso impor-
tante en el futuro serfa ampliar la cobertura geografica del modelo, abarcando toda la
Comunidad Valenciana o incluso toda Espana. Esta ampliacion permitiria evaluar como
varian los factores que influyen en el precio segtun la regién, como el entorno econémico,
la demanda en &reas rurales frente a urbanas, o las politicas locales de urbanismo. Para
ello, se necesitaria integrar datos de inmuebles de otras ciudades y ajustar el modelo para
que tenga en cuenta las peculiaridades de cada zona.

Integracién de nuevos portales inmobiliarios

La base de datos actual proviene de un tnico portal inmobiliario, Idealista, lo que
puede limitar la diversidad y cantidad de los datos disponibles. Para enriquecer la calidad
del modelo, se podrian incorporar datos de otros portales inmobiliarios como Fotocasa,
Habitaclia o Milanuncios. Estos sitios contienen informacién similar pero con distintos
enfoques y publicos, lo que podria aportar una vision mas amplia del mercado inmobiliario.
La integracion de multiples fuentes también permitiria contrarrestar posibles sesgos de un
tinico portal, aumentando la robustez y generalizaciéon del modelo.

Actualizacién continua de datos

Una de las limitaciones actuales del proyecto es que se realizan llamadas a la API de
Idealista para obtener una cantidad fija de inmuebles, lo que significa que la base de datos
se queda estatica tras la recopilacion inicial. En el futuro, seria ttil establecer un sistema de
actualizacion diaria para realizar llamadas periddicas a la API, de manera que se pueda
incorporar en tiempo real la nueva oferta inmobiliaria disponible. Este enfoque permitiria
mantener el modelo actualizado con las ultimas tendencias del mercado, reflejando con
mayor precision las fluctuaciones de precios y las caracteristicas de los inmuebles conforme
cambian con el tiempo.
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Extraccion de nuevas variables con LLMs

Actualmente, el modelo ya emplea Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN)
basado en patrones para extraer variables de las descripciones textuales de los inmue-
bles. Sin embargo, este enfoque tiene limitaciones en cuanto a precision y capacidad para
capturar el significado contextual y semantico més profundo de los textos. Con el avan-
ce de los Modelos de Lenguaje de Gran Escala (LLMs), como GPT-4 o BERT,
serfa posible implementar un sistema mucho mas preciso e innovador para el analisis de
las descripciones. Los LLMs tienen la capacidad de comprender mejor el contexto y las
sutilezas del lenguaje, lo que permitiria extraer caracteristicas adicionales de las descrip-
ciones de los inmuebles, como c¢erca de transporte piiblico.° "vistas al mar", de manera
més eficiente y con una mayor precision. Esta mejora en el anélisis textual enriqueceria
atin mas las variables del modelo, aumentando su capacidad predictiva y permitiendo una
comprension mas completa de los factores que afectan al precio de los inmuebles.

Correccion automatica de incongruencias en los datos

Uno de los desafios actuales es la posible incongruencia de los datos en variables
como "floor", donde pueden aparecer valores poco realistas como -2, o incluso valores fal-
tantes. Un enfoque interesante seria la implementacion de LLMs para realizar un analisis
semantico de las descripciones textuales de los inmuebles y corregir automéaticamente es-
tas incongruencias. Por ejemplo, si un inmueble se describe como ubicado en la “segunda
planta”’, el modelo podria automéaticamente inferir que el valor de "floor"deberia ser 2.
Esto mejoraria la calidad de los datos sin necesidad de intervencién manual.

Analisis de causalidad de variables

El modelo actual identifica correlaciones significativas entre caracteristicas del anuncio
y el precio, como el nimero de fotografias, e ilustra en el segundo caso préactico como au-
mentar los recursos multimedia incrementa la valoracion estimada. No obstante, conviene
diferenciar entre correlacion y causalidad: son precisamente las propiedades de mayor pre-
cio las que suelen beneficiarse de un mayor ntmero de iméagenes, por lo que este factor
actiia como proxy del valor y no como una causa que lo eleve. Para superar este sesgo,
en trabajos futuros serd necesario disenar un anélisis de inferencia causal que incluya
la definiciéon de diagramas de relaciones causales. Este enfoque permitird cuantificar de
forma rigurosa el impacto real de los recursos visuales en la valoracion de las viviendas,
evitando interpretaciones erréneas basadas en correlaciones falsas.

Desarrollo de una interfaz publica y capacidad de carga en masa

En cuanto a la interfaz, la actual version se presenta como una herramienta de pre-
dicciéon individual para usuarios que introducen caracteristicas de un inmueble. En el
futuro, seria beneficioso transformar esta herramienta en una pagina web publica, lo
que permitiria que cualquier usuario, sin necesidad de conocimientos técnicos, pueda ac-
ceder a las predicciones. Ademés, se podria incorporar una funcionalidad que permita
cargar archivos CSV con las caracteristicas de varios inmuebles a la vez, de forma que
un agente inmobiliario o un desarrollador pueda obtener rapidamente las tasaciones de
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multiples propiedades de una sola vez. Esta funcionalidad masiva mejoraria la eficiencia
de la herramienta, permitiendo su uso en aplicaciones més profesionales y a gran escala,
como la gestion de grandes carteras de propiedades.
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