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RESUMEN

Obtener el valor de mercado para inmuebles
urbanos es necesario para la toma de decisiones en
diferentes escenarios: tratandose de instituciones
financieras, su interés radica en conocer este valor para el
financiamiento de préstamo con garantia hipotecaria, pues
los diferentes 6rganos de gobierno para cobrar los
Impuestos catastrales se sirven de este valor como base
para la realizacion de diferentes tramites ante entidades
publicas o particulares. Para una buena estimacion del
precio que explique las condiciones del mercado, es
necesario construir modelos capaces de estimar dicho
precio. Actualmente los métodos sintéticos que usan
informacion escasa son los mas utilizados por los
tasadores, asi como los modelos econométricos que usan
un gran numero de observaciones. Los primeros, bajo la
denominacion de modelos sintéticos, son un caso
particular de los modelos econométricos.

Por otro lado, las redes neuronales artificiales, y en
concreto la red multicapa, pueden ser una alternativa para

la estimacion del precio. En la presente tesis doctoral se



realiza una comparativa entre el modelo econométrico y la
red neuronal, demostrando que las redes obtienen
mejores resultados en la estimacion de precio. El estudio
se ha realizado en la ciudad de Morelia, Michoacan,

México, para varios segmentos de vivienda.



RESUM

Obtindre el valor de mercat per a immobles urbans
€s necessari per a la presa de decisions en diferents
escenaris: tractant-se d'institucions financeres, el seu
interes esta en coneixer aquest valor per al financament
de préstec amb garantia hipotecaria, als diferents ordres
de govern per cobrar els impostos cadastrals. Aixi aquest
valor servira de base per a la realitzacié de diferents
tramits davant entitats publiques o particulars. Per a una
bona estimacio del preu o valor que expliqui les condicions
del mercat, cal construir models capacos d'estimar aquest
valor. Actualment els meétodes sintétics que fan servir
informacio escassa son els més utilitzats pels valuadors,
aixi com els models econometrics -també denominats de
regressid lineal mudltiple, que fan servir moltes
observacions. En realitat els models econometrics sén una

generalitzacio dels métodes sintetics.

D'altra banda, les xarxes neuronals artificials, i en
concret la xarxa multicapa, poden ser una alternativa per a
I'estimacié del preu. En el present treball es realitza una

comparativa entre el model econometric seleccionat i la



xarxa neuronal, demostrant que les xarxes obtenen millors
resultats en I'estimacié de preu. L'estudi s'ha realitzat a la
ciutat de Morelia, Michoacan, Mexic, per a diversos

segments d'habitatge.



ABSTRAC

To obtain the market value for urban properties, the
following is necessary for the decision making in different
scenarios: in case of dealing with financial institutions, the
focus will be in acquiring knowledge of the value of the
property to finance a mortgage. One of the different
government orders are to collect property taxes, so this
profit will serve as the foundation for proceedings before
public and private organizations. For an accurate estimate
of the price or value that will describe the market
conditions, it is necessary to build models that will be
capable of calculating such value. The synthetic methods
that currently use a minor amount of information are the
ones that are mostly used by appraisers, as well as the
econometric models. Also, they are considered as the
concept of multiple linear regression that utilize abundant
observations. In reality the econometric models are a

generalization of synthetic methods.

On the other hand, artificial neural networks and in
particular the multi-layer network, can be an alternative for

a price estimate. Currently a comparison is being



performed between the selected econometric model and
the neural network, revealing that the networks give a
better outcome for price estimates. This study has been
achieved in Morelia, Michoacan, Mexico for several
housing segments.

Key words: Economic valuation, real estate assets,

multiple linear regression, artificial neural networks.
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1. Introduccion y objetivos

La generacion econdémica que produce el ramo de
la construccion versus la creacidn de rigueza de un pais o
region esta fuera de toda duda. Si se revisa el producto
interno bruto (PIB), en especifico el de este ramo de
cualquier pais del mundo, se observard que la
participacion en la generacion de riqgueza es muy alto, y se
pudiera decir que siempre va camino hacia arriba, a pesar

de los tiempos de crisis.

La actividad de la construccién afecta a un gran
namero de sectores, como el inmobiliario, al generar
empleos directos e indirectos, y otros como la industria del
cemento o del acero, incluida la captacion de impuestos
para los gobiernos; que a su vez son ingresos que se

desprenden de estas ramas de la economia.

El déficit de vivienda en el mundo dificilmente se
podra abatir, desde la vivienda subsidiada o protegida por
los gobiernos de cada pais, pasando por la vivienda de
tipo medio, residencial o de lujo, siempre habra interés por
adquirir una vivienda ya sea nueva 0 usada; asi pues,
habra necesidad de conocer los valores de mercado de las

mismas.
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La valoracion en todo tipo de activos es
imprescindible. En cualquier sociedad moderna es
necesario conocer el precio de los activos implicados para
un gran numero de trdmites o actos econdmicos.
Empezando por expropiaciones del gobierno, pago de
impuestos catastrales, compra-venta, seguros, crédito
hipotecario, re-expresion de estados financieros, escision,

juicios y tomas de decisiones de empresas, entre otras.

Dia a dia la sociedad demanda gran cantidad de
servicios de valoracion de inmuebles de naturaleza urbana
en todos los paises, por tanto el mercado va exigiendo
metodologias mas consistentes que reflejen la dindmica

de los precios de mercado.

El estudio acerca de la manera mas objetiva de
estimar los precios de mercado de los inmuebles ha
suscitado un gran interés desde hace algunas décadas.
Algunos autores como Caballer et al. (2007), afirman que
desde los primeros indicios de la existencia de la actividad
de la tasacién o valoracion vinculada a la asignacion de un
valor econdmico a un activo, bien o servicio -que se puede
situar en el funcionamiento de los nilbmetros del Antiguo
Egipto, 3500 afios a.C., hasta la aparicién de los tratados

especificos sobre la materia-, la formulacion conceptual y
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metodologica se reducia a unos elementos muy
rudimentarios, susceptibles de ser reducidos al concepto
de proporcionalidad o vinculados a la renta de la tierra,
mediante ciertas normas empiricas, mas 0 menos precisas,
recogidas en tratados normativos de indole juridica o
religiosa. Lopez (2013) en su estudio sobre “Sistemas de
informacion geografica y econometria espacial en la
tasacion de inmuebles urbanos”, comenta los cambios que
en los ultimos afios ha habido en el sector inmobiliario,
debido en primer lugar a los altos precios de los bienes
inmuebles. Esto hace que al asignar un valor a una
vivienda cada vez se exige mayor precision ya que de ello
pueden depender decisiones relevantes. Otro comentario
adicional es que los profesionales en valoracion no solo
deben conocer los procedimientos matematicos, sino que
también deben tener conocimientos soélidos en teorias

econdmicas, financieras, derecho y estadistica.

La valoracion juega un papel importante, pues sin
ella seria muy complejo realizar los diferentes tramites, por
ejemplo el pago del impuesto catastral o el dejar garantia
ante una institucion financiera, por mencionar algunos de
entre otros tantos usos que tiene el hecho de conocer el

precio de un inmueble.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 16
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Aznar et al. (2008) menciona que cuanto mayor es
el incremento econémico, mayor es la necesidad de una
mejor y mas ajustada valoracion de los activos de esa

sociedad.

A través del tiempo se han utlizado en sus
diferentes etapas multitud de métodos de valoracion, entre
los que se encuentran los denominados clasicos. Entre
ellos se pueden mencionar los métodos sintéticos o
factores de correccion directa, que consisten en comparar
a través de diferentes variables explicativas una serie de
muestras de mercado con el activo o inmueble a valorar.
En buena medida los resultados a los que se llega no son
justificables, pues se basan en un nimero de comparables
muy limitado y en la subjetividad del valorador a la hora de
ponderar las diferentes variables que influyen en el valor
de mercado del activo. Existe la necesidad académica y
profesional de investigar y proponer nuevas metodologias

gue ayuden a resolver estas deficiencias.

En la actualidad se aplican con caracter general tres
métodos basicos de valoracion para la obtencion del
precio de un inmueble. El primero de ellos es el
denominado método de coste, consistente en obtener el

valor del terreno, mas el de su construccidbn con sus
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respectivas depreciaciones por edad, uso, conservacion,
etc., en caso de no ser vivienda nueva, y sus instalaciones
u obras complementarias (bardas perimetrales, jardines,

etc.).

El segundo método es el de actualizacion de flujos
de caja (actualizacion de rentas), en el que el valor se
obtiene descontando los flujos de caja que resultan por el
alquiler del inmueble. Estd basado en el principio
econémico de actualizacion, y considera valores en
relacion con el valor presente de beneficios futuros
derivado del ingreso por renta (alquiler) de la propiedad,
utilizando una tasa de actualizacion, apoyada por algun
instrumento financiero, menos gastos inherentes o de

mantenimiento del activo.

Por ultimo se destaca el método comparativo o de
mercado, el cual consiste en estimar el precio aplicando
factores por correccién de bienes iguales o similares al
bien objeto en estudio que han sido vendidos o que se

encuentran compitiendo en el mercado.

La mayor parte de las investigaciones empiricas
desarrolladas sobre temas de valoracibn se basan en el

método comparativo o de mercado, utilizando como
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muestras principalmente precios de oferta, pues
tratandose de un mercado que no es transparente y tan

heterogéneo se recurre a este tipo de informacion.

Como parte fundamental de este andlisis, se hara la

modelizacién de la valoracion de inmuebles residenciales.

El objetivo de la presente tesis doctoral es la
comparacién entre un modelo econométrico (regresion
lineal mdaltiple) y una red neuronal del tipo multicapa back
propagation para la estimacion y prediccion de precios de
inmuebles sobre los diferentes segmentos de mercado
inmobiliario. La hipétesis es que las redes neuronales
artificiales tienen la ventaja de ser capaces de encontrar
relaciones mas complejas entre las variables y, por tanto,
mayor capacidad explicativa de los precios de los

inmuebles frente a los modelos clasicos econométricos.

Otro de los objetivos planteados esta relacionado
con la seleccion de un modelo econométrico para la
modelizacion del precio haciendo una comparacion entre
el modelo de regresion lineal multiple, el modelo de
regresion no lineal y la red neuronal multicapa back

propagation con salida lineal y no lineal; demostrando que
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estos Ultimos presentan mejores resultados en las

diferentes modelizaciones.

En el capitulo 2 se realiza una revision historica de
la evolucién de la valoracion. Desde el Antiguo Egipto
hasta la época del Imperio Romano, ha existido la
necesidad de asignar un precio a los diferentes bienes,
como base para el cobro de impuesto por el uso y goce de
los mismos. Se comentan las aportaciones que han hecho
diferentes autores para una mejora en el proceso de la
estimacion en los precios de los inmuebles. El objetivo es
identificar si  realmente la valoracion por estas
metodologias es mas objetiva que los métodos
tradicionales denominados sintéticos para los diferentes

segmentos y calidades de inmuebles residenciales.

En el capitulo 3 se revisan los principales modelos
de la familia econométrica (regresion lineal y no lineal). Se
detallan modelos univariantes y multivariantes, aunque
este Ultimo suele tener mas aplicacion por la cantidad de
variables independientes que se incluyen en los modelos.

En el capitulo 4 se expone una vision general
acerca de las redes neuronales: cdmo se construyen y su

proceso de aprendizaje. Posteriormente se profundiza en
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las redes neuronales artificiales multicapa back
propagation, indicando sus principales caracteristicas asi
como su algoritmo de aprendizaje, la regla delta
generalizada. Esta red sera utlizada para el estudio
comparativo, pues se trata de una las redes mas utilizadas,
no soélo en valoracibn, dada su capacidad de

generalizacion.

En el capitulo 5, se estudia para varios segmentos o
calidades de inmuebles residenciales el modelo
econométrico (modelo de regresion multivariante), en sus
diferentes modalidades lineal y no lineal, comparando
entre ellos mismos los resultados. En una segunda parte
se plantea una red neuronal multicapa back propagation
para la explicacién de precios, realizando una comparativa
con el modelo econométrico. El capitulo concluye con los
resultados obtenidos en funcién de los parametros

utilizados para la comparacion de ambos modelos.

En el capitulo 6 se plantea un estudio para la
comparativa entre un modelo econométrico y la red
neuronal multicapa back propagation para determinar los

resultados. Y se concluye con los datos obtenidos.
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En el capitulo 7 se presentan las principales
conclusiones que se han encontrado del modelo
economeétrico y la red neuronal, para la diferente calidad
de los inmuebles residenciales. Los resultados obtenidos
verifican que la red neuronal mejora los resultados de la
explicacion de precios. También se presentan lineas para
investigacion futura a partir de los resultados de este

trabajo.

Finalmente se recoge la relacion de referencias
bibliograficas consultadas para la elaboracion de la
presente tesis doctoral, asi como un anexo que resume
algunos de los célculos realizados en los programas

estadisticos SPSS y Statgraphics.
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ll. Antecedentes. Evolucion
historica de la valoracion
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2. Antecedentes. Evolucion historica de la

valoracion

La valoracion dio inicio por primera vez en la
agrimensura. Caballer (2008) afirma que la valoracion es
tan antigua, como la historia del hombre. El Antiguo Egipto,
considerado como tal desde el cuarto milenio antes de
Cristo hasta la aparicion del Imperio Romano, es conocido
como uno de los paises mas présperos de su época,
debido a la riqueza agricola, proveniente de la influencia
del desbordamiento del rio Nilo sobre las tierras agricolas
del valle. Ello les permitia la produccién con elevados
rendimientos de cereales, como el trigo y la cebada, asi
como hortalizas (cebollas, pepinos, lechugas) y frutas

(granadas, uvas, datiles e higo).

De ahi surgi6 la necesidad de valorar las parcelas
para asignarles un precio, pues las tierras mas cercanas al
rio Nilo obtenian mejores cosechas y, por tanto, un mayor

precio.

Aznar et al. (2008), en su libro Valoracion

inmobiliaria, métodos y aplicaciones, comentan los
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evidentes desarrollos en paises como lItalia desde finales
de la Edad Media con autores tan importantes como Elia
del Re, Serperi y Medici. En Espafia se tiene a autores
como Ruiz Rochera en el siglo IX, o Torrejon y Boneta ya
en el siglo XX. Estos autores afirman que la investigacion
sobre el tema de valoracion comienza en el ultimo tercio
de siglo pasado, fundamentalmente por los profesores

Ballesteros y Roca Cladera.

A lo largo del siglo XX la ciencia de la valoracion ha
adquirido un notable desarrollo en el seno de distintas
escuelas. Destacan la escuela italiana, la espafiola, la

anglosajonay la hispanoamericana.

En México, citado por Aznar et al. (2008), se dice
que existen indicios de valoracibn en la época
prehispanica. Asi se puede afirmar que después de la
fundacion de Meéxico-Tenochtitlan en 1325, los aztecas
inician la conquista del territorio y la imposicién de tributos,
y la ciudad cuenta con un aparato administrativo fiscal
integrado, entre otros, por el equivalente a un ministro de
hacienda (chihuacohualt), y un tesorero general
(hueycalpixque), este ultimo entendido como un grupo

numeroso de recaudadores.
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En cuanto a los modelos econométricos, también
denominados con el concepto de regresion multivariante,
dentro de la valoracion por regresion hedodnica se puede
citar a Hass (1922), pionero de un estudio heddnico que
aplico mediante el andlisis de precios de explotaciones
agrarias, con dos variables independientes: una de ellas
fue la distancia entre el centro de explotacién y el centro
de la ciudad la ciudad, y la otra variable fue el tamafio de
la ciudad. Hass realiz6 su estudio en el condado de Blue
Earth, Minnesota, en los Estados Unidos de Ameérica. Por
otra lado Wallace (1926), citado por Garcia (2006), en su
estudio denominado “Una aproximacion a la aplicacion de
la metodologia hedonica espacial’ referencia al caso del
mercado de la vivienda, siendo el segundo investigador en
utilizar esta metodologia. Por otro lado Waught (1928,
1929), analiza los precios de cierta produccion agricola,
concretamente de los espéarragos ofertados en el mercado
de Boston durante los meses de mayo Yy julio del afio 1927,
intentando explicar los determinantes de las diferencias en
el precio de venta de esparragos. Para ello Waught (1928,
1929) desarrollo una estimacién de pardmetros de una

regresion lineal de la forma:

Precio = f(X1, Xz, X3, Xp)
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donde el precio es funcibn de las diferentes

variables que explican el precio de un bien.

Caridad et al. (1997), en su trabajo denominado
“Andlisis intraurbano del precio de las caracteristicas de la
vivienda en Coérdoba: los barrios menos favorecidos”,
afirman la especial importancia que en los ultimos afios
han ido cobrando los modelos derivados del de Tiebout,
especialmente por las mejoras metodoldgicas introducidas
desde la valoracion por regresion hedodnica (Griliches,
1961; Lancaster, 1966; Muth, 1969; y otros), y en
particular el trabajo de Rosen (1974). Estos autores, al
aplicar un modelo de regresion heddnica se apoyaron en
un analisis de componentes principales para la reduccion
de factores o variables, encuentran los siguientes
resultados: las viviendas mas nuevas tienen mayor
demanda, las personas de renta media-baja demandan
viviendas grandes. Otra de sus conclusiones es que las
viviendas de grandes dimensiones son mas valoradas por

los ciudadanos que otros atributos.

Olmo et al. (2007)” encuentran que el precio de la
vivienda es una variable muy correlacionada
espacialmente. Su estructura de variabilidad muestra dos

escalas de variacion que representan las variaciones
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locales y regionales, respectivamente. Dichas estructuras
tienen alcances de 300 a 400 metros para las variaciones
locales y de 2000 metros para las regionales. El grado del
polinomio lo determinaron tomando en cuenta la
distribucion espacial de los precios en la ciudad con
resultados de un polinomio de forma acampanada, con
valores altos en el centro de la ciudad, que van
disminuyendo hacia la periferia. Las variables
independientes explican el 70,5% de las variaciones de los

precios de las viviendas.

Por otro lado Coremberg (2000), mediante un
modelo de andlisis econométrico realizado en Argentina,
afirma que existen evidencias empiricas para el principal
centro urbano de aquel pais que confirman la hipétesis de
gue el precio real de la vivienda se encuentra determinado
inversamente por el costo real de uso y el indice de valor
de la bolsa a precios constantes, en tanto que se relaciona

directamente con el costo de la construccion a largo plazo.

Fernandez et al. (2008), mediante un modelo de
retardo espacial o modelo de regresion espacial, han
estimado la estructura de dependencia espacial de los

inmuebles. De esta forma, la informacion aportada por
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dicha estructura de correlacion espacial mejorara las

estimaciones de precios realizadas.

Figueroa y Lever (1992) utilizan un modelo de
regresion hedonica lineal logaritmica, y encuentran una
disminucién de valor a mayor superficie del lote valorado.
Afirman que mediante el estudio de éstas diferencias, se
puede subir el precio de un metro cuadrado hasta siete

veces.

Garcia (2007) encuentra evidencia sobre la
importancia de incluir dentro de los valores hedonicos
externalidades (ruido, microlocalizacion, macrolocalizacion,
etc.), e internalidades (superficie construida, edad, nimero

de bafios, nUmero de recamaras, etc.).

Garcia (2008) manifiesta que las distintas
caracteristicas de una vivienda se agrupan en tres
categorias: las estructurales propias de la vivienda, las de
localizacion y las caracteristicas del vecindario y la calidad
del entorno fisico donde se ubica la vivienda. Para su
trabajo ha utilizado la regresion heddnica semilogaritmica
y ha obtenido resultados donde afirma que las

caracteristicas que mas influyen en el precio de la vivienda
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en la ciudad de Malaga son las de tipo estructural

(superficie construida, nimero de bafios, etc.).

Otra aportacion es el caso de Komarova (2009).
Mediante el uso del modelo de regresion hedonica, con
20.000 observaciones del precio de pisos donde incluye
variables estructurales (internas) y variables espaciales
(externas), con las que analiza la importancia de la
variable distancia al centro de la ciudad, obtiene los
siguientes resultados: por cada kildmetro al centro de la
ciudad, el precio de las viviendas disminuye en 5.400
dolares; después de la variable superficie cubierta, la
segunda mas importante es la variable contaminacion

ambiental.

Un caso similar al anterior lo describe Kryvobokov
et al. (2007), quienes mediante regresion hedonica, usaron
variables estructurales de los inmuebles y ademas las
variables espaciales (distancia al centro de la ciudad
Donetsk —Ucrania-, distancia a la parada del autobus,
parques, areas verdes, etc.), con un universo de 325
transacciones de inmuebles, de tal manera que las
variables espaciales resultaron ser mas importantes que

las variables estructurales del inmueble.
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Nikolaos et al. (2011) confirman la influencia
importante de las variables espaciales, en especifico la

variable espacios abiertos y proximidad a parques.

Por otro lado Hansen et al. (2013), mediante un
modelo similar al anterior, encuentran una alta influencia
de la vista hacia el lago o el océano. Otros trabajos como
los de Milton (1984), alta influencia en el precio de
parcelas cerca de la una bahia; Smith (1995), Lansford et
al. (1995) y Doss et al. (1996), concluyen alta plusvalia a

vista de un inmueble a un lago.

Lisi (2012) afirma que debido a la heterogeneidad
en los precios de las viviendas y las caracteristicas, la
funcién de valoracion nunca se comporta linealmente, sino

que casi siempre tiende a una funcién logaritmica.

Kroll et al. (2010) emplean un modelo de regresion
hedonico con la introduccion de variables como espacios
abiertos, plantacion de nuevos arboles, uso de techos de
color claro; obtienen resultados de la reduccién de gases
de efecto invernadero por debajo de 80% y el incremento

del oxigeno de 1990 al afio 2020 en el estado de California.
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Payton et al. (2008), mediante la regresion hedonica,
muestran que el efecto de la vegetacion mas verde que

rodea a una propiedad es un aumento positivo en el precio.

Otra de las investigaciones sobre el ruido
provocado por los aeropuertos que estan cerca de los
desarrollos residenciales ha demostrado que los precios
se ven muy disminuidos por este hecho (Dubin 1988, 1992;
Can 1990). Bowen et al. (2011) encontraron evidencia de
como disminuyen los precios de las viviendas por el ruido

y la contaminacién debido a la cercania a los aeropuertos.

Kim et al. (2003) han demostrado que con una
mejora de la calidad del aire se obtiene un ahorro
econdémico en los hogares de 2.333 délares anuales que
representa un 1,43% del valor medio de los hogares en
Sedul, Corea, y afirman que el valor de la calidad del aire
capitalizado en precios de la casa es el valor actual

obtenido mediante este concepto.

Dentro del analisis de regresion se puede citar los
trabajos de Aznar y Guijarro (2005), Aznar y Lépez (2008),
en los cuales han aplicado la regresion multivariada a

valoraciones industriales e inmobiliarias.
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Existen multitud de investigaciones donde se aplica
la regresion hedonica a inmuebles urbanos, utilizando dos
tipos de variables independientes, como son las
estructurales (internas de las viviendas) y las espaciales
(externas), macro localizacion y micro localizacién. Dentro
de estas variables se encuentran: nivel socioeconomico,
distancia a centro de ocio, distancia a centro de la ciudad,
contaminacion del aire, etc. Se pueden citar trabajos como
Gao et al. (2002), “Evaluacion empirica del modelo de
regresion hedodnica”, por otro lado los modelos
economeétricos se usan en diferentes areas de la
investigacion, en la valoracion inmobiliaria existen infinidad
de aplicaciones, Paez et al. (s.f.), con su trabajo “Una
comparacion empirica de técnicas de modelacion”,
Chaudhry et al. (2013), sobre “Valoracién de servicios
ambientales para la ciudad Chadigarh, India”, Anseli
(1999), “Econométrica espacial’, Segura et al. (1998),
“Modelos econométricos de valoracion aplicados a la
valoracion fiscal”, Bengochea (2002), “Una valoracion
urbana de las areas verdes urbanas”. Los beneficios
futuros con base en variables sociales y econémicas, es
actualmente otra de las aplicaciones, véase Blight et al.
(2002).
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Otros autores que coinciden con los anteriores en la
aplicacion del modelo de regresion hedonica son
Beamonte (2008), Mendieta y Perdomo (2007), Segura et
al. (1997) y Quispe (2012). En sus diferentes trabajos de
investigacion han utilizado la regresion hedonica
semilogaritmica y logaritmica, para ello han utilizado
variables estructurales y variables geoespaciales

obteniendo resultados satisfactorios.

Tratindose de redes neuronales artificiales con
aplicaciones a la valoracién, en el afio 1991 Borst realizé
trabajos en este campo, en la ciudad de Nueva Inglaterra,
Estados Unidos de América.

Otra investigacibn sobre redes neuronales
artificiales y regresién hedodnica es la de Tabales et al.
(2009), sobre el tema denominado “Propuesta
metodoldgica para valoracion de inmuebles urbanos para
la ciudad de Cdrdoba en Espafia”, donde hace el contraste
de la regresion heddnica y redes neuronales artificiales por
modelo multicapa aplicado a valoracién masiva, utilizando
1.189 muestras, obteniendo mejores resultados con el

modelo de redes, que con la regresion hedonica.
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Otra de las aplicaciones es la de Pitarque et al. de
la Universidad de Valencia (Espafa) acerca de la
valoracion inmobiliaria mediante redes neuronales

artificiales.

Ferndndez et al. (2012) utiliza un modelo con tres
capas: una de entrada, otra intermedia y una capa de
salida con red de retropropagacion, con 1.442 muestras
entre viviendas nuevas y de segunda mano, clasificando

tres categorias -alta, media y baja-.

Por otro lado Gallegos (2004) emplean un modelo
de redes multicapa con salida hacia adelante con tres
capas, una de entrada, intermedia y una capa de salida,
con 12 variables que explican el precio de venta de las
viviendas. En una primera prueba utilizan 100 muestras,
de las cuales 85 son para el entrenamiento y 15 para la
validacion. También comparé este modelo con un modelo
de regresion multiple con las mismas 85 muestras. El
resultado por regresion multiple resulté de 15%, con una
diferencia de 7%, pues de acuerdo con estos estudios
encuentra evidencias donde las redes neuronales
artificiales obtienen buenos modelos de aproximacién en

la valoracion inmobiliaria.
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Pi-ying (2011) desarrolla un modelo de propagacion
hacia atras de la red neuronal artificial. Contrasta el
modelo RNA contra un modelo de regresion hedonica, y
en sus conclusiones afirma que el modelo de redes
neuronales artificiales presenta errores menores con

respecto de la regresion hedonica entre 10 y 15 por ciento.

Otra aplicacién es el caso de Amabile et al. (1998).
En su investigacion con uso de redes neuronales en el
analisis espacial de valores de propiedad, utiliza dos
modelos de redes denominados perceptréon multicapa
(MLP) y de funcion de base radial (RBF), con una muestra
de 100 transacciones hechas en la ciudad de Treviso
(Italia), tomando para ello el 80% de la muestra para el
aprendizaje y el 20% para la validacion. Obtuvo un
resultado de 2,3% en valores por debajo del umbral de
evaluacion de 10%, con una media cuadratica de menos
de 5% para la red de base radial con una alta capacidad

explicativa del valor en ambos modelos.

Por otra parte Limsombunchai (2004) utiliza 200
observaciones, aplicando ambos modelos, y encontrando
evidencias con resultados méas favorables a las redes

neuronales.
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Amri et al. (2003) emplean un modelo de red
neuronal con multiples capas y otro modelo neuroborroso,
y con base en la légica borrosa con variables estructurales
y geoespaciales; los resultados obtenidos en ambos
modelos son muy parecidos, con conclusiones afines y

positivas.

Rossini (1998), con el apoyo de estudiantes de la
Universidad del Sur de Australia, ha estimado modelos de
red neuronal artificial usando un método de propagacion
hacia atras y una funcién sigmoide, con dos estructuras en
cada caso. La primera estructura con tres capas: capa de
entrada, capa oculta y la capa de salida. La capa de
entrada tiene una neurona para cada Vvariable
independiente. La capa de salida sélo tiene una neurona
de salida y es el modelo de estimaciones. Otro modelo
utilizado es el analisis de regresiébn mudltiple, donde
encuentra evidencias de que a mayor cantidad de
observaciones utilizadas en el modelo de regresién se
presentan mejores resultados; en cambio al utilizar menos
cantidad de observaciones las redes neuronales muestran
mejores resultados, para lo que han utilizado 1.940

muestras en la ciudad de Adelaida (Australia).
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Zurada et al. (2006) utlizan una red neuronal
perceptron completamente conectada, con una capa
oculta, la capa de salida conteniendo un solo nodo, lo que
representa el precio estimado. La capa de entrada tiene 13
nodos que representan las 13 entradas de valores.
Probaron varias redes neuronales con diferentes nimeros
de neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa
de salida que representa el precio. Resulté que la red con
tres neuronas en la capa oculta produce el menor error en
las unidades de prueba. La funcién de activacion de
tangente hiperbdlica se utiliz6 en las neuronas. La
normalizacion de la desviacion estandar se utilizo para las
variables. Esta normalizacion resta la media y la divide por
la desviacion estandar, de manera que los valores
resultantes tienen una media de cero y una desviacion
estandar de uno. Otro modelo utilizado es el de regresion
multiple, para la reduccion de variables o factores, a traves
del uso del andlisis de componentes principales. De tener
13 variables se redujeron a tres. Para llevar a cabo esta
investigacion se usaron observaciones de la ciudad de
Louisville, Kentucky, Estado Unidos de América. El
conjunto de datos fue de 360 casas unifamiliares de los
afos 1982 hasta 1992.
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Otra aplicacion del modelo de red neuronal artificial
es en la simulacion de inundaciones usando GIS; a las
inundaciones provocadas por el rio Johor, Malasia, en el
area de la cuenca, Bakhtyari Kia et al. (2001), mediante el
modelo de red neuronal perceptron multicapa back
propagation, utilizaron una capa de entrada que contiene
siete neuronas (una por elevacion, pendiente topografica,
la acumulacién de flujo, datos de geologia, uso de la tierra,
el suelo y las precipitaciones), cada una representando un
factor causal que contribuye a la aparicion de la
inundacién en la cuenca de captacion. La capa de salida
contiene una sola neurona que representa el curso del
agua. Las capas ocultas de neuronas se utilizan para
definir la compleja relacion entre las variables de entrada y
de salida. Una vez definidas las variables de entrada y de
salida con salidas no lineales como la ecuacion sigmoide,
encontraron coeficientes de determinacién que van desde
0,93 hasta 0,99.
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I1l. Modelizacion de la
tasacion. Modelos
economeétricos
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3. Modelizaciéon de la tasacion. Modelos
econométricos

3.1. Concepto de tasacion

Se puede definir la ciencia de la tasacion o
valoracion como aquella parte de la economia cuyo objeto
es la estimaciéon de un determinado valor o valores, con
arreglo a determinadas hipotesis, con fines determinados y
a través de procesos de céalculo basados en informaciones
de caracter técnico (Caballer, 1998).

3.2. Terminologia relacionada con el valor

Antes de profundizar mas en el tema de la
valoracion, es necesario definir conceptos como valor de
mercado, precio, costo y valor de un activo, que son

fundamentales para cualquier proceso de valoracion.

El valor de mercado de un bien es una
representacion de la utilidad reconocida por el mercado

mas que su condicidn fisica. La utilidad de los activos para
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una determinada organizacion o individuo, puede diferir de

aguella que un mercado concreto le otorgue.

El precio es la cuantia que se solicita, y se paga
por un bien o servicio. El precio de venta es un hecho
historico, ya sea de conocimiento publico o confidencial.
Debido a las capacidades financieras, a las motivaciones o
intereses especiales de un determinado comprador o
vendedor, es el precio que se paga por los bienes, y
puede o no tener relacién con el valor que otros individuos
asignen a esos bienes o servicios. El precio es en general
un indicador de un valor relativo que el comprador o el
vendedor concreto le asignan a los bienes o servicios en

determinadas circunstancias.

El coste es la cantidad requerida para producir el
bien o servicio. Una vez elaborado dicho bien o servicio, el
coste se convierte en un hecho historico. El precio pagado
por un bien o servicio se convierte en un coste para el

comprador.

El valor es un concepto econémico que se refiere al
precio al que con mayor probabilidad realizaran las
transacciones los compradores y vendedores de un bien o

servicio disponible para su adquisicién. El valor no es un
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hecho, sino una estimacion del precio probable que se
pagara por los bienes o servicios en un momento dado, de
acuerdo con una definicion concreta de valor. El concepto
economico de valor refleja la opinion del mercado sobre
los beneficios que obtendra quien posea el bien o reciba el

servicio a la fecha efectiva de la valuacion.

En el caso que se revisa, la valoracion de
inmuebles de uso habitacional seré el objetivo del trabajo,
pues existen otros rubros como son los inmuebles
industriales, comerciales, etc.; estos Uultimos no se

abordaran.

Bien inmueble se define como el terreno y cualquier
otro elemento que sea parte del mismo, por ejemplo
arboles o minerales y cualquier otra cosa que le haya sido
afadido por el ser humano. También se consideran bienes
inmuebles todos los anexos que sean instalaciones
permanentes como caferias, cableado eléctrico,
refrigeracion, calefaccion, ascensores bajo rasante, etc.
(IVSC, 2005).
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3.3. Modelos de regresion simple

3.3.1. Introduccioén

El modelo de regresion simple fue ideado por el
investigador sir Francis Galton, quien publico su trabajo
Natural Inheritance en el afio 1889. Como su nombre
indica, relaciona una variable independiente (exdgena) o
explicativa, y una variable dependiente denominada
enddgena. Se puede decir que Y esta en funcion de X; se

trata de una relaciéon lineal de una variable Y con una

variable X.
Y =f(X) = bg + by X [3.1]
Y
1 Y=f(X) =bg+ by X
b,
bg
5 X

Figura 3.1. Fuente: Elaboracién propia, readaptada de Guijarro (2013).
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Donde bp es una constante llamada constante o
intercepto, y by es una constante llamada pendiente de la
linea de regresion que denota el cambio que tendria Y por

cada variacion unitaria de X.

3.3.2. Estimacion del modelo de regresion simple

En el modelo de regresion simple, los coeficientes
del intercepto y la pendiente se calculan a partir de los
valores muestrales de X e Y. Para clarificar la forma de
obtener los coeficientes se utilizaré el siguiente ejemplo en
el cual figuran el precio y el area de 16 viviendas u
observaciones que se distribuyen como se aprecia en la

siguiente figura.

Precio
N

P
e17= Pir- ﬁ‘.- B
17 4

Precio = a + b X Superficie

.

Si7 - Superficie

Figura 3.2. Fuente: Elaboracion propia, readaptada de Guijarro (2013).
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El modelo de regresion que se obtuvo, toma como
variable dependiente el precio y como variable
independiente la superficie, servira para realizar
predicciones o estimaciones de precios de viviendas
segun su superficie. Significa que, cuando se pretenda
valorar una vivienda con superficie Si17, su valor estimado

de Pi7sera:

/1517 = a+ bS17

Teniendo en cuenta que se expreso la constante
como a y la pendiente como b. Si se observa en la figura
3.2, se podria obtener el precio estimado de las 16
observaciones a partir de la recta de regresion.
Supdngase por ejemplo el caso de la vivienda num. 17,
con precio P17 y superficie S;7. Al aplicar la expresion de la

recta, su precio estimado seria:

/1517 = a+ bS17
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No tiene por qué coincidir el precio real u observado
P17, con el precio estimado por el modelo de regresion. Se
observa que el precio estimado de la recta de regresion es
inferior al precio observado. La diferencia entre ambos

precios recibe el nombre de residuo u error.
ey7 = P17 — P17 [3.2]

Tal y como sefala Guijarro (2013), la distancia al
cuadrado entre el precio estimado y su proyeccion vertical
sobre la recta es la medida que se quiere minimizar. De
ahi la denominacion de regresion por minimos cuadraticos
0 minimo cuadratico, como en ocasiones se refieren al
andlisis de regresion. Los paradmetros a y b son aquellos
gue hacen que la suma de los residuos al cuadrado sea lo
mas pequefa posible. EI modelo de regresién se puede
representar de la siguiente manera, optimizando la funcion
objetivo y tantas restricciones de igualdad como

observaciones se tengan en la muestra.

. 2 n
Min e; ._,
[3.3]
€; =Pi_Pl =Pi_a+b5i
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Volviendo al modelo mas general, se intenta

explicar una variable Y a partir de una variable X:

, 2 n
Min e; ,_, [3.4]

e, =Y, —a+bX

En la ecuacién anterior la solucion se obtiene de las

siguientes expresiones de by a:

axy
p=—2 :
7 [3.5]
e, =Y, —a+bX [3.6]

Donde oxy representa la covarianza entre las
variables X e Y. 0y? es la varianza de X. ¥ barra e Y barra

son los valores medios de X e Y, respectivamente.

Calculando el coeficiente de correlaciéon lineal de
Pearson, se mide en qué grado o qué tan relacionada esta

la variable dependiente y la independiente.

Mediante los siguientes factores se miden el grado

de asociacién o relacion de la variable dependiente y la
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variable independiente. En la siguiente tabla se observan

las escalas de correlacion lineal.

Tabla 3.1. Interpretacion del coeficiente de correlacion

Valor absoluto Valor absoluto Correlacion
minimo maximo
0 Nula
0.001 0.499 Mala
0.5 0.699 Regular
0.7 0.799 Buena
0.8 0.899 Muy buena
0.90 0.999 Excelente
1.00 Perfecta

Fuente: Elaboracion propia, readaptada de Ortiz (2003)
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Mediante la siguiente ecuacién se obtiene dicho

coeficiente de correlacion lineal.

n@Xy) -EXEY)

r= [3.7]

[nEX?) - EX)*ENInEY?) - EV)?]

Donde:

n es el numero de pares de observaciones.

Y X es la suma de las variables X.

>Y es la suma de las variables Y.

(>X?) es la suma de los cuadrados de la variable X.

(3X)? es la suma de las variables X, elevada al
cuadrado.

(>Y?) es la suma de los cuadrados de la variable Y.

(>Y)? es la suma de las variables Y, elevada al
cuadrado.

> XY es la suma de los productos de X e Y.

Otra de las pruebas que se debe realizar es el
calculo del coeficiente de determinacién, con el cual se
trata de medir en qué proporcion las variables o la variable
independiente X, explica el valor de la variable
dependiente Y.
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Tabla 3.2. Ayuda para interpretar el coeficiente de determinacién

Valor absoluto Valor absoluto Correlacion
minimol[r?] méaximo[r?]
0 Nula
0.001 0.499 Mala
0.5 0.699 Regular
0.7 0.799 Buena
0.8 0.899 Muy buena
0.90 0.999 Excelente
1.00 Perfecta

Fuente: Elaboracion propia, readaptada de Ortiz (2003)

Mediante la siguiente ecuacion se obtendra el

coeficiente de determinacion que mide la proporcion de la

variacion de Y, variable explicada y X variable explicativa

independiente.

2

SCR™
T ST L

W=V ) (- (38

SCR: Suma cuadratica de los residuos

SCT: Suma cuadréatica total

Yi: Precio estimado de las observaciones

Yi: Precio medio de observados
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Yi: Precios observados

r2: Coeficiente de determinacion

r? ajustada.

Si se quieren comparar diferentes modelos, para
verificar cual explica mejor el precio no se debe realizar a
través del estadistico r?, sino a través de una variante del
mismo; el estadistico r* corregido o ajustado, que toma en
cuenta tanto el nimero de observaciones como el numero
de variables explicativas del modelo. Pues un modelo seréa
mejor que otro si el r? ajustado es mayor, con
independencia del r*. Por lo tanto a partir de ahora se
debe observar el r* ajustado, que a diferencia del r? si
tiene en cuenta el diferente nimero de variables y
observaciones entre dos modelos de regresion.

Su expresidn matematica es la siguiente.

Suma de cuadrados del error (SCE)

r?ajustada = 1 —

[3.9]

Suma de cuadrados residuos del modelo (SCR

Donde:
r? = r cuadrada ajustada.
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SCE = Suma de los cuadrados del error =3"=; (Yi-Y)?,
diferencia entre valor observado y valor estimado.

Y= Valor observado.

Y = Valor estimado por el modelo.

SCR=Suma de los cuadrados del modelo = 3"=1(Y; - Y)?,
suma de los cuadrados de las diferencias entre cada valor

estimado y el valor promedio de las observaciones.

Otra forma de medir la bondad entre dos o varios
modelos, es determinar cual explica mejor el precio de los
inmuebles, lo cual es posible saber mediante el error
absoluto medio entre el precio observado y el precio

explicado. Su ecuacion es la siguiente.

> IF -
EAM = Z e [3.9A]

i=10

Donde:

EAM= Error absoluto medio

Z - Sumatoria desde i hasta n.
i=10

Y; = Precio estimado.

Y= Precio observado.

n= NUumero de observaciones.
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Otra de las bondades que se mediran entre el
precio observado y el precio estimado, para comparar
entre un modelo y otro, es la raiz del error cuadratico

medio, utilizando la siguiente ecuacion.

o -%)" @0
n

RECM =

Donde:

RECM= Raiz del error cuadratico medio

ZO = Sumatoria desde i hasta n.

\ﬁlz Precio estimado.

Yi= Precio observado.

i(?i -¥)* = Sumatoria de la diferencia entre el precio
)

estimado y el precio observado elevado al cuadrado.

n= NUmero de observaciones.

A continuacibn se definen algunos términos

estadisticos con sus respectivas ecuaciones.
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Los estadisticos de dispersion informan sobre la
variabilidad o heterogeneidad en la distribucion de datos.
En cualquier tipo de investigacion o toma de decision, una
vez que se tengan resultados se deben analizar con la
intencion de verificar qué tan homogéneos son esos

resultados, para ello se deben usar las siguientes medidas.

Varianza. Es el promedio de la suma de todos los
cuadrados de las desviaciones de una de la muestra o
poblacion.

La varianza se define a través de la siguiente

expresion.

n V2
. =1 (X; — X)
Varianza(X) = 0%, = ="~ 2 [3.11]
En donde:
0 ? = varianza
Xij= una observacion individual en el conjunto
X = media de la muestra
n = numero de observaciones en la muestra
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Tabla 3.3. Ejemplo de las viviendas con los siguientes valores

correspondientes a un cierto centro urbano de una ciudad

MNumero
de Precio ($)X;| Xi- g S \2
vivienda X (X-X )
1 2040000 -503333 253344444444
2 3400000 856667 F33877777778
3 3500000 956667 815211111111
4 1900000 6543333 MIBTTTTTT78
5 2420000 -123333 15211111111
8] 2000000 -543333 295211111111

En la tabla 3.3, se observan 6 muestras que se han
recogido con precios que aparecen en la segunda

columna. La media es el precio que toma el siguiente valor:

_ 2040000 + 3400000 + -+ + 2000000
X= . = 2,443,333.00 ($)

La tercera columna refleja el precio de cada
inmueble, respecto a la media (Xj-X ), en la cuarta y

Ultima columna, se elevan al cuadrado los valores de la

columna anterior (3 -X )™

Uno de los problemas que se le atribuye a la
varianza es que su unidad de medida no es la misma que

la unidad de medida de la variable sobre la que se ha
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hecho su célculo. Si el precio de un producto se mide en
euros, la varianza del precio no se mide en euros. La
unidad de medida que resulta al aplicar la varianza para el
caso seria euros al cuadrado, ya que la varianza se ha
construido como un promedio de las diferencias
cuadraticas entre precios. Es precisamente lo que hace
evidente que los valores obtenidos puedan parecer

exagerados.

Por esta razon para medir de mejor manera la
dispersiéon de una variable es mas habitual emplear la

desviacion tipica.

Desviacion tipica. La  desviacion  tipica, también
denominada desviacidon estandar, se define como la raiz

cuadrada de la varianza.

n _¥\2
Desviacion tipica (X) = o, = \/Varianza (x) ,W[&lﬂ

La principal virtud es que mantiene la unidad de
medida de la variable a la que se aplica su calculo. Si al
ejemplo anterior de la tabla 3.3 se aplica la desviaciéon

tipica.
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Desviacion tipica (X) = g, = /2,543,333 = 1,595

Como se aprecia su unidad de medida se expresa
para este caso en euros. La desviacion tipica es la funciéon

mas ampliamente utilizada en inferencia estadistica.

Inferencia estadistica. Al identificar a la poblacion, se
define una unidad observable, también denominada
muestra, se recoge informacion de la misma para
interpretar o deducir resultados de alguna o algunas

caracteristicas particulares sobre el caso estudiado.

Suponga que los precios de vivienda en un sector
de alguna ciudad siguen una distribucion normal y que una
muestra obtenida es representativa del comportamiento de
los precios en el resto del sector de la ciudad. En este
caso, se puede inferir que la media del precio de la
vivienda en toda la ciudad coincide con la media de la

muestra tomada (Guijarro, 2013)

Media (ciudad)= Media (muestra)=2,543,333 ($)
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Pero ademas se puede acotar entre qué rangos de
valores se mueve una gran cantidad de viviendas (Guijarro,
2013). Se puede afirmar, también, que el precio de estas
viviendas estara dentro de los siguientes rangos para los
niveles de confianza de 90%, 95% y 99%:

Para un nivel de confianza del 90%:

[3.13]
X + 1.6450, = [X — 1.6450, X + 1.6450, |
Para un nivel de confianza del 95%: (3.14]
X £ 1960, = [X — 1.960, X + 1.960, |
Para un nivel de confianza del 99%: [3.15]

X+ 2570, = [X - 2.570,, X + 2.570, ]

Reiterando, los célculos anteriores seran validos si
1) los precios siguen una distribucibn normal y 2) la
muestra es una representacion del conjunto de viviendas
de toda la ciudad, se podra afirmar que la media de los
precios se mueve en los siguientes intervalos (Guijarro,
2013).
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Nivel de confianza al 90%
X +1.6450, =

[2,543,333.33 — 1.645 X 724,808.00 2,543,333.33 + 1.645
X 724,808.00]

[1,351,024 3,735,643]
Nivel de confianza al 95%
X + 1960, =
[2,543,333.33 — 1.96 x 724,808.00 2,543,333.33 4+ 1.96 x 724,808.00]
[1,122,710 3,963,957]
Nivel de confianza al 99%
X+ 2570, =
[2,543,333.33 — 2.57 x 724,808.00 2,543,333.33 4+ 2.57 X 724,808.00]

[680,577 4,406,090]

Si se extrae otra muestra de la misma ciudad, el
precio medio de las viviendas estara dentro del intervalo
[1"122,710 37963,957] con una probabilidad o nivel de
confianza de 95%. No todas las muestras tendran el precio
de sus viviendas dentro de este rango, pero se prevé que

en 95% de los casos si ocurrira (Guijarro, 2013).
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Dentro de los diferentes tipos de distribuciones que
existen, como poisson, beta, gama, tao, normal, etc., la
gue mas se usa es la distribucidon normal, pues es la que
mejor representa los fendmenos fisicos en la investigacion
cientifica; es por ello que se utliza para la presente

investigacion.

Distribucion normal estandar.
La regla empirica asume que:
1. Cerca de 68% del area bajo la curva se encuentra y
+ (-)1 desv. estandar
2. Cerca de 95% del area bajo la curva se encuentra p
+ (-) 2 desv. estandar
3. Cerca de 99.5% del area bajo la curva se encuentra

M + (-) 3 desv. estandar
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Figura 3.3. Representacion de la distribucion normal
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Fuente: Imagen tomada a partir del buscador Googlel

La figura 3.3 representa la distribucion normal,
también denominada campana de Gauss. La desviacion
tipica también se utiliza habitualmente para medir datos
atipicos, también denominado outliers; y niveles de
confianza de una poblacion o muestra de observaciones,

pues de esta manera se puede estimar si una muestra

'https://www.google.com.mx/search?q=distribucion+normal&biw=1167&bi
h=546&tbm=isch&imgil=74YCzM7UBEEmM3M%253A%253BKQulledMTsEKEM
%253Bhttps%25253A%25252F%25252Fes.wikipedia.org%25252Fwiki%25252
FDistribuci%25252525C3%25252525B3n_normal&source=iu&pf=m&fir=74YC
zZM7UBEEM3M%253A%252CKQulledMTsEKEM%252C_&usg=__ XUB9f3T6Luv
4qakAoGQUs0yJhDc%3D&ved=0CDsQyjdqFQoTCNTs25058sYCFRcPkgod7fOB
zQ&ei=Gn6xVdT30peeyATt-

4foDAHImMgrc=74YCzM7UBEEmM3M%3A&usg=__ XUB9f3T6Luv4qakAoGQUsOy)
hDc%3D
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representa caracteristicas particulares de una poblacion

normal.

Datos atipicos o andmalos. Son aquellos que no
representan, ni son representados por la tendencia central,
pues se separan mucho del comportamiento medio de las

observaciones (Guijarro, 2013).

La ecuacion para identificarlos es la siguiente:

egstandar — ei—¢€ [316]

L 0.8

donde:

= Residuo estandarizado de la observacién i — ésima

estandar
€

e; = Residuo de la observacion i — ésima

é = desviacion tipica de los residuos

Estos residuos estandarizados permiten identificar
los datos atipicos, mediante modelo regresion o modelo
matematico, y tienen la caracteristica de tener media cero
y desviacion estandar 1. La expresién anterior se simplifica

a.
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el
eiestandar — [3.16A]

0-8

donde:
efstandar = Residuo estandarizado de la observacioén i — ésima
e; = Residuo de la observacion i — ésima
o, = desviacion tipica de los residuos
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3.4. Modelos multivariantes

3.4.1. Introduccion

El modelo de regresion multiple es una extension
del modelo de regresion simple. En lugar de explicar la
variable dependiente con una sola variable independiente,
en este modelo se incluyen mas de dos variables
independientes. Al aumentar la cantidad de variables
independientes, ayuda al modelo a tener una mejor
capacidad explicativa, gracias a un mayor valor en el
estadistico R%. Al adicionar mas variables independientes
suele aumentarse la cantidad de observaciones para una

mejor explicacion del mismo modelo.

3.4.2. Descripcion de la ecuacion

La forma descriptiva general de la ecuacion de

regresion lineal multiple es la siguiente:
Y =X = Bo+P1X1+P2Xot.....+BnXnty [3.17]

Donde Y es la variable dependiente, que en el caso

gue se estudia seria el precio, Bo es la constante o
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intercepto en el eje de la ordenada, X; es la i-ésima
variable explicativa y (3 es el coeficiente asociado con la i-
ésima variable explicativa.

La interpretacion de los coeficientes varia con
respecto de las variables explicativas asociadas en el
modelo.

El coeficiente Bo es la intercepcion o regresando de
Y, cuando todas las variables explicativas toman valor
cero. El Bj es la cantidad en qué Y cambia cuando la
variable X; se incrementa en una unidad, manteniendo
constante el resto de las variables, ceteris paribus y
representa el error cometido entre el precio observado y el

precio estimado.

Al aplicar la regresion lineal mdultiple, es necesario
realizar las pruebas estadisticas que se explicaron en la
regresion lineal simple, en este caso debe realizarse para

mas de una variable independiente.

Se ha explicado anteriormente la aplicacion del
analisis por regresion. Véanse los trabajos realizados por
Aznar y Guijarro (2005), Aznar y Lépez (2008), Guijarro
(2013), Caballer y Guadalajara (2005), quienes al usar la
regresion  multivariable  con  diferentes  variables

cuantitativas obtuvieron buenos resultados.
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3.5. Modelo de precios hedonicos

3.5.1. Introduccion

La presencia de bienes con caracteristicas propias
con otros que podrian ser diferenciados, cercanos a ellos,
es muy habitual en el mercado, véase Garcia (2006). Las
empresas para hacer mas atractivos sus productos, van
incorporando  atributos que hacen estos bienes
diferenciados, que a su vez los hace facilmente
identificables, con una infinidad de oferta los consumidores
pueden adquirir estos productos para satisfacer sus
necesidades, sus deseos 0 decisiones de compra. Estos
efectos de analisis econdmicos han motivado la creacion
de nuevas metodologias para interpretar mediante la
oferta y la demanda los precios marginales que estan

dispuestos a pagar los consumidores.

A mediados del siglo XX se empieza a utilizar el
andlisis econdémico para la investigacion relacionada con
la utilidad o satisfaccién de algun producto de consumo
con caracteristicas heterogéneas o diferenciadas,

conocidas con el nombre de teorias de precios hedodnicos.
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3.5.2. Aplicaciones recientes diferentes
investigadores

La formacion espacial de los precios de inmuebles
ha sido una de las principales lineas de investigacion de la
economia urbana, Richardson (1971), citado por Humaran
y Roca (2010). En general, los valores de los inmuebles se
desagregan en dos componentes endogenos: el valor del
suelo y el valor de las mejoras que se componen de las

edificaciones e instalaciones y las obras complementarias.

Caridad et al. (1997), Olmo y Cuervos (2007),
Fernandez y Larraz (2008), Nikolaos et al. (2011), Garcia
(2004) Garcia (2007), Komarova (2009), Kryvobokov et al.
(2007), en sus diferentes trabajos acerca del modelo
heddnico espacio-temporal y el analisis variografico del
precio de la vivienda, encuentran evidencias de que el
precio de la vivienda es una variable muy correlacionada
espacialmente. Su estructura de variabilidad muestra dos
escalas de variacién espacial fruto de los factores micro y

macrolocalizativos.

Entendiéndose los factores microlocalizativos como
todas aquellas variables externas que son propias del

vecindario o barrio donde se ubica la vivienda, estatus
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social, calidad del entorno fisico, las distancias

geoespaciales al centro del barrio que generen valor.

Los factores macrolocalizativos son variables
externas propias de las distancias geoespaciales al centro
de la ciudad o poblacién que generan una diferencia en el
precio, distancia a las escuelas, parada de autobuses,
centro de ocio, hospitales, centros de trabajo, bancos,
ruido, calidad de aire y otras tantas mas variables que

pueden influir en el precio de los inmuebles.

Estos dos factores que se han mencionado se

denominan factores externos.

Variables internas o estructurales propias del
inmueble o vivienda como son superficie construida,
superficie del terreno, antigiedad, numero de bafos,
namero de recdmaras, calidad de los acabados, espacio
de garaje, y otras variables que se pudieran incluir en el
modelo dependiendo de cada ciudad, que expliquen el
precio integrador de la vivienda.

3.4.1. Fundamentos teoricos

En cuanto a los modelos de precios hedonicos, se

puede citar a Hass (1922) quien es pionero de un estudio
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hedodnico que aplicO mediante un andlisis de precios de
explotaciones agrarias, analizando dos variables
independientes, una de ellas la distancia entre el centro de
explotacion y de la ciudad. Hass realizé su estudio en el
condado de Blue Earth, Minnesota, Estados Unidos de

América, y la otra variable fue el tamafio de la ciudad.

Por otro lado Wallace (1926) hace referencia al
caso del mercado de la vivienda, y fue el segundo
investigador en utilizar esta metodologia. Segun Colwell y
Dilmore (1999), el segundo investigador que utiliz6 esta
metodologia para analizar también el valor de las
explotaciones agrarias. Este estudio fue realizado en el

estado de lowa, Estados Unidos de América.

Waught (1928, 1929) realiza un analisis de precios
de cierta produccion agricola, concretamente de los
esparragos ofertados en el mercado de Boston durante los
meses de mayo a julio de 1927, intentando explicar los
determinantes de las diferencias, los mismos precios
medios de una unidad de venta en esparragos. Por ello
Waught implementd una estimacion de parametros de una

regresion lineal de la forma.

Precio = f (Atributos o caracteristicas del bien)
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Precio = f(Vi+Vema+Vemi)

Donde Vi son las variable internas o estructurales,
Vema las variables externas macrolocalizativas y Vemi las

variable externa microlocalizativas.

Los primeros intentos por construir una formulacion
tedrica de este enfoque fueron concretados por
Houthakker (1952) y por Tinbergen (1956), citados por
Garcia (2007), si bien no es hasta mediados de los afios
sesenta cuando se realiza, por parte de Lancaster (1966,
1971 y 1979), un desarrollo de la teoria del
comportamiento del consumidor orientado hacia la
demanda de bienes heterogéneos con caracteristicas
identificables y valorables objetivamente. De esta forma, y
como sefiala Hulten (2003), citado por Garcia (2007), se le
puede considerar a la Lancaster (1966), el primero en
aportar la literatura basica de la economia elaborada para
la comprension de los precios de los atributos de un bien.
El afirma que un bien por si mismo no genera utilidad para
los consumidores, sino que ésta proviene de las multiples

caracteristicas o cualidades intrinsecas que el bien posee.

En 1974, con el articulo de Sherwin Rosen (1974),

se establecen por primera vez las bases teoricas
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consistente y metodol6gicamente suficiente para justificar
la utilizacién de la técnica. Rosen analiza varios tipos de
bienes diferenciados que pueden ser descritos por un
vector de caracteristicas: Z = (z1, 22,...zy), donde z; mide la
cantidad de la caracteristica i. De la observacion del precio
de cada bien y la cantidad de caracteristicas asociadas a
él, resulta un conjunto particular de precios hedonicos o
implicitos.  Oferentes 'y demandantes distinguen
perfectamente entre cantidades de las caracteristicas, eso
implica que toda una variedad de alternativas (diferentes
tipos de combinaciones de cada z;) esté disponible. Asi los
mercados de estos productos implicitamente revelan una
funcion P(Z) = P( Zi,...Z, ), que relaciona precios y
caracteristicas o atributos, por tanto el consumidor y el
productor toman sus decisiones de consumo y de

produccién en ese precio.

Rosen definid los precios heddnicos como aquellos
precios implicitos con base en las caracteristicas 0
atributos reflejados por los agentes econémicos a partir de
precios observados en el mercado de productos
diferenciados y de las cantidades especificas con sus

respectivas caracteristicas.
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Por otra parte es entendible que estos precios
hedonicos no son faciles de estimar, debido a las
observaciones P(Z), que representan un conjunto de
funciones de valoracion y otras de funciones de oferta lo
que lleva a un problema de identificacion, véase figura
(3.4).

Funcion de precio hedénico

P(z),0,¢ |
A M ©)

Y
2

Fuente: Quispe (2012).

En resumen una funcion de precios heddnicos
(FPH), es la funcién de equilibrio de mercado provocada
por la interaccion de las funciones de precios de los
compradores y las funciones de precios de los vendedores.
En el caso que aqui se revisa, si la vivienda es un bien
heterogéneo diferenciado por un conjunto de atributos H=
(hy hz...hy), la funcion de precios hedonicos establece la
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relacion funcional entre los gastos observados de los
hogares en vivienda P(H) y el nivel de caracteristicas
incluidas en el vector H. Esta igualdad se puede

representar como sigue:

P(H) =f (hy,hz,...hy)

Por tanto, el precio de cualquier atributo o
caracteristica contenido en H,Px (=xP(H)/xhy) puede ser
considerado como el precio implicito de equilibrio de ese
atributo. Con la debida especificacién funcional de la FPH,
los coeficientes estimados proporcionaran los precios
marginales estimados de las caracteristicas. Por tanto una
manera de interpretar la funcion de precios heddnicos es
asumiendo que si el precio de una vivienda es 2000
unidades monetarias mayor que otra con las mismas
caracteristicas, excepto el garaje, entonces esta diferencia
seria el precio marginal o implicito que estarian dispuestos
a pagar los demandantes por tal diferencia.

De este modo a partir del desarrollo empirico se
pretende estimar la relacién existente entre los diferentes
precios de las distintas viviendas de un mismo bien
diferenciado o heterogéneo P(Z2) = P(Zy,...Z, ) y las

distintas caracteristicas o atributos que componen cada
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una de esas viviendas P(H) = f(hy,h,,...hy), utilizando para
ello la técnica de regresion. Se intentara estimar la

relacion.

P(H) = f(hy, hyihgg, - by, vi) [3.18]

A partir de la ecuacién anterior de esta relacion
estimada entre el precio y las caracteristicas (relacion
heddnica), se pueden obtener las valoraciones marginales
implicitas (precios heddnicos) de cada uno de los atributos,
aplicando la derivadas parciales de cada caracteristica:
xP(H)/xhi.

O expresado en forma de regresion:

Y=fP=po+p1X1+ BoXo+ -+ BuXn +v [3.19]

Donde P es la variable dependiente, que en este
caso seria el precio, Bo es la constante o intercepto en el
eje de la ordenada, X;es la i-ésima variable explicativa o
atributo y Bies el coeficiente asociado a la i-€sima variable
explicativa o pesos marginales de los atributos o

caracteristicas.

La interpretacion de los coeficientes varia con
respecto de las variables explicativas asociadas con el

modelo.
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El coeficiente Bo es la intercepcion o regresando de
Y, cuando todas las variables explicativas toman valor
cero. El Bj es la cantidad en qué Y cambia cuando la
variable X; se incrementa en una unidad, y se mantiene
constante el resto de las variables, ceteris paribus, y
representa el error cometido entre el precio observado y el

precio estimado.

Tratandose de bienes heterogéneos, como es el
caso de las viviendas, la mayoria de las investigaciones
aplican el modelo de forma semilogaritmica, tal como se

muestra a continuacion:

In(P) = BX +y [3.20]

Donde P representa el vector de precio de venta de
las viviendas observadas, 3 es la matriz de coeficientes, es
la cantidad en qué P cambia cuando la variable X; se
incrementa en una unidad, manteniendo constante el resto
de las variables, ceteris paribus, y representa el error

cometido entre el precio observado y el precio estimado.
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La ecuacién [3.20] al trabajar con mas de dos
variables independientes se transforma en la siguiente

ecuacion:

In(P) =By + 1 X1 + B Xy + -+ B Xn + V¥ [3.21]

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 77
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



V. Las redes neuronales
artificiales
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4. Las redes neuronales artificiales

4.1. Introduccion

Redes neuronales bioldgicas. El sistema neuronal del
ser humano y el de los animales esta compuesto por el
sistema nervioso y el hormonal. El disefio general del
sistema nervioso esta conformado por la neurona, unidad
funcional basica del sistema nervioso central, el cual se
estima que contiene 100,000 millones de neuronas
(Gayton-Hall 2009).

Estructura de una neurona biolégica tipica.

Cuerpo de la
Celula

Dendritas

Figura 4.1. Fuente: Tomada de la tesis de Aguilar
(2008).
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En todas las neuronas se identifican tres partes
principales:
» Cuerpo celular o soma.
» Dendritas.
> Axon.

La palabra sinapsis significa la union de dos

neuronas.’

Dendritas son las ramas fibrosas que emanan del

cuerpo celular, Pérez (2003).

Axon son las fibras principales que emanan el
cuerpo celular. Es el canal transmisor de los impulsos
generados por las células. Se ramifica en su extremo final
para conectar con otras neuronas, a través de las
dendritas de éstas, que actlan como canales receptores

de informacién, Pérez (2003).

Uno de los grandes misterios que han preocupado
al hombre desde los tiempos ancestrales, es el de su

propia naturaleza.

? La palabra sinapsis viene del griego synapto que significa union o conexién estrecha.
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Este misterio estda asociado con el de la
inteligencia artificial; dentro de ella esta el ser inteligente
(Isasi-Galvan 2008, p. 1).

En la medida en que la ciencia y la tecnologia
avanzan en este mundo globalizado, uno de los retos mas
importantes a los que el ser humano en la actualidad se
enfrenta es de la construccion de sistemas inteligentes;
estos dispositivos fisicos y l6gicos que dia con dia se
abren mas campos o areas donde se aplica la inteligencia
artificial, tanto asi que lleva un camino de desarrollo de
forma exponencial, pues la sociedad demanda mejores

resultados en todas las areas.

4.2. Concepto de una red neuronal artificial (RNA)

Se han recogido varias definiciones sobre la

nocion de inteligencia artificial (1A).

1. La IA son algoritmos implementados en forma de
programas informaticos o modelos electronicos,
basados en el funcionamiento del cerebro humano.
Corchado et al. (2000, p. 3).

2. La IA son modelos computacionales que surgieron

como un intento de conseguir formalizaciones
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3.

4.

matematicas acerca de la estructura del cerebro.
Las RNA imitan la estructura hardware del sistema
nervioso, centrandose en el funcionamiento del
cerebro humano, y basandose en el aprendizaje a
través de la experiencia. Flores y Fernandez (2008,
p. 16).

La IA es un sistema de computacion compuesto de
un gran namero de elementos simples, elementos
de proceso muy interconectados, los cuales
procesan informacién por medio de su estado
dinAmico como respuesta a entradas externas.
Hecht-Niese (1988), citado por Hilera y Martinez
(1995, p. 9).

La IA es la ciencia e ingenieria de hacer maquinas
inteligentes, especialmente programas de coOmputo
gue realizan funciones muy diversas, imitando el
comportamiento de un humano. John McKarthy
(1956).

Dentro de la inteligencia artificial se pueden

distinguir tres grandes areas.

e Ldgica difusa
e Redes neuronales artificiales

e Algoritmos genéticos
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La légica borrosa o difusa, se entiende como una de
las ramas de la inteligencia artificial que le permite a una
computadora analizar informacion del mundo real en una
escala entre lo falso o lo verdadero. Los sistemas borrosos
son una alternativa a las nociones de pertenencia y logica

gue se iniciaron en la Grecia antigua. Ponce (2010, p. 2).

Para esta rama de la inteligencia artificial su mayor
aplicabilidad es la robética, donde se apoya del algebra de
Boole (booleana), haciendo uso de un sistema binario; un
ejemplo claro seria la forma de operar precisamente un
televisor.

Esta encendido, verdadero (1).

Esta apagado, falso (0).

Las redes neuronales artificiales (RNA) se pueden
definir como un dispositivo disefiado a imitacion de los
sistemas nerviosos de los animales, consistentes en una
interconexion de unidades, denominadas neuronas
artificiales o elementos de proceso, cuyo funcionamiento
se inspira en el de las neuronas biolégicas. Pérez (2003, p.
13).

Un algoritmo genético (AG), es una busqueda

iterativa, inspirada en los principios de seleccion natural.
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Los algoritmos genéticos no buscan modelar la evolucion
biologica, sino derivar estrategias de optimizacion. El
concepto se basa en la generacion de poblaciones de
individuos mediante la reproduccion de los padres. Ponce
(2010, p. 12).

La inteligencia artificial (IA) va adquiriendo mayor
importancia conforme los cientificos en todo el mundo
publican resultados de pruebas sobre nuevas aplicaciones;
esto por la necesidad o demanda de hacer mejor las cosas

en el menor tiempo posible y con mayor precision.

Se trata de un campo multidisciplinario en donde
han tenido que ver investigadores de diferente formacion
profesional; hasta el dia de hoy al pinchar redes
neuronales artificiales en una pagina web como
www.google.com.mx, se despliegan 640,000 aplicaciones.
Dentro de éstas, estan integradas las aplicaciones a la

valoraciéon inmobiliaria.
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4.3. Antecedentes historicos

Se puede considerar que los primeros pasos a la
inteligencia artificial se dieron desde hace mucho tiempo
por Aristételes (384-322 a.C.) y Platon (427-347 a.C.), y se
continuaron en la edad media por Descartes (1596-1650) y

por algunos otros filosofos empiristas del siglo XVII.

La mayoria de los estudios sobre RNA citan los
trabajos de Warren McCulloch y Walter Pitts como los
iniciadores en el afio de 1943, cuando realizaron su primer

modelo matematico sobre redes neuronales artificiales.

Tal modelo se basa en la idea de que las neuronas
operen mediante impulsos binarios. Este modelo introduce
la idea de una funcién de paso por umbral, utilizada
posteriormente por muchos modelos como las redes
neuronales artificiales discretas. Isasi y Galvan (2008, p.
18, citan a Kosko 1988).

Donald Hebb desarrolld6 posteriormente un
procedimiento matematico de aprendizaje. Los estudios de
Hebb sobre las neuronas y las condiciones clasicas de
aprendizaje en su libro Organization of Behavior. Isasi y
Galvan (2008, p. 18, citan a Hebb 1949).
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Los logicos del siglo XX, incluidos Kurt Godel,
Stephen Kleene, Emil Post, Alonzo Church y Alan Turing
formalizaron y clasificaron lo que puede (y lo que no puede)
ser hecho por medio de los sistemas légicos vy
computacionales. Posteriormente computologos como
Stephen Cook y Richard Karp identificaron las clases de
computos, que siendo realizables mediante computadoras,
son prohibitivos en términos de espacio o tiempo. Entre
ellos, fue Alan Turing quien escribio el primer articulo
moderno sobre la posibilidad de crear sistemas
inteligentes artificiales (en el afio de 1950). Aragén (2002,
p. 19).

Hasta el afio 1955, la mayoria de los investigadores
consideran la IA como la primera generacion, del afio 1956
se ha considerado como la evolucién de la segunda
generacion y ésta comienza con una conferencia
pronunciada en Dartmouth, que organizé John McCarthy y
Marvin Minsky en 1956, donde se fundaron las bases de la

IA moderna.

En el afio de 1957 Frank Rosenblatt comienza su
desarrollo con el perceptréon y sus aplicaciones las enfocé

al reconocedor de patrones.
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En 1959, Bernard Widrow y Marcial Hoft de la
Universidad de Stanford, desarrollaron el modelo Adaline
(Adaptative Linear Element). Uno de los mayores
investigadores de las redes neuronales desde los afos
sesenta hasta nuestros dias es Stephen Grossberg
(Universidad de Boston). A partir de su extenso
conocimiento fisiolégico, ha escrito numerosos libros y
desarrollado modelos de redes neuronales. Estudi6 los
mecanismos de la percepcion y la memoria. Grossber
realiz6 en 1967 una red, Avalancha, que consistia en
elementos discretos con actividad que varia con el tiempo,
que satisface ecuaciones diferenciales continuas para
resolver actividades tales como reconocimiento continuo
del habla y aprendizaje del movimiento de los brazos en
un robot. Hilera y Martinez (1995, p. 4, citan a Grossberg
1982).

Numerosas criticas que surgieron entre los afios
1969 y 1982, frenaron las investigaciones acerca de las
redes neuronales artificiales. Marvin Minsky y Seymour
Papert, del Instituto Tecnol6gico de Massachusetts (MIT),
publicaron un libro denominado EI perceptron (el

perceptron multinivel poseia sélo una capa).
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En 1982 coincidieron numerosos eventos que
hicieron resurgir el interés por las redes neuronales. John
Hopfield presento su trabajo (Hopfield 1982). En el trabajo,
describe con claridad y rigor matematico una red a la que
ha dado su nombre, que es una variacion del asociador
lineal, pero ademas mostr6 que tales redes pueden
trabajar y lo que pueden hacer. También en 1982 se
celebré la U.S.-Japan Joint Conference on Cooperative
/Competitive Neuronal Networks y Fujitsu comenzo el
desarrollo en computadores pensantes para la aplicacion
en robdtica. Hilera y Martinez (1995, p. 5).

Cada dia aparecen nuevas aplicaciones vy
aportaciones cientificas de las redes neuronales artificiales

en todas las ramas del conocimiento.

De acuerdo con Nufiez et al. (2009), en el campo de
la valoracion inmobiliaria entre los mas destacados se
puede citar a Bort en 1991, con un estudio realizado en
Nueva Inglaterra, Estados Unidos, Tay y Ho en 1992 en
Singapur, Do y Grudnitski en 1992 en California, Estados
Unidos, Collins y Evans durante 1994 en el Reino Unido,
Worzala, Lenk y Silva en 1995 en Colorado (Estados
Unidos), Rossini en 1997 al sur de Australia, Haynes y Tan
en el afio 1998 en Gold Coast, Australia, Cechin en 2000,
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Porto Alegre (Brasil), Karakozova en 2000, Helsinki
(Finlandia) y Nguyen y Cripps en el afio 2001, Tennessee
(Estados Unidos).

Muchos de los estudios antes mencionados
establecen la comparacion entre los sistemas de IA y los
meétodos tradicionales de valoracion, especialmente con la
regresion multiple, manifiestan ventajas de los modelos de
IA contra los modelos de regresion en rangos medios de 5
a 10%.

Los modelos de IA ofrecen errores entre 5y 10%,
mientras los modelos de regresion multiple entre 10 y 15%.

Otro caso es el de Zurada et al. (2006), en su
investigacion denominada “Enfoques no convencionales”.
Utilizando una red neuronal perceptron completamente
conectado, con una capa oculta, la capa de salida
contiene un solo nodo, lo que representa el precio
estimado. La capa de entrada tiene 13 nodos que
representan la entrada de 13 valores, probaron varias
redes neuronales con diferentes nUmeros de neuronas en
la capa oculta y una neurona en la capa de salida que
representa el precio estimado. Resulté que la red con 3

neuronas en la capa oculta produce el menor error en las
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unidades de prueba. La funcion de activacion de tangente
hiperbdlica se utilizd para neuronas. La normalizacion de
la desviacion estandar se utilizd para las variables. Esta
normalizacion resta la media y la divide por la desviacion
estandar, de manera que los valores que resultan tienen
una media de cero y una desviacion estandar de uno. Otro
modelo que se uso fue el de regresion mdltiple, para la
reduccion de variables o factores, mediante el uso del
andlisis de componentes principales de 13 variables,
redujeron a tres variables y luego a seis variables, para
estimar los precios, los resultados obtenidos en ambos
modelos son muy parecidos; para llevar a cabo esta
investigacion se utilizaron observaciones hechas en la
ciudad de Louisville, Kentucky, Estado Unidos, el conjunto
de datos fue de 360 casas unifamiliares en los afios de
1982 a 1992.

Otras aplicaciones, mediante un modelo de red
neuronal artificial para la simulacion de inundaciones
usando GIS; a las inundaciones que suceden en la cuenca
del rio Johor, Malasia, Bakhtyari Kia et al. (2001),
mediante el modelo de red neuronal perceptron multicapa
back propagacion utilizaron una capa de entrada que
contenia siete neuronas (una por la elevacion, la

pendiente topografica, la acumulacion de flujo, los datos
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de geologia, el uso de la tierra, el suelo y las
precipitaciones), cada uno representando un factor causal
que contribuye a la aparicion de la inundacién en la
cuenca de captacion. La capa de salida contiene una sola
neurona y representa el curso del agua. Las capas ocultas
de neuronas se utilizan para definir la compleja relacion
entre las variables de entrada y de salida. Una vez
definidas las variables de entrada y de salida con salidas
no lineales, como la ecuacion sigmoide, los autores han
encontrado coeficientes de determinacion que van desde
0.93 hasta 0.99 para cada una de las variables aplicadas

en el estudio.

Razi et al. (2005), “indice de prediccion de precios
para inmuebles, al usar la red neuronal artificial versus
analisis de regresién multiple (MRA)”, en su investigacion
predicen el indice de precios con el uso de la red neuronal
artificial; mediante el andlisis de regresiéon multiple versus
la red neuronal artificial con multiples analisis de regresion
(MRA).

La variable dependiente fue el indice de precios de
casa, como variables independientes utilizé la tasa de
interés, el ingreso familiar, la tasa de empleo y el tamafio

de la poblacion. Los datos para la variable dependiente
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cubrieron el periodo desde el afio 2000 hasta 2011 y se
obtuvieron de diversas fuentes. Los datos del indice de
precios de la vivienda de Malasia fueron recogidos del
Centro de Informacion de Bienes Nacionales (NAPIC), en
la siguiente tabla se observan los resultados de los dos

modelos que se utilizaron.

Traini Testing Mean Mean Correlation
ramng - 2 ] _—
Py Data R* r squared | absolute coefficient
Data (%) "
(%) error Emor I
90 10 0.9667 | 0.9747 | 3.986 1.413 0.9873
30 20 0.9932 | 09932 | 0.8319 0.718 0.9966
70 30 0.9923 | 09924 | 0.922 0.766 0.9962
60 40 09923 | 09924 | 0.921 0.774 0.9962

Los resultados muestran la combinacion optima de
datos compuesta por 80% de datos de entrenamiento y
20% de los datos de prueba con la mas alta r = 0,9966 y la
media mas baja de error al cuadrado de 0,819. El R?
también muestra que los datos de entrenamiento y de
prueba seleccionados fueron capaces de reflejar 99,32%
del valor real, se asume una vez mas en este estudio la
mejora de los resultados de las redes neuronales

artificiales con respecto del andlisis de regresion multiple.
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4.4. Elementos de una RNA

Un conjunto de conexiones 0  sinapsis
caracterizadas cada una de ellas por un peso sinaptico, de
forma que la sefal de entrada Xj, presente en la neurona k,
se vera multiplicada por pesos sinapticos Wjk. Este peso
puede variar en un rango que incluye tanto valores
negativos (entrada inhibidora) como valores positivos

(entrada excitadora). Corchado et al. (2000, p. 6).

La regla de propagacion que determina la entrada
efectiva o el nivel de excitacion de la neurona k, denotada
por sk, a partir de todas las entradas individuales a la
misma, donde se considera como entrada efectiva a la
suma todas las sefiales de entrada Xj a la neurona Kk,
ponderadas por su respectivos pesos sinapticos wijk.
Corchado et al. (2000, p. 6).

“Fk, funcion de activacion que determina la salida yk
de la neurona a partir de su nivel de excitacion” Corchado
et al. (2000, p. 6).

El modelo incluye la entrada externa adicional,

denominada polarizacion o "bias" y denotada por bk, su
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funcion es aumentar o disminuir el poder de excitacion de
la neurona dependiente, si es un valor positivo 0 negativo.

Véase la figura 4.2.

bias
bk

Funcién de activacidn

w2k F k() -

Sefiales de entrada
X
P
=

0
> wnk

Pesos sinapticos

Figura 4.2 Fuente: Tomada de Corchado et al. (2000, p. 6), y

adaptacion propia

El modelo matematico se describe de la siguiente

manera.

SK=Z(VIGk)()§-)+bk [4.1]
i=k

Donde W, representa el peso sinaptico de la
neurona, X las sefiales de entrada, b la polarizacion o bia:
disminuir o aumentar el umbral de excitacion de la

neurona.
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Si se considera la polarizacion bk como peso
sinaptico de una entrada adicional en el cual su valor
siempre sera 1, se reescribe la ecuacion a una forma

homogénea.

Todo modelo neuronal debe disponer de una regla
de propagacion que combine la salida de cada neurona
con su correspondiente ponderacion por el patron de

conexion.

Sk= ) (Wi)(X) 14.2]
i=k

Siendo en este caso Wk = [bk,wik,...,wjk,...wnk]" el
vector columna de pesos vy x:[l,xl,...,xN]T el vector
columna de entrada, esto a su vez se puede escribir de
forma vectorial tal que: yk = Fk[w'kx]. Corchado et al.
(2000, p. 7).

El algoritmo anterior puede también representarse
como una notacion matricial, en este caso se puede
considerar una W de dimensiones NxN que representara

todos los pesos de la red. Véase la figura 4.3.
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Figura 4.3. Fuente propia. Representa una matriz con todos los

pesos de los patrones de entrada a la red.

Dependiendo del tipo de salida, las neuronas
pueden tomar valores de 0 o 1 si son discretas. Otro rango
de valores que va desde [0, +1] o [-1, +1], si son

contindas.

4.5. Principales funciones de activacion

Existen  cuatro  funciones  principales de
transferencia tipicas que determinan diferentes tipos de
neuronas: La funcion escalon, la funcion lineal y mixta, la

sigmoidal y la funcién gaussiana.
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4.5.1. Funcion de activacion escalén

Funcién escaldn o umbral se utiliza cuando la salida

de red es de tipo binario, dos posibles valores (0, 1).

La neurona se activara cuando el valor neto de
entrada sea igual o mayor al umbral y no se activara en

caso contrario. Véanse las ecuaciones 4.3 y 4.4, asi como

la figura 4.4.
Figura 4.4. Representacion de la funcion escalon
¥
1.
0 X

1 si sk 6 yk ==0
Funcién umbral sk 6 yk = 4.3
0 sisk 6yk <0 [4.3]

1 sisk 6 yk ==0
Funcion umbral sk 0 yk = [44]
1 si sk 0 yk <0

Fuente: Propia, readaptada de Hilera y Martinez (1995).
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La figura 4.4 representa dos funciones escalén en
ambos casos se toma en cuenta el umbral cero, en caso

de que no lo fuera, el escalon quedaria desplazado.

4.5.2. Funcidn de activacion lineal y mixta

Esta expresion responde a la expresion sk 6 yk(x) =
X, las neuronas con funcion mixta, si la suma de sefales
de entrada es menor que un limite inferior, la activacion se
define como 0 (0-1). Si dicha suma es mayor o igual que el
limite superior, entonces la activacion es 1. Si la suma de
entrada esta comprendida entre ambos limites, superior e
inferior, entonces la activacién se define como una funcion
lineal de la suma de las sefiales de entrada. Véanse las

ecuaciones 4.5y 4.6, asi como la figura 4.5.
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Figura 4.5. Representacion de la funcion de activacion lineal y mixta.

Y

Osix<-c
sk 6 yk (x)=[1six>c¢ [4.5]
x/(2c)+ 1/2 en otro caso

Y
<710 ¢ X
T,
‘-1 gsix<-c
skoyk (x)=|1six>c [4.6]

a.X en otro caso

Fuente: Propia, readaptada de Hilera y Martinez (1995).
La figura 4.5 representa dos funciones: una lineal y
otra mixta, en ambos casos se toma en cuenta el umbral

de acuerdo con las ecuaciones [4.5 y 4.6].
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4.5.3. Funcién de activacion contindia sigmoidal

Es cualquier funcion definida en el intervalo de
posibles valores de entrada con un incremento monotonico
y que tenga ambos limites superiores e inferiores
(sigmoidal o arco tangente). El valor obtenido de salida
debe estar comprendido en la zona alta o baja del
sigmoide, su derivada es siempre positiva y cercana a
cero para valores grandes positivos o negativos. Véanse la

ecuacion 4.7 y figura 4.6.

Figura 4.6. Representacion de la funcion de activacion sigmoidal
"

1wz |—
-

- 102

sk O vk (x)= 1/ 1+ e" -x ) [4-7]

Fuente: Propia, readaptada de Hilera y Martinez (1995).

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 100
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



4.5.4. Funcién de activacion gaussiana

Los centros y anchura de estas funciones pueden
ser adaptados. Mapeos que suelen requerir dos niveles
ocultos (neuronas en la red que se encuentran entre las de
entrada y las de salida), utilizando neuronas con dos
funciones de transferencia sigmoidales; algunas veces se
pueden realizar con un solo nivel en redes con neuronas
de funcién gaussiana. Hilera y Martinez (1995). Véanse la
ecuacion 4.8y la figura 4.7.

Figura 4.7. Representacion de la funcién de activacion gaussiana

sk Oyk (X)= A e"-Bx? [4.8]

Fuente: Propia, readaptada de Hilera y Martinez (1995).
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Normalmente estas funciones, antes detalladas,

suelen considerarse deterministicas y son monoétonas

crecientes y continlas como se ha observado en las

neuronas bioldgicas. Existe otro tipo de funciones, pero las

ma&s usadas son las que se han descrito anteriormente.

Una RNA consta de varios elementos de proceso

conectados de alguna forma, generalmente organizados

en grupos denominados capas. Existen dos capas tipicas

en toda red, que contienen conexiones con el exterior:

e La capa de entrada o patron, que son los datos que

se presentan a la red.

e La capa de salida, que muestra la respuesta de la red

a una entrada.

En la figura 4.8 se muestra un ejemplo.

Entrada

N,

L
/ﬁ'?i. O
HK X

O
K7 4

X NS
70\ WD 2\ ¢

i
Salida

Figura 4.8. Fuente propia. Muestra la entrada, la red y las

salidas de patrones o resultados.
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Como se observa en la figura 4.8, cada una de las
entradas sirve para distribuir las entradas de la red, dentro
de la misma figura existe una capa intermedia
denominada también capa oculta, ésta no tiene conexion

directa con el entorno.

Pueden existir varios tipos de conexiones entre las
neuronas:

e Conexiones intracapa o laterales: se trata de
neuronas que producen conexiones entre las neuronas
de una misma capa.

e Conexiones intercapa: se producen entre neuronas
de diferentes capas.

e Conexiones realimentadas: tienen sentido contrario
al de entrada-salida.

e Conexiones autorrecurrentes: se realimentan de una

neurona consigo misma.

Las conexiones entre las neuronas pueden ser
excitatorias (en el caso de pesos positivos) o inhibitorias
(en el caso de pesos negativos). En general no se define
una conexién explicitamente como de un tipo u otro, sino
gue por medio del aprendizaje se obtiene un valor para el
peso que incluye signo y magnitud. Pérez (2003, p. 24).

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 103
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



4.6. Operacion de la RNA

Se clasifican dos formas de operacion en un
sistema neuronal: uno es el modo del recuerdo o ejecucion,

y otro el modo de aprendizaje o entrenamiento.

4.6.1. Fase de aprendizaje

Es el proceso por el cual se produce un ajuste en
los parametros libres de la red con la finalidad de estimular

y producir una salida de la red.

Si la salida no es la deseada, habra que realizar
otras iteraciones; estas iteraciones normalmente se
efectian cambiando las ponderaciones o lo que es lo
mismo al ir variando los pesos sinapticos de los patrones
de entrada. Por ejemplo si los pesos de esta ecuacion Wjk
= [bk,wik,...,wjk,...wnk]".

Fueran Wijk=[1,.80.,...,80,...60nk]", y mediante el
aprendizaje o iteraciones los resultados no son los
deseados, habria que hacer cambios de los mismos hasta
que arrojen los valores deseados. Dentro del tipo de
aprendizaje existen dos basicamente: el tipo supervisado y

el no supervisado.
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Aprendizaje supervisado.

Existe un instructor o profesor que dispone de un
conjunto de elementos, patrones o valores de
entrenamiento, formados por la entrada y la salida a la red.
El profesor realizar4 iteraciones con las diferentes
entradas y se generara una salida que por lo general en la
primera iteracion no coincidira con la salida esperada. Se
calcula el error de la salida y en funcién de este error, se
van actualizando los pesos, hasta que el error sea menor y

obtener el valor esperado.

Aprendizaje no supervisado.

Como su nombre lo indica, se trata de aprendizaje
no supervisado en donde no se cuenta con un instructor,
se dispone de un conjunto de elementos, donde no existe
una salida deseada de la red. Se representara las
entradas que haran las iteraciones con las diferentes
entradas y se generara una salida. Estas salidas se
agruparan por patrones para verificar su similitud

(clustering), de esta manera se obtendran los resultados.
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Aprendizaje reforzado.

Se dispone de un conjunto de entradas, para cada
una de las cuales se obtiene una salida de la red. Se
calcula una medida del éxito o fracaso global de la red, lo
gue permitirda actualizar los pesos. Como en este caso no
se puede determinar la fraccidon de error correspondiente a
cada salida, es necesario el uso de algoritmos de mayor
complejidad, ademas de un conjunto de entrenamiento de

mayor tamano.

En este medio camino entre el aprendizaje
supervisado y el no supervisado, se utilizara una medida
del error cometido, que en este caso es un valor global
qgue indica el error cometido por la red, no por cada
elemento individual. Al igual que en el aprendizaje no

supervisado, no se indica explicitamente la salida deseada.
Aprendizaje hibrido.
En una misma red se utilizan el aprendizaje

supervisado y el no supervisado, normalmente en

distintas capas de la red.
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Aprendizaje hebbiano.

Este tipo de aprendizaje fue propuesto por Donal O.
Hebb en 1949, segun Hebb dice que “Cuando un axén de
una celda A esta lo suficientemente cerca como para
conseguir excitar una celda B y repetida o
persistentemente toma parte en su activacion. Algun
proceso de crecimiento o cambio metabdlico tiene lugar
en una o ambas celdas, de tal manera que la eficiencia de
A. Cuando la celda a activar es B, aumenta. Por celda”.
Hebb entiende al conjunto de neuronas fuertemente
interconectadas a través de una estructura compleja. La
eficiencia podria identificarse con la intensidad y magnitud

de las conexiones; es decir con el peso.

El aprendizaje hebbiano consiste en el ajuste de los
pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacion de
activacion existente entre los valores (salidas) de las
neuronas conectadas.

AWij = sk; Skj [4.9]

Donde AW;j es la variacion en los pesos en las
conexiones de las neuronas i y |; skies la salida de la

neurona i; sk;es la salida de la neurona j.
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Esto indica que si las dos neuronas estan activas
positivamente, se produce un reforzamiento de la
conexion. Por el contrario cuando una es activa y la otra
es pasiva (negativa), se produce un debilitamiento de la
conexion. Se trata de una regla de activacibn no
supervisada. Pues los pesos se modifican en funcion de
los estados (salidas) de las neuronas obtenidos después
de la presentacion de cierto estimulo, es decir informacion
de entrada que afecta a la red sin considerar si se

deseaba obtener o no esos estados de activacion.

Este tipo de aprendizaje lo utilizé Hopfield en la red
conocida como Red Hopfield, introducida en el afio 1982.

Los algoritmos de aprendizaje generalmente se
basan en métodos numéricos iterativos que tratan de
minimizar una funcién de coste, lo que en ocasiones
puede dar problemas en la convergencia del algoritmo.
Estos aspectos no pueden tratarse de un modo general,
sino que se deben estudiar para cada algoritmo concreto.
La convergencia es una manera de comprobar si una
determinada arquitectura, junto a su regla de aprendizaje,
es capaz de resolver un problema, pues el grado de error
gue se mide durante el proceso de aprendizaje describe la

precision del ajuste de la red.
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‘La red tardara un tiempo variable en aprender,
pudiendo en ocasiones no conseguirlo. Esto puede
deberse a varias causas” (Pérez 2003, p. 26).

e El modelo que se ha seleccionado no es el
adecuado.

e Las caracteristicas del modelo no son las
adecuadas (numero de capas, numero de neuronas
y tipo de funcién de activacion).

e Que los patrones o entradas utlizadas para
entrenar la red no expliquen bien el problema de
interés, lo anterior puede suceder porgue no son

los patrones mas importantes del problema a
resolver.

4.6.2. Evaluacion del aprendizaje de la red

Uno de los aspectos importantes en la construccion
de las RNA, es probar los resultados que se obtienen de
las salidas, que arroje valores fiables; esto se obtiene al ir

probando los errores de las diferentes iteraciones.
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La forma de probar estos resultados es a través de
la aplicacion de las técnicas estadisticas como son el
coeficiente de correlacion lineal, si es el caso, en
ocasiones puede que se esté aplicando una salida no
lineal, entonces se esta en un escenario en donde se
tiene que aplicar la técnica de una correlacion no lineal a

la salida de la red.

Al aplicar estas técnicas lo que se obtiene en
realidad es la relacion que existe entre las variables
independientes o patrones de entrada y el resultado que
es la variable dependiente, lo cual significa qué grado de

asociacion existe entre ellas.

4.6.3. Segun el tipo de respuesta

4.6.3.1.- Las redes autoasociativas se entrenan
para que asocien un patron consigo mismas, de forma tal
que, al presentar dicho patron con un ruido superpuesto o
de forma parcial, sean capaces de identificar el patrén.

4.6.3.2.- Las redes heteroasociativas se entrenan
para que ante la presencia de un patrén A respondan con
otro diferente B.
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‘La auto-asociacion implica aprendizaje no
supervisado, mientras que la heteroasociacion supone

aprendizaje supervisado” (Pérez 2003, p. 26).

4.7. El perceptréon simple

4.7.1. Qué es un perceptron

Una forma de comenzar a entender qué es un
perceptron, es asociarlo con un sensor, bien sea de
temperatura, humedad, nivel de liquido, grado de acidez,
coloracion, densidad, etc. Es en esencia, un dispositivo
que, ante la presencia de uno o varios fendbmenos de
entrada, permite representarlo mediante una sefial de
salida facilmente reconocible. Ahora bien, si a este simple
dispositivo se le asignan varios canales de entrada (dos o
mas), se le habra agregado una notable mejoria ya que
podra discriminar o diferenciar entre distintos fenbmenos
de entrada y emitir una salida que representara el criterio
diferenciador o resultado de la interaccion entre las

entradas.

Este modelo neuronal fue introducido por

Rosenblatt a finales de los afios 1950. El perceptron
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simple es un modelo unidireccional, compuesto por dos
capas de neuronas, una sensorial o de entrada y otra de
salida. La operacion de una red de este tipo, se disefo
para trabajar con patrones de entrada y salida de tipo
binario ([0,1] o [-1,1]) (Martin del Brio y Sanz 2007, p. 47).

Las neuronas de entrada no realizan ningun
computo, Unicamente envian la informacion a la siguiente
capa. La neurona de salida tiene una funcion de activaciéon
de tipo escalon e incluye un umbral o entrada externa
adicional, denominada polarizacibn o "bias" y esta
denotada por bk, su funcion es aumentar o disminuir el
poder de excitacion de la neurona independiente segun si
es un valor positivo 0 negativo, de tal manera que calcula
su entrada neta como una suma ponderada de las
entradas por sus pesos, a la que se le resta o se le suma

el umbral.

Véase la figura 4.2. Se muestra la red de un

perceptron simple unidireccional.

4.8. El perceptrén multicapa
En 1969 Minsky y Papert publicaron su libro
Perceptron.  Una  introduccibn a la  geometria

computacional, se trata de una generalizacion del
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perceptron simple, comentado lineas atras, surgi6 como
consecuencia de las limitaciones de su arquitectura en lo

referente del problema de separabilidad no lineal.

El perceptron multicapa, inicialmente desarrollado
por P. Werbos (1974), permite resolver este problema.
Posee una estructura con al menos una capa oculta y su
algoritmo de entrenamiento es del tipo correccién de error.
Se basa en el calculo del gradiente distribuido en los
diferentes componentes de la red. Sanchez y Alanis
(2006, p. 63) citan a Werbos (1974).

El perceptron multicapa crea modelos a partir de
multiplicadores, sumadores y funciones. El entrenamiento
consiste en la presentacién de pares de vectores en las
capas de entrada y salida (vectores de entrada y salida
deseada). La red crea un modelo al ajustar sus pesos en
funcién de los vectores de entrenamiento, de forma que a
medida que pasan estos patrones hacia cada vector de
entrada, la red producira un valor de salida mas similar al
vector de salida esperado. Estas redes también se llaman
de retropropagacion (back propagation), este nombre se
les ha asignado por el tipo de aprendizaje que utilizan.
Corchado et al. (2000, p. 87 y 88).

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 113
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



4.9. Topologia del perceptron multicapa

Las redes de este tipo tienen una capa de entrada,
una capa intermedia y otra de salida. La figura 4.9 muestra
el diagrama y su topologia®. La informacion se propaga de
capa en capa (de derecha a izquierda), por medio de las

neuronas de cada capa.
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Figura 4.9. Fuente: Propia, muestra la topologia tipica.

En la figura 4.9 se muestra una red de un perceptron

* Topologia: Propiedades o caracteristicas que posee un cuerpo
geomeétrico.
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multicapa, se trata de un modelo unidireccional compuesto
por tres capas, en la primer capa recibe cuatro entradas,
también denominadas biolégicamente como dendritas,
aqui solamente se encarga de recibir informacién no
realiza ningun otro proceso, en la segunda capa oculta
denominada también sinapsis se realiza la ponderacion de
pesos Y la tercer capa, conocida también como axones, es
la que conduce la salida de la multiplicacion de la
ponderacion de los pesos por las entradas, incluidas las
bias, la polarizacién o el umbral para cada entrada, dando
un resultado denominado sk. Su ecuacion matematica se

ha denotado anteriormente como [4.1].

4.10. Parametros que determinan el aprendizaje

de lared
Cuando se trabaja con redes neuronales artificiales
siempre es necesario tomar decisiones, por ejemplo.
e Cbomo representar la informacion en las entradas de
entrenamiento.
e Cuantas capas debe tener la red neuronal artificial y
cuantas neuronas cada capa.
e De qué manera se obtendran los pesos de los
patrones de entrada.
e Qué valores deben tomar las bias o la polarizacion.

e CoOmo debe realizarse el entrenamiento.
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4.11. Método de aprendizaje del perceptron
multicapa

Para explicar cual es la manera en que un
perceptron multicapa o red multicapa aprende, se utiliza
una red con tres capas (véase figura 4.10): una de

entrada, una intermedia y una de salida.

ol
o® k.

O
CEOKNY

Entradas¢ dendritas

Sipnasis
Capa intermedia

bks 1y

‘e,

4

Figura 4.10. Fuente: Propia, muestra la topologia tipica.

En la figura 4.10 se muestra una red de un
perceptron multicapa, se trata de un modelo unidireccional

compuesto por tres capas, en el ejemplo anterior en la
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primer capa recibe siete entradas, pero pueden ser mas, o
también denominadas biolégicamente dendritas, aqui
solamente se encarga de recibir no realiza ningun
proceso, en la segunda capa oculta denominada también
sinapsis se realiza la ponderacion de pesos y en la tercer
capa denominada también axones, es por donde se
conduce la salida de la multiplicacion de la ponderacion de
los pesos por las entradas, incluyendo las bias,
polarizacion o umbral para cada entrada, dando un

resultado denominado sk.

Sk =Z(Vl§-k)(Xj)+bk [4.10]
i=k

Donde W representa el peso sinaptico de la neurona,
X, las sefiales de entrada y b la polarizacién o la bia
contribuyendo a disminuir 0o aumentar el umbral de

excitacion de la neurona.

Si se considera la polarizacion bk como peso
sinaptico de una entrada adicional en el cual su valor
siempre sera 1, se reescribe la ecuaciobn a una forma

homogénea.
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Todo modelo neuronal debe disponer de una regla
de propagacion que combine la salida de cada neurona
con su correspondiente ponderacion por el patron de

conexion.

Sk= ) (W)X [4.11]
i=k

Siendo en este caso Wk = [bk,wik,....,wjk,...wnk]" el
vector columna de pesos y x = [1,X1,..... ,xN]T el vector
columna de entrada, esto a su vez se puede escribir de
forma vectorial tal que: yk = Fk[w'kx]. Corchado et al.
(2000, p. 7).

El algoritmo anterior puede también representarse
como una notaciébn matricial, en este caso se puede
considerar una W de dimensiones NxN que representara

todos los pesos de la red.

Algunos autores no utilizan las bias o la polarizacion,
de tal manera que la red queda representada de la
siguiente manera (véase figura 4.10).
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Figura 4.11. Fuente: Propia, muestra la topologia tipica.

Como se observa en la figura 4.11, se muestra una
red de un perceptron multicapa o red multicapa; se trata
de un modelo unidireccional compuesto por tres capas, en
la primer capa recibe siete entradas, aqui solamente se
encarga de recibir no realiza ningun proceso, en la
segunda capa oculta denominada también sinapsis se
realiza la ponderacion de pesos y en la tercer capa la
salida de la multiplicacion de la ponderacion de los pesos
por las entradas, aqui ya no se incluyen las bias, la
polarizacion o el umbral para cada entrada, dando un
resultado denominado sk, de acuerdo con la ecuacion
[4.11].
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En este caso el vector de pesos queda
representado de la siguiente manera,
Wk=[w1k,...,wjk,...wnk ]" el vector columna de pesos y
x=[1,x1,....xn; €l vector columna de entrada, al escribir de

forma vectorial que: yk = Fk[wk x].

La notacién anterior puede también representarse
como una notacion matricial, en este caso se puede
considerar una W de dimensiones nxn que representara

todos los pesos de la red.

La manera general de representar una matriz se

ilustra en la figura 4.12.
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arreglo rectangular de numeros donde cada elemento de
la matriz esté identificado por la posicion de su renglon y
su columna tal que la notacion amn representa el valor

gue se encuentra en el rengléon m y la columna n de la

\_

ay

ap3

Figura 4.12. Elaboracion propia.

La figura anterior representa una matriz como un

matriz.

LLLR AL L) aln

fraan a:n

Maaaan a3n

Hanaan amn

/

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa

modelo

regresiébn multivariable versus

redes

neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,
Michoacan, México.

D. José Carlos Preciado
Carrillo
Dirigido por Dr. D.
Francisco Guijarro
Martinez



Figura 4.13. Estructura de la red multicapa back propagation
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Fuente: Elaboracion propia.

La figura 4.13 representa la estructura de una red
multicapa back propagation, con tres capas: la primera de
entrada de neuronas a la red, la segunda capa oculta
donde se procesa la activacion de las neuronas o proceso
matematico y la tercer capa de salida donde se muestran

los resultados.
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4.12. La red con conexiones hacia adelante (back
propagation)

La red neuronal con conexiones hacia adelante
(back propagation), propuesta en el afio de 1986 por
Rumelhart, Hinton y Williams (Rumelhart, 1996),
basandose en trabajos de Werbos (1974) y Parker (1982),
formalizaron un método para que una red neuronal
aprendiera la asociacion que existe entre los patrones de
entrada a la red y las clases correspondientes, utilizaron
mas niveles de neuronas de los que usé Rosenblatt para
desarrollar el perceptron. Este método, conocido en
general como back propagation (propagacion del error
hacia atras), se basa en la generalizacion de la regla delta
y, a pesar de sus propias limitaciones, ha ampliado de
forma considerable el rango de aplicaciones de las redes

neuronales.

Este algoritmo de propagacion hacia atras, o
retropropagacion, es un regla de aprendizaje que se
puede aplicar en modelos de redes con mas de dos capas
de neuronas. Una caracteristica importante de este

algoritmo es la representacion interna del conocimiento
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que es capaz de organizar la capa intermedia de las
células para conseguir cualquier correspondencia entre la

entrada y la salida de la red.

De forma simplificada, el funcionamiento de una red
back propagation consiste en el aprendizaje de un
conjunto entradas-salidas, al emplear un ciclo de
propagacion-adaptacion de dos fases. En una primera
fase se aplica un patron de entrada como estimulo para la
primera capa de las neuronas de la red, que a su vez se
va propagando a través de todas las capas superiores
hasta generar una salida, se compara el resultado
obtenido en las neuronas de salida con la salida que se
desea obtener y se calcula un valor del error para cada
neurona de salida. Después, estos errores se transmiten
hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las
neuronas de la capa intermedia que contribuyan
directamente a la salida, recibiendo el porcentaje de error
aproximado a la participacién de la neurona intermedia en
la salida original. Este proceso se repite, capa por capa,
hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido un
error que describa su aportacion relativa al error total. Con
base en el valor del error recibido, se reajustan los pesos
de conexién de cada neurona de manera que la siguiente

ocasion que se presente el mismo patrén, la salida estara
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mas cercana a la deseada; es decir, que el error

disminuye.

La importancia de la red back propagation consiste
en su capacidad de auto-adaptar los pesos de las
neuronas de las capas intermedias que incrementan el
potencial de aprendizaje, acerca de la relacion que existe
entre un conjunto de patrones de entradas y sus salidas.
Esta capacidad generalizada se exige a los sistemas de
aprendizaje, para dar salidas satisfactorias a entradas en

el sistema de entrenamiento.

4.13. La regla delta generalizada

La regla delta fue propuesta por Widrow en 1960, y
su uso se ha extendido a redes con capas intermedias
(regla delta generalizada) con conexiones hacia adelante
(feedforward) y cuyas neuronas tienen funciones de
activacion continuas (lineales o sigmoidales), lo que da
origen al algoritmo de retropropagacion (back propagation).
Utiliza una funcion o superficie de error asociada con la
red, busca el momento estable de minima energia o de
minimo error a través del camino descendente de la
superficie del error, luego realimenta el error del sistema

para realizar la modificacion de los pesos con un valor
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proporcional al gradiente decreciente de dicha funcion de

error. Hilera y Martinez (1995).

El proceso de aprendizaje para ajustar los pesos es
exactamente el mismo que el de la regla delta utilizado en
el perceptron y Adaline, es decir al actualizar los pesos en
forma proporcional a la delta, o diferencia entre la salida
deseada y la obtenida realmente, mediante la siguiente

ecuacion:

Donde:

AW (t+1): es la variacion entre la neurona j y la k,
una vez que reciben impulso que las active.

a: factor de aprendizaje que tendra un valor en el
intervalo entre 0 y 1, determina la velocidad de aprendizaje
de la neurona (valor constante).

Skpi: valor de la salida de la neurona k, bajo el
aprendizaje j.

Op: valor delta o diferencia entre la salida deseada y

la obtenida realmente (valor concreto).
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Figura 4.14. Conexién entre una neurona de una capa oculta y una

neurona de salida

Capa oculta Capa de salida

. W, m sk,

X

Fuente: Elaboracion propia.

La figura 4.14 representa lo siguiente:

Dada una neurona X;y la salida que produce, el
cambio de peso de la conexion que une la salida de dicha
neurona con la unidad X; (Wy), para un patron de
aprendizaje j determinado, es el resultado de la ecuacién
[4.12].

La diferencia entre la regla delta y delta
generalizada estriba en el valor concreto de di que se
obtiene. La regla delta se define como la diferencia
cuadratica del error entre la salida de la red con los pesos

actuales y las salidas deseadas.
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En cambio la regla delta generalizada actualiza los
pesos de forma proporcional, la diferencia entre la salida
deseada de la neurona k y el valor realmente obtenido por
la neurona k (O«- ski). Sin embargo para la regla delta

generalizada, la delta se define como:

Opj = (dpj — Skpj)X; [4.13]

Donde:
p: representa un patron de entrenamiento.
dy: es el valor de salida deseado de la neurona k para el
patron j.
skpj: es el valor de salida de la neurona k para el patron j.
X;: funcion de entrada neta de informacion que recibe la

neurona j.

En la regla delta, cuando una neurona no sea de
salida de la red, es decir, sea una capa intermedia, el error
gue se genere sera funcion del error cometido por las
neuronas que reciben como entrada la salida de dicha
neurona. Esto es lo que se denomina anteriormente la
propagacion del error hacia atrds. En este caso la delta

generalizada se expresara como sigue:
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8y = (Zk Sok — W) X, [4.14]

Donde:

k: cubre todas aquellas neuronas a las que esta conectada
la salida.

Wi« representa todos los pesos de conexion de todas las
neuronas

X;: representa las neuronas de entrada a la red o patrones
de entrada.

Opi: Vvalor concreto, diferencia entre valor de salida

deseada y la obtenida realmente.

Se ha explicado en la ecuacién [4.12], el factor q,
que es el parametro de aprendizaje, determina la
velocidad de aprendizaje de la neurona. A mayor tasa de
aprendizaje mayores son los cambios de los pesos a cada
iteracion y por tanto mas rapido sera el aprendizaje. Sin
embargo, para cambios grandes los resultados podrian
empeorar. Rumelhart et al. (1986), citado por Hilera y
Martinez (1995), proponen se agregue en el incremento de

los pesos un término (momento), B quedando como sigue:
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Wiy (t + 1) = Wi (6) + a8y sk + B (W (6) = W (£ + 1)) =

[4.15]
Amk (t + 1) = a6pj Skpj + Amk (t)

Donde [ es una constante (momento), que
determina el efecto en (t+1) del cambio de los pesos en el

instante t.

Dicho momento lo que consigue es una
convergencia de la red en un menor numero de
iteraciones, si ent el incremento de pesos es positivo y en
t+1, tambien lo es, entonces el descenso por la superficie
de error en t+1 es mayor, si en t el incremento es positivo
y en t+1 es negativo, el paso que se da en t+1 es mas
pequefio, lo cual es adecuado, y significa que se ha
pasado por un minimo y los pasos deben ser menores

para poder alcanzar el aprendizaje.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 130
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



4.14. Estructura y aprendizaje de la red back

propagation

Figura 4.15. Estructura de la red back propagation
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Fuente: Elaboracién propia.

En la figura 4.15 se aprecia la estructura de una red
back propagation. En este caso presenta una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida, la cual
cumple con el hecho de que s6lo se requiere como minimo

una capa oculta.

La aplicacion del algoritmo back propagation o regla
delta en el caso del perceptron requiere que las neuronas
tengan una activacion continua y diferenciable, por lo que
generalmente se utiliza una funcidn de tipo sigmoidea,

aunque también puede ser una de tipo lineal.
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Enseguida se detallan en forma resumida los pasos y

las formulas para aplicar el algoritmo de entrenamiento.

Paso 1

Iniciar los pesos en la red con valores pequefios

aleatorios.

Paso 2

Presentar un patron de entrada X: Xi,Xp,...Xj y
especificar la salida deseada que debe generar la red
d1,dp,...d;j (si la red se utiliza como un clasificador, todas
las salidas deseadas tendran el valor de cero, salvo una
que serd de la clase a la que pertenece el patrén de

entrada).

Paso 3

Calcular la salida actual de la red, primero se
presentan las entradas a la red y luego se calculan las
salidas que presenta cada capa, hasta llegar a la capa de
salida, ésta sera la salida de la red sk, sk,...sk;. Las

etapas son las siguientes.

Se calculan las entradas netas para las neuronas

ocultas que provienen de las neuronas de entrada.
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Para una neurona j oculta:

n
skl = ) Wik + k" [4.16]

j=1

En donde el indice h se refiere a las magnitudes de
la capa oculta, el subindice j, al j-ésimo vector de
entrenamiento, k, a la k-ésima neurona oculta. EIl término
bk puede ser opcional, actiia como una entrada mas en la
red.

Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:

sky; = skl [4.17]

Se realizan los mismos calculos para obtener las

neuronas de salida de la capa oculta.

n
sk = » Wy X+ bk° 4.18
Jk Jk4y [4.18]
j=1
— 0
Skjk = Skjk [419]
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Paso 4

Calcular los términos de error de todas las
neuronas.
Si la neurona k es una neurona de la capa de

salida, el valor de la delta es:

i = (djc — skj ) Xjk [4.20]

Paso 5

Actualizacién de los pesos.

Para ello se utliza el algoritmo recursivo,
comenzando por las neuronas de salida y trabajando
hacia atras hasta llegar a la capa de entrada, ajustando
los pesos de la forma siguiente.

W (€ + 1) = Wy () + AW (¢ + 1)

4.21
Amk (t + 1) = (Z(Skj Skkj [ ]

Y para los pesos de las neuronas de la capa oculta:

Wi, (t + 1) = W; (£) + AWy, (¢ + 1)
[4.22]
AW, (t + 1) = adj, sk,
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En ambos casos, para acelerar el proceso de
aprendizaje, se puede adicionar un término de momento
de valor:

B () =W (t—1) [4.23]

Para una neurona de salida y de valor:

By () =Wy (t — 1) [4.24]

Para una neurona oculta.

Paso 6

El proceso se repite hasta que el término de error.
n
1 2
Ep = Ez 8%k [4.25]
j=1

Resulta aceptablemente pequefio para cada uno de

los patrones aprendidos.
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V. Estudio comparativo
entre los modelos de
regresion multiple y las
redes neuronales
multicapa aplicadas a la
valoracion inmobiliaria
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5. Estudio comparativo entre los modelos de
regresion multiple y las redes neuronales

multicapa aplicadas a la valoracién inmobiliaria

5.1. Introduccion

El primer paso consiste en obtener toda la
informacion necesaria para plantear el problema. El
objetivo que se persigue en este paso es adquirir un
conocimiento técnico profundo de las observaciones para
validar los modelos, la procedencia de las observaciones
(ciudad) donde se han obtenido, con sus diferentes

caracteristicas o atributos que se tomaran en cuenta.

Las observaciones se obtuvieron en la ciudad de
Morelia, municipio del mismo nombre, perteneciente al
estado de Michoacan o provincia de Michoacan, en
México; el organismo de gobierno que regula los asuntos
relacionados con los predios urbanos es la Secretaria de
Desarrollo Urbano y Medio Ambiente del municipio de
Morelia.
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5.2. Normativa urbanistica de la ciudad de Morelia

En el afio 2008 se promulgo el Codigo de Desarrollo
Urbano del estado de Michoacéan, con el objeto de regular,
administrar y controlar todos los predios urbanos, adelante
se detallan los articulos mas importantes acerca de tal

normativa urbana.

Caracteristicas de disefio urbano e infraestructura

de los desarrollos.

Articulo 313.

Los Fraccionamientos Habitacionales Urbanos, son
aguellos que el Ayuntamiento podra autorizar, ubicados
dentro de los limites de un centro de poblacién y sus lotes
se aprovechen predominantemente para vivienda
(Michoacén, 2008, p. 91).

Articulo 314.
Los Fraccionamientos Habitacionales Urbanos tipo

residencial, son aquéllos que se ubican en areas cuya

densidad de poblacion puede ser mayor de 51 habitantes

* Cuadernos Michoacanos de Derecho. Cadigo de Desarrollo Urbano, 72 Edicién, 2008,
Michoacan, México.
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por hectarea pero no mayor de 150 habitantes por
hectarea, deberan tener como minimo, las caracteristicas
siguientes:

I. Lotificacion. Sus lotes no podrdn tener una
superficie menor de 300 metros cuadrados, sus
frentes seran de 15.00 metros cuando se
ubiquen sobre vialidades colectoras vy
principales y de 12.00 metros cuando tengan
frente a vialidades secundarias;

II. Usos del suelo. El aprovechamiento predominante
sera de vivienda unifamiliar y se permitira
solamente el diez por ciento de la superficie
vendible para areas comerciales o de servicios
en las zonas autorizadas;

En este tipo de Desarrollos se permitird la construccion de
viviendas multifamiliares en un maximo del diez por ciento
de la superficie vendible, en las zonas autorizadas, sin
sobrepasar la densidad maxima permitida (Michoacan,
2008, p. 92).°

% [dem, p. 91.
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Articulo 315.

Los Fraccionamientos Habitacionales Urbanos tipo
medio, son aquellos ubicados en areas cuya densidad
poblacidon puede ser mayor de 151 habitantes por hectarea
pero no mayor de 300 habitantes por hectarea y debera
tener como minimo las caracteristicas siguientes:

I. Lotificacibn. Sus lotes no podran tener una
superficie menor de 200 metros cuadrados, sus
frentes seran de 10.00 metros cuando se
ubiguen sobre vialidades colectoras 'y
principales y de 8.00 metros cuando tengan
frente a vialidades secundarias;

II. Uso del suelo. ElI aprovechamiento predominante
serd de vivienda unifamiliar y se permitira
solamente hasta el diez por ciento de la
superficie vendible para areas comerciales o de
servicios en las zonas autorizadas (Michoacéan,
2008, p. 93).°

Articulo 316.

Los Fraccionamientos Habitacionales Urbanos tipo

interés social, son aquellos que se ubican en areas cuya

¢ fdem. p. 91.
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densidad de poblacion puede ser mayor de 301 habitantes
por hectarea, pero no mayor de 500 habitantes por
hectarea y deberan tener como minimo las caracteristicas
siguientes:

I. Lotificacion: Sus lotes no podran tener una
superficie menor de 96 metros cuadrados; sus
frentes seran de 7.00 metros cuando se ubique
sobre vialidades colectoras y principales y de
6.00 metros cuando tengan frente a vialidades
secundarias y su fondo minimo sera de 16
metros;

II. (sic)

[ll. Usos del suelo: El aprovechamiento predominante
sera de vivienda y se permitird solamente el
quince por ciento de la superficie vendible para
areas comerciales o de servicios, en las zonas
autorizadas;

En este tipo de Desarrollos Habitacionales Urbanos se
permitira la construccion de viviendas multifamiliares en un
maximo del cincuenta por ciento de la superficie vendible
en las zonas autorizadas, sin sobrepasar la densidad

maxima permitida (Michoacan, 2008, p. 93).”

" [dem P4g.91
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Articulo 317.

Los Fraccionamientos Habitacionales Urbanos tipo
popular, son aquellos que por condiciones especiales de la
zona en que se ubicardn, por la limitada capacidad
econdmica de quienes vayan a habitarlos y por la urgencia
inmediata de resolver problemas de vivienda, puede ser
autorizados por el Ayuntamiento, con los requisitos
minimos de urbanizacion que se establecen en la fraccion

IV, incisos a, b, d, e, iy del articulo anterior.

Articulo 321.

Las caracteristicas minimas que deberan cumplir los
Fraccionamientos  Habitacionales  Suburbanos tipo
campestre, son las siguientes;

I. Lotificacion. Sus lotes no podran tener un frente

menor de 30 metros, ni una superficie menor a
1,200 metros cuadrados.

Las construcciones deberan remeterse 5 metros a

partir del parametro; superficie que se dejara como area

libre. Se permitird la construccion como maximo en el
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cuarenta y cinco por ciento de la superficie del lote y el

resto se provechara en areas verdes y espacios abiertos;

Usos del suelo: El aprovechamiento predominante
sera de vivienda unifamiliar o para recreacion y
huertos familiares; cuando menos se debera
destinar un diez por ciento y no mas del quine
por ciento del area vendible para usos

comerciales y de servicios.

Articulo 322.

Los fraccionamientos Habitacionales Suburbanos

rusticos tipo granja deberan tener, como minimo, las

caracteristicas siguientes:

Lotificacién. Sus lotes no podran tener un frente
menor de 35 metros, ni una superficie menor a
3,000 metros cuadrados; Se permitira la
construccion para habitacibn como maximo, en el
quinde por ciento de la superficie del lote y el resto
se aprovechara en actividades agropecuarias.

Usos del suelo: el aprovechamiento predominante
sera para actividades agropecuarias. Cuando
menos se debera destinar un dos por ciento y no
mas del cinco del éarea vendible para usos

comerciales o de servicios;
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Il Vialidad: las vialidades principales deberan tener
como minimo una anchura de 16 metros, medida de
paramento a paramento Yy las Vvialidades
secundarias una anchura de 12 metros, medida de
paramento a paramento; las banquetas seran de 2
metros de ancho (Michoacéan, 2008, p. 94-96).

5.3. Fuente de datos

En el subtitulo 5.1 se ha manifestado como se han
obtenido las observaciones para validar los modelos, asi
pues falta definir la seleccién de los inputs o variables de
entrada, donde se ha observado la influencia de diversos

factores en la explicacion del precio.

En la valoracion inmobiliaria existen variables que
influyen en el valor directamente y otras que lo hacen de
forma inversa; lo que significa, por ejemplo: A mayor

antigiedad menor valor, a menor antigiedad mayor valor.

Si se presenta este caso en alguna variable se debe
cuidar desde principio al formular el modelo Ila
transformacion de esta variable, esto se corrige dividiendo
1/x. La recomendacion es usar variables con influencia

directa.
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Por su tipo, las variables se clasificacion en:

e Nominales o categoricas.
e Ordinales.

e Numéricas.

Variables nominales o categéricas.- “Se definen a
partir de diferentes categorias que no guardan relacion
(orden) entre si. Ejemplo: Codigo postal, Orientacion de la
vivienda” (Guijarro 2013, p. 5).2

Vivienda Orientacion
1 Este
Oeste
Este
Norte
Norte
Este
Oeste
Sur

o N o 0o~ WD

Variables ordinales.- “ienen definidas por

8 Guijarro Martinez Francisco, Estadistica aplicada a la valoracién. Modelos multivariantes de
valoracién. Universidad Politécnica de Valencia, 2013.
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diferentes niveles o categorias que guardan un orden”
(Guijarro, 2013, p. 6).°

Por ejemplo: “Entorno comercial” con 3 diferentes
niveles:
o Muy bueno
o Bueno

o Deficiente

Vivienda Entorno comercial
1 Muy bueno
2 Bueno
3 Deficiente

Variables numéricas.- Se definen como variables
cuantitativas, frente a la variables cualitativas que se han
mencionado con anterioridad. Por ejemplo: Numero de
dormitorios, superficie de terreno, distancia a hospitales,

etcétera.

En valoracién inmobiliaria el precio se explica por
medio de variables numéricas denominadas también

cuantitativas y cualitativas.

® idem, p. 5.
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Adelante se detalla en que consiste cada una de las

variables independientes.

Longitud. Angulo formado entre el meridiano que pasa
por el punto considerado y el meridiano fundamental de
Greenwich elegido, por convencion, como origen de esta
coordenada geografica. Lo que da como resultado la

distancia en el eje “Y”.

Ejemplo: Columna F en el archivo en Excel.
101.08293 0 101° 08'2.93".

Latitud. Columna G en el archivo en Excel.

19.41123 0 19° 41712.3".

El centro de la ciudad de Morelia, Michoacan,
México (enseguida se muestran dos imagenes obtenidas
de Google Earth), tiene las siguientes coordenadas:
19°42°08.827- 101°11°35.07” y 1,923 metros sobre el nivel

del mar (msnm). Véanse las figuras 5.1y 5.2.
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Figura 5.1. Centro de la ciudad

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 148
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Asi la latitud se define como la distancia que existe
entre un punto cualquiera y el Ecuador, medida sobre el
meridiano. Lo que da como resultado la distancia en el eje
“X”.

Estas dos medidas de geoposicionamiento espacial

dan como resultado la siguiente variable.

DCMacro.

Se trata de la variable a la que se ha denominado:
macrolocalizacion, la distancia euclidea o distancia entre
dos puntos, resultado de la distancia elevada al cuadrado
de X e Y. Se ha observado en la investigacion de los
precios de los inmuebles que a medida que el inmueble
estd mas alejado del centro de la ciudad, disminuye su

precio y a medida que estd mas cerca, aumenta el precio.

Columnas J y K calculadas de dos formas: una la
distancia euclidea y la otra como la suma de las distancias
Y e X

DCMicro.

Se trata de la variable que se ha denominado de

microlocalizaciéon, la distancia euclidea, resultado de la
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distancia elevada al cuadrado de X e Y, obtener raiz
cuadrada al centro del barrio, la distancia medida en
metros lineales al centro del barrio donde se ubica el
inmueble que se observ6. Se sabe gracias a la
investigacion de los precios de los inmuebles que al centro
del barrio el valor de éstos es mas alto, segun estén mas

cerca del mismo.

Columnas N y O. De igual forma que la anterior la

distancia euclidea y la suma de las distancias X e Y.

El centro historico de la ciudad de Morelia esta

dividido en cuatro sectores.

Los sectores estan divididos por la avenida Morelos
norte y la avenida Francisco |. Madero oriente. Véase
Figura 5.3.
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Figura. 5.3. Sectores de la ciudad

La distancia MCMacro es cada una de las
mediciones de GPS de cada observaciéon o muestra al
centro de la ciudad, debido a que el centro de la ciudad
genera un mayor valor a los inmuebles. MCMacro significa

macrolocalizacion.

Ejemplo: Macrolocalizacion de un inmueble al
centro de la ciudad.
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Superficie de terreno.

Se trata de la variable independiente, misma que se

cuantifica en metros cuadrados.

Superficie construida o vendible.

Variable independiente que se cuantifica en metros
cuadrados, se trata de la distribucibn de todos los

espacios de la vivienda.

NUumero de banos.

Variable independiente en la que se cuantifica el
namero de bafios completos y medios bafios.

NUumero de dormitorios.

Variable independiente que cuantifica el nimero de
dormitorios del inmueble.

AntigUedad.

Variable independiente que cuantifica la edad en
afios que tiene el inmueble.

Numero de niveles.
Variable independiente que cuantifica el nUmero de
niveles con el que fue construido el inmueble (1, 2, 3,

etcétera).
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Infraestructura.

Variable independiente cualitativa, porque incluye
los servicios como agua potable, drenaje, alcantarillado,
energia eléctrica, banquetas, guarniciones y tipo de
pavimentos en las calles; algunos corresponden a

variables numéricas y otras a variables ordinales.

Para las variables nominales se usard la siguiente
clasificacion.

» 3 Muy bueno

» 2 Bueno

» 1 Suficiente

» 0 Deficiente

En la cual estan consideradas las siguientes variables.
Abastecimiento de agua.

Drenaje sanitario.

Electrificacion.

Alumbrado publico.

Transporte publico.

Recoleccion de basura.

Vigilancia.

Otros servicios.

Guarniciones.

vV V V V V V V V V VY

Banquetas.
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Equipamiento urbano o entorno urbano

En algunos paises, principalmente los que estan en
vias de desarrollo -también conocidos como emergentes-,
a esta variable se le suele denominar atributos de
sustentabilidad de la vivienda; en los paises europeos se
le denomina entorno urbano. Por la preocupacion global
que existe del cambio climatico derivado de Ila
contaminacion de todo tipo, esta variable en realidad es
una metavariable que estd compuesta por muchos
atributos, algunos de ellos cuantitativos y otros cualitativos,
que influyen directamente y otros que lo hacen

inversamente proporcional al precio.

Los atributos que integran esta variable son los

siguientes.

» Escuelas.- Primarias, secundarias, preparatorias,
universidades etc., su medicién sera cuantificable
en metros lineales.

» Consultorios o centros médicos.- Distancia en
metros lineales hasta la vivienda a valorar.

» Servicio de transporte urbano.- Distancia a la
parada (estacion del transporte colectivo urbano) y

tiempo en espera del mismo.
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YV V V VYV V

V V. V V V VY

Mercado o supermercados.- Medible en metros
lineales.

Plaza o jardines.- Distancia en metros lineales.
Centros deportivos.- Distancia en metros lineales.
Centros comunitarios.- Distancia en metros lineales.
Contaminacién general.

Servicios (hospitales, restaurantes, bancos,
escuelas, etcétera).

Calidad de los comercios.

Ancho de calle.

Zonas verdes.

Coeficiente de optimizacion del suelo (C.O.S.).
Coeficiente de uso del suelo (C.U.S.).

Densidad habitacional en la zona medida en la
cantidad de habitantes por hectarea.

Distancia al centro de la ciudad.

Las variables antes mencionadas son en principio

las que originalmente se investigaron en campo. Con

posterioridad se realizara un andlisis estadistico, con el fin

de verificar en cuales de ellas habria que hacer una

transformacioén, en particular las que expliguen con mayor

certeza el precio de los inmuebles.
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5.4. Modelizacion del precio a través de la
regresion multiple

En los apartados anteriores se ha realizado una
revision de la familia de los modelos de regresion mdltiple,
lineales y no lineales. Suele ser conveniente su uso para
estimar el precio de los inmuebles, a partir de una muestra
obtenida del mercado, conociendo bien los precios de
transaccion o bien los precios de oferta. Para ello se parte
de una muestra compuesta por 75% de la venta cerrada o
consumada y el resto se refiere a precios de oferta con
factor de negociacién de 5%, lo anterior con el fin de
transformarlas todas a ventas consumadas. Respecto del
factor de negociacion se ha consultado a varios corredores

inmobiliarios, quienes han proporcionado dicho porcentaje.

La muestra se compuso de observaciones tomadas
desde el mes de octubre del afio 2013 hasta noviembre de
2014.

En primer lugar se aplicard el modelo de regresion
multiple. Con una muestra de 961 inmuebles en sus
diferentes segmentos, tomados de la ciudad de Morelia,

Michoacan, México.
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Para poder realizar la comparacion entre el modelo
economeétrico y las redes neuronales artificiales perceptron
multicapa, se analizardn los coeficientes de correlacion,

2

coeficientes de determinacion, el r° ajustado, el error

estandar de estimacién y el error cuadratico medio.

Mediante SPSS, se obtuvo la informacion que a

continuacion se detalla.

Tabla 5.1. Estadisticos descriptivos de la construccion

Desviacion
N Minimo Maximo Media estandar
construccion 935 34.00 1600.00 137.3924 11298573

M valido (por

lista) 985

Fuente: Elaboracion propia

En las transacciones de inmuebles habitacionales,
la variable que mas consideran los demandantes, es la
superficie construida o cubierta privativa. Depurando
observaciones atipicas, se cuenta con 961 observaciones
de inmuebles a utilizar para el estudio, con superficie
construida minima de 34 metros cuadrados y superficie
méaxima de 1.600 metros cuadrados, con una media de
137,39 metros cuadrados y una desviacion estandar de

112,98 metros cuadrados.
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Tabla 5.2.Estadisticos descriptivos del nivel de renta

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado
Valido .00 420 437 437 437
.00 389 405 405 84.2
7300 152 15.8 158 100.0
Total 961 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 5.2 se cuenta con 961 observaciones de
inmuebles, donde se detalla la variable nominal
denominada nivel de renta, especificada en tres categorias:
nivel deficiente, bueno y muy bueno; en la tabla aparecen
con su nivel de frecuencia y su porcentaje de participacion

del total de las observaciones.

Tabla 5.3. Estadisticos descriptivos de la infraestructura

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia | Parcentaje valido acumulado
alido .00 20 8.3 8.3 83
"2.00 B08 63.2 63.3 71.6
"3.00 273 284 284 100.0
Total 961 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia

De igual forma que el caso anterior, en la tabla 5.3,
se cuenta con 961 observaciones de inmuebles, donde se
detalla la variable nominal denominada infraestructura,
especificada en tres categorias: nivel deficiente, bueno y

muy bueno con su nivel de frecuencia y su porcentaje de
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participacion del total de las observaciones.

Tabla 5.4. Estadisticos descriptivos del nimero de garajes

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Porcentaje valido acumulado

alido ~.00 27 28 28 28
".00 538 1.2 £1.2 4.0
200 289 301 30.1 94.1
"2.00 50 5.2 52 99.3
"4.00 7 T 7 100.0
Total 961 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.4 considera 961 observaciones de

inmuebles,

donde

se detalla

la variable

nominal

denominada ndmero de garajes por vivienda, desde uno

hasta cuatro con sus respectivas frecuencias por numero

de garajes, detallando el porcentaje del total de las

observaciones.

Tabla 5.5. Estadisticos descriptivos del nimero de niveles

Parcentaje Porcentaje

Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido ~.00 34 15 35 35
.00 283 204 294 330
"2.00 609 6.4 §3.4 96.4

"3.00 17 1.8 18 98.1
"4.00 8 8 A 99.0
"5.00 10 1.0 1.0 100.0

Total 961 100.0 100.0

Fuente: Elaboracién propia
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La tabla 5.5 muestra en cuantos niveles se
encuentra construida cada vivienda, con un intervalo
desde 1 y hasta 5 niveles, con su respectiva frecuencia
por niumero de niveles, detallando el porcentaje del total
de las observaciones.

Tabla 5.6. Estadisticos descriptivos del nimero de bafios

Porcentaje | Porcentaje

Frecuencia | Porcentaje valido acumulado
Valido 1 349 36.3 36.3 36.3
1.5 192 200 20.0 56.3
2 75 7.8 7.8 54.1
25 203 211 211 85.2
3 58 6.0 6.0 91.3
3.5 53 55 55 96.8
4 20 2.1 21 98.9
4.5 8 8 B 99.7
5 3 3 3 100.0

Total 961 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.6 muestra el rango del numero de bafios
por vivienda desde 1 hasta 5, y en las demas columnas se
pueden observar la frecuencia y el porcentaje de
participacion del total de viviendas observadas.
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Tabla 57. Estadisticos descriptivos del nimero de dormitorios

Porcentaje Paorcentaje

Frecuencia | Porcentaje valido acumulado

Valido 1 39 4.1 4.1 4.1
2 347 361 361 40.2
3 471 48.0 48.0 882
4 24 a7 a7 97.9
5 13 14 14 9583
6 7 i i 100.0

Total 261 100.0 100.0

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.7 muestra el rango del numero de
dormitorios por vivienda desde 1 hasta 6. En las demas
columnas se observan la frecuencia y el porcentaje de

participacion del total de viviendas observadas.

Tabla 5.8. Estadisticos descriptivos del equipamiento urbano

Porcentaje Porcentaje
Frecuencia Parcentaje valido acumulado
Valido 1 116 121 121 121
2 521 542 542 G6.3
3 324 337 337 100.0
Total 981 100.0 100.0

De igual forma que el caso de la tabla 5.3, en la
tabla 5.8 se detalla la variable nominal denominada
equipamiento urbano, que contiene tres categorias: nivel
deficiente, bueno y muy bueno, con su nivel de frecuencia
y su porcentaje de participacion del total de las

observaciones.
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Originalmente se contaba sé6lo con 985
observaciones y se han excluido del modelo 24, por ser

atipicas en algunas de sus variables analizadas.

De acuerdo con las ecuaciones [3.15] y [3.16],
anteriormente explicadas, y con base en la curva de
distribucion normal, se tomé la decisibn de eliminar
aguellas observaciones que se encuentren fuera del

intervalo [u+30; p-30], analizando la figura siguiente:
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Figura 5.4. Grafica de residuos de muestras atipicas
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Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 5.4 se observan datos atipicos de
muestras que estan fuera de los rangos establecidos para
este trabajo de investigacion, pues el intervalo elegido es
de [u+30; p-30]. Una vez que se excluyeron las
observaciones atipicas, se realiz6 la gréfica que se

muestra en la figura siguiente.
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Figura [5.5]. Grafica de residuos estandarizados
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Fuente: Elaboracién propia

La figura 5.5 contiene resultados de los que se
eliminaron 24 observaciones de la muestra original; una
vez descartados los datos andmalos, los residuos
estandarizados  quedaron  compuestos por 961
observaciones que cumplen con la distribucién normal en
el rango [u+30; u-30], que es la muestra que se utilizara

para comparar y validar los modelos antes explicados.

Para poder comparar entre el modelo econométrico
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y las redes neuronales artificiales, se analizaran los

errores de un modelo y otro.

Primero, se aplicara la regresion multiple utilizando

las variables anteriormente explicadas.

Para la aplicacion de las ecuaciones [3.7], [3.8], [3.9]

y [3.19] se utilizé el programa SPSS version 22, de la

empresa |IBM.

Se han introducido todas las variables, como se

observa en la figura siguiente.

Figura 5.6. Contenido de variable programa SPSS

"\_',-'I Regresion lineal

Dependientes:

Estadisticos...

& cp -
& Macro

f Terreno

é’ construccidn
& Numbafios
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& Antiguedad
&b Numniveles
& Infraestructura
&5 Equiurbano
&5 Garage

&5 Nivelrenta

&5 Macro1

&5 Macro2

&b Macro3

&b Numbafios1.5
&b Numbafios2

&b Numbafios2.5

[

|$ Precio

Bloque 1 de 1

Independientes:

Gréaficos..
Guardar...

Opciones

& Macro
& Terreno
& construccian

L

Estilo..

:

Método: [P

Variable de seleccidn

|
Etiquetas de caso:
|

Ponderacidn MCP:
|

[ Aceptar ][

Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracién propia
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La figura 5.60 contiene informacion de las 961
observaciones utilizadas para la implementacion del
modelo de regresidbn mudltiple. Aplicando el método de
pasos sucesivos, se han guardado los residuos
estandarizados, para graficarlos y verificar datos anémalos

o0 atipicos y asi no tomarlos en cuenta.

Al aplicar el modelo de regresion multiple se

obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 5.9. Resumen del modelo

R cuadrado |Error estandar de
Maodelao R R cuadrado ajustado la estimacidn

L 0.95 a0z 800 3146094772

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.9 contiene los resultados del modelo de
regresion, en la columna 2 se calculé el coeficiente de
correlacion lineal de Pearson de acuerdo con la ecuacién
[3.7].

(T XY) — (X)) (TY)
(X2 — (EX)2EN][EY)? - (YD)
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Este coeficiente mide el grado de relacion entre la
variable dependiente con respecto de las variables
independientes, en este caso es del [R], de 95%, que se
considera como un coeficiente excelente. En la columna 3
se observa el resultado del coeficiente de determinacion,
obtenido como el resultado del cuadrado del coeficiente de
correlacion, de acuerdo con la ecuacion [3.8], [Rcuadrado], de
90.20%. Se puede considerar un coeficiente excelente, ya
que trata de medir en qué proporcion las variables o la
variable independiente X explica la variabilidad de la
variable dependiente Y. En la columna 4 se observa el

[Rcuadrado ajustado], Obtenido con base en la ecuacion [3.9].

Suma de cuadrados del error (SCE)

*ajustada = 1 —
rajustada Suma de cuadrados residuos del modelo (SCR)

Tabla 5.10. Tabla Anova, analisis de la varianza

Suma de IMedia
Modelo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresion 8.6E+14 16| 5.3BE+13 543184 .000°
Residuo 9.3E+13 944| 9.90E+10
Total 9.5E+14 960

Fuente: Elaboracién propia.

La tabla [5.10] muestra los resultados del analisis
de la varianza, en la segunda columna se observan

[8.6E+14], la suma de los cuadrados de la regresion,
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[9.3E+14] como suma de los residuos o error de los
cuadrados, y [9.5E+14] suma total de los cuadrados; en la
columna 3, numeros de variables, los grados de libertad y
el total de las observaciones; en la columna 4 la media
cuadratica; en la columna 6 informa del grado de
significacion estadistica, que en el caso de estudio esta
por debajo de 5% del modelo en su conjunto; dicho de otra
manera el modelo arroja un nivel de confianza estadistica

del al menos 95%.
En la tabla siguiente se detallan las variables

explicativas de los precios de los inmuebles de acuerdo
con la ecuacion [3.19], expresada de la siguiente manera.

Y=fP= Bo+lel+BZX2+---+Ban+y

Con la cual se obtienen los resultados que se
detallan en la tabla siguiente.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 168
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Tabla 5.11. Resumen de los coeficientes de las variables

explicativas del precios de los inmuebles

Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Error

Modelo B estandar Beta t Sig.

1 (Constante) 51879321]  70260.95 738 000
construccién 7317.29 235.75 815 31.04 000
Nivelrentaalta 35230000 3853282 129 9.15 000
nfragstructura 12041943 25680 44 069 469 000
Garage 280536.80|  37852.79 188 7.41 000
Garage? 27849925  43322.96 -128 643 000
Terreno 980 59 15871 092 618 000
Numniveles3 423183.00|  79627.03 -056 531 000
Numbafios5 1011584.58|  180220.02 057 532 000
Antiguedad 738490 1416 62 - 060 521 000
Numbafios4 385868.00|  78655.03 055 491 000
Nielrentabaia | go59150| 2728430 047 313 002
NumdormitorioS | 35635 40| 122263.06 -030 291 004
Numbafios2 104478.40| 3841592 -028 272 007
Garage3 23746232 8884720 -083 273 008
Numbafios> | 9604062 119440.68 027 249 013
Equiurbano 4952180 2318310 032 214 033

a_Variable dependiente: Precio

Fuente: Elaboracién propia

En la columna 1 se encuentra el nombre de cada
una de las variables explicativas; en la columna 2 estan
los coeficientes de cada una de las variables que explican
el precio; en la columna 3 muestra el error estandar de
cada una de las variables, incluida la constante; en la
columna 4 se aprecian los coeficientes estandarizados de
cada variable; en la columna 5 se refiere al valorty en la
columna 6 esta la significacion de cada una de las

variables, todas por debajo de 5%, con un nivel de
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confianza del 95%.

La ecuacion resultante seria la siguiente:

Y=-518793.21+7317.29*Superficie
construida+352399*Nivelrentaalta+120419.43*infraestructura+2
80536.89*Garage-79499*Garage2+980.59*Terreno-
423183*Numniveles3+1011586*Numbarnos5-
7385*Antiguedad+385868*Numbafios4-85292*Nivelrentabaja-
356332*Numdormotorio6-104478*Numbafnos2-
237462*Garage3+296950*Numbafios4.5+49522*Equiurbano

Mediante la ecuacién anterior se estimara el precio
de un inmueble de la muestra con las siguientes

caracteristicas:

Cuenta con 240 metros cuadrados de terreno, 250
metros cuadrados de construccion, 3.5 bafos, 3
dormitorios, 0 afios de antigledad (nueva), 2 niveles, nivel
3 de infraestructura, nivel 3 de equipamiento, 3 garage, 0
bafos, 0 garage2, 1 garage3, 0 nivel de renta baja, 1 nivel
de renta alta, O bafios4, 0 bafio 4.5, 0 bafos5, 0

dormitorio6 y O numniveles3.

A continuacion se expone a modo de ejemplo el

precio estimado para una vivienda de determinadas
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caracteristicas, a partir de la ecuacidon anteriormente

obtenida.

Tabla. 5.12. Representa la estimacion de valor de un inmueble

Nombre de la Cantida de
variable Coeficiente | lavariable | Valor parcial
{Constante) -518793 1 -518793
construccidn 7317 250 1829322
Nivelrentaalta 352399 1 352399
Infraestructura 120419 3 361258
Garage 260537 3 841611
Garage? -278499 0 0
Terreno 981 240 235342
Numniveles3 -423183 0 0
Numbarfioss 10115835 0 0
Antiguedad -7385 0 0
Numbafios4 385868 0 0
Nivelrentabaja -865291 0 0
Numdormitoriof -356332 0 0
Numbafios?2 -104478 0 0
Garage3 -237462 1 -237462
Numbarfios4.5 296950 0 0
Equiurbano 3 23183 69549
Valor estimado del inmueble 2933226
Fuente. Elaboracion propia
Acerca del comportamiento de los precios

observados y estimados véase la siguiente figura:
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Figura 5.7. Grafica de los precios observados y estimados

mediante regresion lineal multiple
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Fuente. Elaboracion propia.

En la figura [5.7.] se ilustra el comportamiento de
los precios observados y los precios estimados mediante

regresion lineal maltiple.

De la relacion entre estas dos variables se deduce
un problema de heterocedasticidad. Para mitigarlos, se
hard uso de la variante logaritmica para la definicion de

algunas variables.

De nuevo se aplicara una regresion mdaltiple, en su

variante semilogaritmica, empleando las mismas variables
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independientes, pero con la diferencia de qué como
variable dependiente se utiliza el logaritmo del precio, de

acuerdo con la ecuacion [3.20].

In (P)=BX +y
Reacomodando las variables independientes,

gueda de la siguiente manera.

Ln (P) = Bo+B1* Superficie Construida+B; *

Nivelrentaalta+.....+3, * Equiurbano+y.

Tabla 5.13. Resumen del modelo.

=] Error estindar
F cuadrado dela
Mlodelo F cuadrado | ajustado estimacidn
44 A Aaan Jdanaz

Fuente: Elaboracién propia.

La tabla [5.13] contiene los resultados del
modelo de regresion.
El r? ajustado en la columna 4 es de 89%, también

muy bueno.
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Tabla 5.14. Resultado ANOVA. Andlisis de la varianza

Suma de Media
flodelo cuadrados ql cuadritica F Sig.
Fegresidn 7000 0 T.700 ThHE.989 ooot
Fesiduo 9432 226 Rul|
Tokal 06432 936

Fuente: Elaboracion propia

La tabla [5.14] muestra los resultados del andlisis
de la varianza, en la segunda columna se observan [77.00],
la suma de los cuadrados de la regresion, [9.432] como
suma de los residuos o error de los cuadrados, y [86.432]
suma total de los cuadrados; en la columna 3, nimeros de
variables, los grados de libertad y el total de las
observaciones; en la columna 4 la media cuadrética; en la
columna 6 informa del grado de significacion estadistica,
que en el caso de estudio esta por debajo de 5% del
modelo en su conjunto; dicho de otra manera el modelo

arroja un nivel de confianza estadistica del al menos 95%.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 174
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Tabla 5.15. Resumen de los coeficientes de las

variables explicativas del precio de los inmuebles

Coeficientes no Coeficientes
estandarizados estandarizados
Errar
mm E estan_-:lar Eeta t Sig

[Constante] b.268 7 301748 0.000
construccicn oz i} AT 29.743 ]
hlivelrentaalta - 120 il - 138 -8.061 inili]
Infraestructura 041 it A7E 5343 ]
Terreno aa i} 083 5.0E% ]
Antiquedad -0z i} -.0E1 R223 inili]
Mumniveles3 -0 025 -0 -2.835 Rilils
Mivelrenta A7 ik} 395 19.777 ]
Mumbafios4.5 -095 a3 -0z49 -2.527 01z
Mumdarmitaria - 145 0349 -0 -3.E93 ]
Eauiurbanc 43 003 073 5155 000

Fuente: Elaboracion propia.

En la columna 1 se encuentra el nombre de cada
una de las variables explicativas; en la columna 2 estan
los coeficientes de cada una de las variables que explican
el precio; en la columna 3 muestra el error estandar de
cada una de las variables, incluida la constante; en la
columna 4 se aprecian los coeficientes estandarizados de
cada variable; en la columna 5 se refiere al valor ty en la
columna 6 esta la significacion de cada una de las
variables, todas por debajo de 5%, con un nivel de

confianza del 95%.

La ecuacién quedaria de la siguiente manera:

Y= 5.259+.002*Superficie-

.120*Nivelrentaalta+.04*Infraestructura+.000*Terreno-
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.002*Antigliedad-.071*Numniveles3+ .171* Nivel renta-
.095*Numbafios4.5- .145*Numdormitorio+.048*

Equiurbano3.

Los resultados se detallan en la tabla siguiente.

Tabla 5.16. Representa la estimacién del precio de un

inmueble
Nombre de la Coeficiente Cantidad Valor
variable de la parcial
variable

(Constante) 5.259 1 5.259
Construccion 0.002 250 05
Nivelrentaalta 012 1 012
Infraestructura 0.041 3 0.123
Terreno 0 240 ]
Antigiedad -0.002 0 0
Numniveles3 -0.071 0 0
Nivelrenta. 0.171 3 0.513
Numbafios4.5 -0.095 0 0
NumdormitorioB -0.145 0 ]
Equiurbano3 0.048 1 0.048
Suma de logaritmo 5.323
Precio estimado del inmueblel 2103778

Fuente: Elaboracion propia.

La tabla [5.16] en la primer columna contiene las
variables del modelo, en la segunda los coeficientes de

logaritmo de cada variable, en la tercer columna la
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cantidad de la variable y en la cuarta columna el valor
parcial del logaritmo de cada variable, aplicando
antilogaritmo en la suma de la cuarta columna de la
siguiente manera y = 1076.323, da como resultado la
cantidad de 2,103,778, que corresponde al valor estimado

del inmueble.

La siguiente figura es un gréafico que refleja el
comportamiento del precio.

Figura 5.8. Grafica de los precios observados y estimados

mediante el logaritmo del precio
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Fuente: Elaboracion propia.

La figura [5.8.] representa el grafico de los precios

observados y los precios estimados mediante el logaritmo
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del precio, se observa que ya no presenta problemas de

homocedasticidad.

Puede concluirse, por tanto, que el modelo de
regresion multivariable es significativo en general y en

cada una de sus variables.

En el modelo de regresion logaritmica es
significativo, en general y en cada una de sus variables,
solo que se han utilizado 936 y 10 variables explicativas,
24 observaciones menos y 6 variables menos que en el
modelo de regresion lineal, para que pudiera resultar

significativo con un nivel de confianza del 95%.
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5.5. Modelizacion del precio mediante red
neuronal artificial perceptrén multicapa

En este apartado se explicara el precio a través del
modelo perceptron multicapa (red multicapa), mediante
una red neuronal multicapa back propagation, ya descrita
anteriormente en sus diferentes funciones de activacion y

las diferentes funciones en la capa de salida.

La correccion de los errores se basa en un
aprendizaje de tipo supervisado, por lo que para el
entrenamiento se han indicado las entradas o inputs que
se tienen en la red y las salidas que se desean obtener

para dichas entradas.

Para la simulacion y entrenamiento de la red se ha

utilizado el programa SPSS version 22, de la empresa IBM.

En cuanto a capas ocultas (intermedias), este
programa permite la existencia de varias capas ocultas
(para la existencia de la red back propagation, es

necesario como minimo una capa oculta).

En cuanto al ratio de aprendizaje, para este caso se

utilizara una capa oculta, con 16 variables en la capa
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oculta y 961 neuronas (observaciones), con una tasa de
aprendizaje inicial muy pequefia, hasta alcanzar una tasa
del 0.40 y diferentes impulsos. Adicionalmente se iniciara
con intervalos de tiempo desde 10 minutos hasta 100
minutos y se irA observando el mejoramiento o

empeoramiento de los resultados de salida de la red.

La flexibilidad del programa permite la posibilidad
de que las neuronas puedan utilizar funciones de
transferencia de forma distinta. Asi pues se utilizan

funciones lineales, tangente hiperbdlica y sigmoideas.

A continuacion se estimaran los precios de
inmuebles utilizando los modelos de redes neuronales
artificiales, en especifico el perceptron multicapa en sus
diferentes maneras de activacion a la entrada de patrones
e igualmente en sus salidas a la red. Utilizando las
ecuaciones [4.2], [4.10], [4.12] y [4.15].

Con las mismas observaciones y variables
utilizadas en los modelos de regresion, para no dar ventaja
a ninguno, se hara la estimacion de los precios de los

inmuebles.

Se iniciard con el entrenamiento de una red con
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entradas de neuronas en la capa oculta, utilizando una
funcién tangente hiperbdlica y una salida identidad (lineal),
con diferentes intervalos de tiempo y se evaluaran los

resultados para a su vez verificar la mejoria de la misma.
La siguiente figura contiene informacion de las
variables a utilizar en el modelo, mediante el programa

SPSS.

Figura 5.9. Variables a utilizar en el modelo RNA

1) Perceptron multicaps ——
Variables | Particiones Arquitectura | Entrenamiento  Resultado Guardar Exportar Opciones
Variables: Variables dependientes:
& cp = & Precio
& Macro

& Numbaiios

& Numdormitorio

& MNumniveles

& Nivelrenta Factores:

& Macro1 & construccién
& Macro2 & Terreno

& Macro3 4% Antiguedad
&5 Numbafios15 -

& Numbafios2 5
&b Numbafios3
&b Numdormitoria2
&b Numdormitoria3

Covariables:
&b Numniveles2 3] =
& Infraestructural &b Nivelrentabaja i
&‘3 Infraestructura3 &‘; Numdormitoriof
& Equiurbano? &b Numbaiios2
& Equiurbano3 &b Garage3
& Numbaiios3.5 &b Numbafios4 5
& Numdormitoriod =] & Equiurbano ~
Para cambiar el nivel de medicién de una variable, pulse con Cambio de escala de covariables:
el botn derecho en ella en Ia lista Variables |Estandarizadn5 = ‘

[ Aceptar ][ Pegar ][Beslab\ecev][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente figura se observan el tipo de

patrones de entrada a la red: 75% de las observaciones se
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utilizardn para entrenamiento del modelo y 25% para
validar que tan bien explica el precio el modelo. Se trata
de las 16 variables independientes y una variable
dependiente, las mismas variables utilizadas en los

modelos de regresion, para no dar ventaja a ningun

modelo en la obtencién de resultados.

Figura. 5.10. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y

prueba del mismo

&b Numbafios15
&> Numbafios2.5
&b Numbafios3
&5 Numdormitorio2
&b Numdormitorio3

{2 Perceptrén multicapa =
Variables P Guardar | Exportar Opciones
Variables: Conjunto de datos de particion
g ﬁp 3 @® Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos

Macro

& Numbafios Particiones:
é Numdormitario Particién Numero relativo %
&b Numniveles Entrenamiento 7 70
&5 Nivelrenta
& Macro1 Prueba 3 30
&b Macro2 Reserva 0 0
&5 Macro3 ITatal 10 100

@ Utilizar variable de particidn para asignar los casos

Variable de particidn:

R |

&b Numniveles2
& Infraestructural
& Infraestructura3
&> Equiurbano1
& Equiurbano3
&5 Numbafins3 5
&b Numdormitorio4
&5 Numdormitorio5
&5 Numniveles4.
&5 Numniveless
& Logprecio

59) Standardized Residual [ZRE_1] |
£ ARS(7RE 1) <= 3 (FIl TER) ffitter_5) Ee

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

La figura [5.10] contiene informacién sobre la
arquitectura de la red, se ha seleccionado una capa oculta
con un maximo de 16 unidades o patrones en la misma,

con una funcion de activacion a la entrada tangente
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hiperbdlica y una funcion de salida de la red denominada

identidad (lineal).

Figura 5.11. Arquitectura, nimero de capas ocultas, funcién

de entrada y de salida de la red

13 Perceptron multicapa

ez |

© Seleccién automética de arquitectura

@ Arquitectura personalizada
Capas ocultas

Funcidn de activacion
® Tangents niperndiicai
© sigmoide

Capa de salida

© Tangente hiperbdlica

. Lafuncidn de activacién elegida para |a capa de salida
'| ¥ determina los métodos de cambio de escala que estin

"~ disponibles. @ Ninguno

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamient Resultado Guardar Exportar Opciones

Nomero de capas ocultas Numero de unidades
® Ung @ Calcular automiticamente
© Dos © Personalizado

Funcidn de activacién Cambio de escala de variables dependientes de escala
® |dentidad ® Estandarizados
@ Normalizados

© Sigmoide @ Corregidos normalizados

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

En la figura [5.11] se observa el tipo

de

entrenamiento aqui denominado en lote, con sus
diferentes opciones de entrenamiento.
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Figura 5.12. Tipo de entrenamiento y algoritmo de
optimizacion
t,.'l Perceptron multicapa . |

Variables i Guardar Exportar Opcionas

Tipo de entrenamiento
® Lote

@ Enlinea

© Wini lote

@ Pendiente de gradiente

Opciones de entrenamiento:

Opcidn Valor
Lambda inicial 0.0000005
Sigma inicial 0.00005
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervale +0.5
[ Aceptar ][ Pegar ][Beslamecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

En la figura [5.12], los resultados de la red, en este
caso descripcion, diagramas, resumen del modelo,
graficos de prondésticos observados, graficos de residuos
por pronésticos, resumen de procesamientos de casos y

analisis de importancia de la variable independiente.
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Figura 5.13. Resultado de la RNA

13 Perceptron multicapa

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

Estructura de lared
[/ Descripcin
[ Diagrama

[7] Pesos sinapticos

Rendimiento de Ia red

¥ Resumen del modelo

]

| Grafica de pronosticades por observadas

¥/ Gréafico de residuos por pronosticados

[¥l Resumen de procesamiento de casos

[ Andlisis de importancia de |a variable e

w2 El cdlculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
X nimero de casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red como
se explicd, se han obtenido los resultados que se detallan

en las siguientes tablas.

Tabla 5.17. Resumen del procesamiento de casos

M Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 667 756%
Pruebas 215 24 4%
Valido 882 100.0%
Excluido 79
Total 961
Fuente: Elaboracion propia
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Se puede observar en la tabla [5.14], que de las 961
observaciones, 75.60% (667) se han utilizado para el
entrenamiento del modelo, en 24.40% (215) se estimaron
los precios para validar el modelo y se han excluido 79,
por ser atipicas.

Tabla 5.18. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de suma de 46.846
cuadrados
Error relativo 141
Regla de parada 1 pasos
utilizada i
consecutivos
sin
disminucidn
del error®
Tiempo de 0:00:00.53
preparacion
Pruebas Error de suma de 24 179
cuadrados
Error relativo 195

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla [5.18] se muestra la suma de errores de
46.84%, un error relativo de 0.141%. Estos errores estan
construidos con las muestras de entrenamiento de la red,
los errores mediante las pruebas, refiriéndose a las
muestras en donde se han calculado los precios de los

inmuebles. Ademas esta la suma de errores de cuadrados
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de 24.179% y un error relativo de 0.195%. A continuacion
se muestra una grafica de precio observado y precio

pronosticado.

Figura 5.14. Gréafica de precio observado vy precio

pronosticado

5,000,000

4,000,000

3,000,000

2,000,000

Valor pronosticado

1,000,000

T T T T T
0 2,000,000 4,000,000 6,000,000 5,000,000 10,000,000

Precio

Fuente: Elaboracion propia

En la figura [5.14] se muestra la grafica que
representa en el eje X, el precio de los inmuebles
observados y en el eje de la vy, los precios explicados o
pronosticados por el modelo, ademas se observa la

relacion directamente proporcional entre ellos.
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Continuando en la figura [5.15], se destaca lo

siguiente.

Figura 5.15. Grafica de residuos y valor pronosticado

4,000,000

2,000,000 o

Residuo

-2,000,000

T ] I 1 1
0 1,000,000 2,000,000 3,000,000 4,000,000 5,000,000

Valor pronosticado

Fuente: Elaboracion propia

La figura [5.15] representa un grafico de los
residuos contra los valores pronosticados; existe un
comportamiento normal a excepciéon de algunas muestras
alejadas de la nube de puntos, pero se reitera que ya fue
realizada la prueba de normalidad y los datos cumplen con
la misma en el rango [u+30; p-30]. La explicacion estaria
nuevamente en un comportamiento heterocedastico de la

muestra.
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En la tabla siguiente se puede notar la importancia

de las variables independientes.

Tabla 5.19. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia normalizada
construccian 109 53.0%
Terreno 143 69.6%
Antiguedad 058 28.2%
Nivelrentaalta 021 101%
Infraestructura 001 2%
Garage 205 100.0%
Garage? 026 12.7%
Mumniveles3 034 16.5%
Mumbafioss 062 30.3%
Mumbafios4 062 30.2%
Nivelrentabaja 056 27 4%
Numdormitorio6 008 4.1%
Mumbafios2 007 3.59%
Garage3 035 17.2%
Numbafiosd.5 147 71.8%
Equiurbano 026 12.5%

Fuente: Elaboracion propia

La tabla [5.19] indica las variables independientes
en la columna 1, en la columna 2 la importancia de cada la
variable y en la columna 3 la importancia normalizada de

las variables independientes.
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Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de
tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se han obtenido los siguientes resultados.

Tabla 5.20. Test de entrenamiento de la RNA

F de|F. de|Traning(entrena Pruebas Excliidos  |T. de|Coef. de|Coefde Rzajuslado Error Eror
activacion [activacion |miento) entrenami | correlacion |determinacion estandar de|cuadratico
capa capa  de ento estimacion | medio
oculta salida

Tangente | |dentidad 667 215 78 10

hiperbdlica minutos | 89.07% | 79.33% 78.95% | 448511 | 448002
Tangente | |dentidad 667 205 8 20

hiperbélica minutos | 93.37% | 87.17% 86.93% | 340908 | 340515
Tangente | Identidad 651 229 81 30

hiperbélica minutos | 88.36% | 78.07% 7766% | 466684 | 466154
Tangente | Identidad 669 o 65 40

hiperbdlica minutos | 75.64% | 57.22% 56.44% | 630402 | 629698
Tangente | Identidad 660 219 82 50

hiperbdlica minutos | 91.56% |  83.83% 83.53% | 408509 | 408044
Tangente | Identidad 877 201 83 60

hiperbdlica minutos | 90.50% | 81.90% 8156% | 388264 | 387822
Tangente | Identidad 671 223 67 80

hiperbdiica minutos | 90.58% | 82.05% 81.73% | 426209 | 427730
Tangente | Identidad 676 215 70 100

hiperbdlica minutos | 87.13% | 75.92% 75.48% | 481093 | 480553

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.20 contiene los resultados del
entrenamiento de la red con un factor de activacion en la
capa oculta con una funcion de entrada tangente
hiperbdlica y un factor de activacion en la capa de salida
con una funcién identidad. En la columna tres se observa
el nuamero de observaciones utilizadas para el
entrenamiento (training), en la columna cuatro el niumero
de observaciones para realizar pruebas (test). En la

columna cinco se observan las observaciones que han
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sido excluidas por el modelo por ser atipicas, en la
columna seis se describe el tiempo de entrenamiento de la
red, en la columna siete el coeficiente de correlacion, en la
columna ocho se observa el resultado del coeficiente de
determinacién, en la columna nueve el r* cuadrado

ajustado, y en la columna diez el error cuadratico medio.

Se puede concluir en este modelo que de los ocho
resultados de entrenamiento con incremento de tiempo en
intervalos de 10 minutos, el test de entrenamiento con
tiempo de 20 minutos es en el que mejor se estimo6 el
precio; para ello en el modelo se utlizaron 667
observaciones de entrenamiento, 205 para prueba y se
eliminaron 89 muestras, lo cual arroja un coeficiente de
correlacion de 93%, y un coeficiente de determinacion de
86.93%.

Utilizando los mismos parametros del modelo
anterior, ahora con una red de activacion en las entradas
ocultas utilizando una funcion tangente hiperbdlica y una

funcion de activaciéon con salida tangente hiperbdlica.

La siguiente figura contiene la informaciéon de las
variables usadas en el modelo, mediante el programa
SPSS.
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Figura 5.14. Variables a utilizar en el modelo RNA

3 Perceptrén multicapa - . - - ﬁ
‘Varlables‘ Particiones  Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones
Variables: Variables dependientes:
& cP = & Precio
& Macro
& Numbafios o

& Numdormitorio
& Numniveles
& Nivelrenta Factores

& Macro1 & Terreno
& Macro2 & construccion
& Macro3 o | Antiguedad

& Numbafios1.5
& Numbafios2.5

& Numbafios3

& Numdormitorio2 Covariables

& Numdormitorio3 & Nivelrentaalta =
& Numniveles2 & Infraestructura

& Infraestructurat & Garage

& Infraestructurad hd & Garage2

& Equiurbanot & Numniveles3

& Equiurbano3 = & Numbafios5 B
Para cambiar el nivel de medicién de una variable, pulse Cambio de escala de covariables:

con el botdn derecho en ella en la lista Variables. ‘E;tandanzad_as h

[ Aceptar ][ Pegar ][Eﬁfamecer][ Cancelar ][ Ayuda

= =

IBM SPSS Statistics Processor esté listo Unicode:ON

Fuente: Elaboracién propia

En la siguiente figura se observan el tipo de
patrones de entrada a la red, 70% de las observaciones se
utilizaran para entrenamiento del modelo y 30% para
validar que tan bien explica el precio el modelo. Se trata

de 16 variables independientes y una variable dependiente.
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Figura. 5.15. Patrones de entrada a la

prueba de los mismos

3 Perceptrén multicapa

-

=)

Variables:

Variables | Particiones | Arquit Er

&cpP

& Macro

& Numbarios

& Numdormitario
& Numniveles

&) Nivelrenta

& Macrol

& Macro2

& Macro3

& Numbarios1 5
& Numbarios? &
& Numbarios3

& Numdormitario2
& Numdormitario3
& Numniveles2
& Infraestructurat
& Infraestructurad
& Equiurbano1

& Equiurbano3
& Numbafios3.5
& Numdormitorio4
&5 Numdormitorio5
&5 Numniveles4
& Numniveless
& Loarecio

ltado Guardar Exportar Opciones

Conjunto de datos de particion

® Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos

Particiones:

Particién Namero relativo %
Entrenamiento 7 70
Prueba 3 30
Reserva 0|
Total 10| 100

© Utilizar variable de particién para asignar los casos

| Variable de particion:

[ Aceptar ][ Pegar ][Bﬁtablecer][ Cancelar ][ Ayuda

IBM SPSS Statistics Processor esta listo

Fuente: Elaboracion propia

La figura 5.16 contiene

Unicode:ON

informacién sobre

red, entrenamiento y

——————————————————————————————

la

arquitectura de la red, en este caso se ha seleccionado

una capa oculta de un maximo de 16 unidades o patrones

en la misma, con una funcidon de activacion a la entrada

tangente hiperbdlica y una funcién de salida de la red

denominada tangente hiperbdlica.
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Figura 5.16. Arquitectura, nimero de capas ocultas, funcion
de entrada y de salida de la red

%3 Perceptrén multicapa . . . @

bles Partici Arquﬂeclufﬁ Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

© Seleccion automatica de arquitectura

® Arquitectura personalizada
Capas ocultas

Namero de capas ocultas Numero de unidades
@ Uno ® Calcular automaticamente
O Dos © Personalizado

Funcién de activacion
@© Tangente hiperbélica
© Sigmoide

Capa de salida

Funcién de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala
© |dentidad

® Tangente hiperbalica

© Sigmoide ® Corregidos normalizados
_ La funcién de activacion elegida para la capa de salida Correccién: 0.02
"1 determina los métodos de cambio de escala que estan
L
disponibles

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestabbcer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.17 se observa el tipo de
entrenamiento denominado en lote, con sus diferentes

opciones de entrenamiento.
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Figura 5.17. Tipo de entrenamiento y algoritmo de
optimizacion

%3 Perceptron multicapa - - - ;S

Variables Particiones Arquitectura :Enfrenamientci Resultado Guardar Exportar Opciones

Tipo de entrenamiento
@ Lote

©@Enlinea

@ Mini lote

Algoritmo de optimizacion
@ Gradiente conjugado escalado
© Pendiente de gradiente

Opciones de entrenamiento

Opci6n \Valor
Lambda inicial 0.0000005
Sigma inicial 0.00005
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +0.5

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestabhecer][ Cancelar ][ Ayuda

S —————————————

IBM SPSS Statistics Processor esta listo Unicode:ON

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.18 estan los resultados de la red:
descripcion, diagramas, resumen del modelo, gréaficos de
prondsticos por observados, graficos de residuos por
pronésticos, resumen de procesamientos de casos Yy

analisis de importancia de la variable independiente.
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Figura 5.18. Resultado de la RNA

T3 Perceptron multicapa =

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

Estructura de lared
[ Descripcién
[ Diagrama

[] Pesos sindpticos

Rendimiento de a red

¥/ Resumen del modelo

L]

| Grafica de pronosticades por observadas
¥/ Grafico de residuos por pronosticados

¥ Resumen de procesamiento de casos

[#/iAnlisis de importancia de |3 variable independiente

42 . El calculo de Ia importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el ndmero de predictores como el
X nimero de casos.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red,
se han obtenido los resultados que se detallan en las
siguientes tablas:

Tabla 5.21. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo Entrenamlent 671 75 1%

Pruebas 223 24 9%

Valido 894 100.0%
Excluido 67

Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.22. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamient Error de suma
0 de cuadrados 2.347
Error relativo 136
Regla de 1 pasos
parada utilizada |consecutivos
sin
disminucion
del error?
Tiempo de 0:00:01.44
preparacion
Pruebas Error de suma
de cuadrados 1.658
Error relativo .264

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 5.22 se muestran la suma de errores de
2.347, un error relativo del 0.136. A continuacion se
muestra una grafica de precio observado y precio
pronosticado.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 197
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Figura 5.19. Gréafica de precios pronosticados y precios
observados
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.19 est4 la grafica que representa en el
eje X, el precio de los inmuebles observados, y en el eje
de la Y los precios pronosticados por el modelo. Ademas
se distingue una relacion directamente proporcional entre
ellos, pero de nuevo con algan problema de

heterocedasticidad.

Continuando en la figura 5.20 se observa lo

siguiente.
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Figura 5.20. Gréfica de residuos y valor pronosticado
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Fuente. Elaboracion propia

La figura 5.20 representa un grafico del residuo

contra el valor pronosticado; con un comportamiento

normal a excepcion de algunas muestras alejadas de la

nube de puntos.

En la tabla siguiente se describe la importancia de

las variables independientes.
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Tabla 5.21. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia | normalizada
Terreno 123 49.9%
construccion 121 49.2%
Antiguedad 065 26.6%
Infraestructur 022 8.8%
Equiurbano 021 8.5%
Garage 192 78.3%
Numbarfios2 .000 2%
Garage2 015 6.3%
Garage3 023 9.3%
Nivelrentabaja .049 19.9%
Nivelrentaalta .018 7.1%
Numbarios4 023 9.3%
Numbarios4.5 .246 100.0%
Numbafios5 039 15.7%
Numdormitorio 013 5.4%
Numniveles3 031 12.5%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de
tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se han obtenido los siguientes resultados.
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Tabla 5.22. Test de entrenamiento de la RNA

F. deF. de Traning(entre |Prueba Excluidos T. de|Coef. de|Coefde Rzalusladg Error Error
activacion |activacion \namiento) entrenami |correlacion |determinacion estandar de|cuadratico
capa capa de ento estimacién | medio
oculta salida

Tangente | Tangente 667 215 79 10

hiperbélica | hiperbdl minutos | 86% 5% 74% 515608 515021
Tangente | Tangente 667 205 89 20

|hiperbdlica  hiperbdlica minutos | 87% 6% 6% 454621 454090
Tangente | Tangente 651 229 81 30

| hiperbdlica  hiperbdlica minutos | 87% 6% 5% 478003 477459
Tangente | Tangente 669 227 65 40

|hiperbdlica  hiperbdlica minutos | 83% 68% 68% 574366 573724
Tangente | Tangente 660 219 82 50

hiperbélica | hiperboli minutos | 89% 9% 78% 462812 462286
Tangente | Tangente 677 201 83 60

hiperbélica | hiperbdl minutos | 85% 2% 1% 501615 501043
Tangente | Tangente 671 223 67 80

hiperbélica | hiperbdl minutos | 91% 83% 82% 417265 416798
Tangente | Tangente 676 215 70 100

hiperbélica | hiperbdl minutos | 86% 4% 74% 481281 480740

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.22 contiene los resultados del
entrenamiento de la red con un factor de activacion en la
capa oculta, una funcion de entrada tangente hiperbdlica y
un factor de activacion en la capa de salida con una

funcién tangente hiperbdlica.

Se puede concluir en este modelo que de los ocho
resultados de entrenamiento con incremento de tiempo en
intervalos de 10 minutos, el test de entrenamiento con
tiempo de 80 minutos es el que mejor ha estimado el
precio: arroja un coeficiente de correlacion de 91%, un
coeficiente de determinacién de 83%, y un r® ajustado de
82%.

Nuevamente se utilizan los mismos parametros del
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modelo anterior, ahora una red de activacibn en sus

entradas oculta con una funcién tangente hiperbdlica y una

funcién de activacion con salida sigmoidal.

En la siguiente figura se muestra la informacion de

las variables a utilizar en el modelo, mediante el programa

SPSS.

Figura 5.21. Variables a utilizar en el modelo RNA
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Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente figura se observan el tipo de

patrones de entrada a la red:

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa
multivariable versus redes | Carrillo

modelo regresion

D. José Carlos Preciado

neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.

Michoacan, México.

Francisco Guijarro
Martinez

202



Figura 5.22. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del modelo
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Fuente: Elaboracién propia

La figura 5.23 contiene informacién acerca de la

arquitectura de la red.
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Figura 5.23. Arquitectura, nimero de capas ocultas, funcion
de entrada y de salida de la red
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Fuente: Elaboracién propia

En

la figura 5.24 se observa el

tipo de

entrenamiento denominado en lote, con sus diferentes

opciones de entrenamiento
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Figura 5.24. Tipo de entrenamiento y algoritmo de optimizacion
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Fuente: Elaboracién propia

En la imagen de la figura 5.25 se muestran los

resultados de la red: descripcion, diagramas, resumen del

modelo, graficos de prondsticos por observados, graficos

de residuos por prondsticos, resumen de procesamientos

de casos y analisis de importancia de la variable

independiente.
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Figura 5.25. Resultado de la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red, se
han obtenido los resultados que en las tablas siguientes se
detallan.

Tabla 5.23. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 654 74 9%

Pruebas 219 25.1%

Valido 873 100.0%
Excluido 88

Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.24. Errores de prediccion de la RNA

Entrenami Error de suma 579
ento de cuadrados ’
Error relativo .089
Rg_gla de parada 1 pasos
utilizada )
consecutivo
s sin
disminucion
del error®
Tiempo de 0:00:00.43
preparacion
Pruebas Error de suma
423
de cuadrados
Error relativo A72

Fuente: Elaboracién propia.

En la tabla 5.24 se muestran la suma de errores de
0.579, un error relativo de 0.089.
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Figura 5.26. Grafica de precios pronosticados y precios
observados
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Fuente: Elaboracion propia.

La gréfica de la figura 5.26 representa en el eje X el
precio de los inmuebles observados, y en el eje de la Y los

precios pronosticados por el modelo.

Continuando en la figura 5.27, se observa lo

siguiente.
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Figura 5.27. Gréfica de residuos y valor pronosticado
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Fuente. Elaboracién propia

La figura 5.27 representa un grafico de los residuos

contra el valor pronosticado.

En la tabla siguiente se observa la importancia de
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las variables independientes.

Tabla 5.28. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia |normalizada

Terreno .080 30.6%
construccion 092 34.8%
Antiguedad .056 21.4%
Nivelrentaalta .007 2.5%
Infraestructura .015 5.8%
Garage .106 40.4%
Garage2 .004 1.4%
Numniveles3 043 16.5%
Numbafios5 257 97.6%
Numbarios4 012 4.7%
Nivelrentabaja .038 14.5%
Numdormitorio .000 1%
Numbarios2 .005 2.0%
Garage3 .002 6%
Numbafios4.5 .263 100.0%
Equiurbano .019 7.1%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de
tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se llego a los siguientes resultados.
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Tabla 5.29. Test de entrenamiento de la RNA

F de|F de[Traning(entre |Pruebas [Excluidos  |T. de|Coef. de|Coef.de [Rajustado |Error [Error
activacion |activacion |namiento) entrenami |correlacion |determinacion estandar de|cuadratico
capa capa de ento estimacion  [medio
oculta |salida | | | |

Tangente | Sigmoidea 665 208 88 10

hiperbdlica | | | | | mintos | 90.79% | 8243% | 8210% | 395307 | 394853 |
Tangente | Sigmoidea 688 197 76 20

hiperbdlica| | 1 _ | _ | minutos | 84.07% | 7067% | 70.13% | 550456 | 549834 |
Tangente | Sigmoidea 666 220 75 30

hiperbolica | | | | | minutos | 7565% | 57.23% | 5644% | 594320 | 593658 |
Tangente | Sigmoidea 692 212 57 40

hiperbéiica | | | | | minutos | 83.53% | 69.78% | 69.23% | 536504 | 536000 |
Tangente | Sigmoidea 854 219 88 50

hiperbdiica | | | | | minutos | 94.19% | 8871% | 8sso% | 320748 | 322378 |
Tangente | Sigmoidea 668 21 82 60

hiperbdlica| | | | | minutos | 90.97% | 8276% | 8244% | 426072 | 425587 |
Tangente | Sigmoidea 669 222 70 80

hiperbdiica | | | minutos | 86.60% | 75.00% 74.54% | 490805 | 490254

Fuente: Elaboracién propia.

La tabla 5.29 contiene los resultados del
entrenamiento de la red con un factor de activacion en la
capa oculta, una funcion de entrada tangente hiperbdlica y
un factor de activacion en la capa de salida con una

funcién sigmoidal (sigmoidea).

Se puede concluir en este modelo que de los ocho
resultados de entrenamiento con incremento de tiempo en
intervalos de 10 minutos, el test de entrenamiento con
tiempo de 50 minutos es el que mejor ha estimado el
precio: coeficiente de correlaciéon de 94%, coeficiente de
determinacién de 89%, y r* ajustado de 89%.

En la siguiente figura se detalla la informacion de
las variables a utilizar en el modelo, mediante el programa
SPSS.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 211
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Figura 5.28. Variables a utilizar en el modelo RNA
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Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente figura se observan el

patrones de entrada a la red.

tipo de
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Figura. 5.29. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y

prueba del modelo
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La figura [5.30] contiene informacion sobre la
arquitectura de la red: una capa oculta con un maximo de
16 unidades o patrones en la misma, con una funcion de
activacion sigmoidal a la entrada y una funcién de salida

de la red denominada identidad (lineal).
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Figura 5.30. Arquitectura, numero de capas ocultas, funciéon de
entrada y de salida de la red
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.31 se observa el tipo de
entrenamiento denominado en lote con sus diferentes

opciones de entrenamiento.
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Figura 5.31. Tipo de entrenamiento y algoritmo de

optimizacion
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Fuente: Elaboracién propia

En la figura 5.32 se aprecian los resultados de la
red.
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Figura 5.32. Resultado de la RNA

13 Perceptron multicapa

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

Estructura de lared
[/ Descripcin
[ Diagrama

[7] Pesos sinapticos

Rendimiento de Ia red

¥ Resumen del modelo

]

| Grafica de pronosticades por observadas

¥/ Gréafico de residuos por pronosticados

[¥l Resumen de procesamiento de casos

[ Andlisis de importancia de |a variable e

w2 El cdlculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
X nimero de casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red, se
han obtenido los siguientes resultados que se detallan en

las tablas.

Tabla 5.30. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 677 76.2%

Pruebas 211 23.8%
Valido 888 100.0%
Excluido 73
Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.31. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de suma

de cuadrados 1.416
Error relativo 329
Regla de 1 pasos
parada utilizada |consecutivos
sin disminucion
del error®
Tiempo de 0:00:00.78
preparacion
Pruebas Error de suma
.329
de cuadrados
Error relativo .320

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 5.31 se muestran la suma de errores del

1.416, y un error relativo de 0.329.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa
multivariable versus redes
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,

modelo regresion

Michoacan, México.

D. José Carlos Preciado
Carrillo
Dirigido por Dr. D.

Francisco Guijarro
Martinez
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Figura 5.33. Grafica de precios pronosticados y precios

observados
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Fuente: Elaboracion propia
Continuando en la figura [5.34], se observa lo
siguiente:
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Figura 5.34. Gréfica de residuos y valor pronosticado
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Fuente. Elaboracion propia

La figura [5.34] representa un grafico de

residuos contra los valores pronosticados.

En la tabla siguiente se observa la importancia de

las variables independientes.

los
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Tabla 5.32. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia normalizada
Terreno .061 31.5%
construccién .045 23.0%
Antiguedad 027 14.1%
Nivelrentaalta .038 19.3%
Infraestructura 021 11.0%
Garage 034 17.6%
Garage2 .030 15.3%
Numniveles3 077 39.4%
Numbafios5 121 62.1%
Numbafios4 163 83.4%
Nivelrentabaja 072 37.0%
Numdormitorio .020 10.3%
Numbafios2 .002 1.2%
Garage3 .082 42.1%
Numbafios4.5 195 100.0%
Equiurbano 011 5.4%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de
tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se han obtenidos los siguientes resultados.
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Tabla 5.33. Test de entrenamiento de la RNA

|F de|F de|Traning(entr |Pruebas |Excluidos |T. de|Coef. de|Coef.de R’ajustado |Error Error
) correlacion |dete estandar  de|cuadratico

capa capa de ento estimacion medio
|oculta |salida | ! | |
| Sigmoidea | Identidad 680 210 7 10
| | | | | | minutos | 96% | 92% | 92% | 269756 | 269447 |
|'Sigmoidea | Identidad 677 211 73 20 |

| | | | | minutos | 91% | 83% | 83% | 442795 | 442204 |
| Sigmoidea | Identidad 671 202 88 30
[ | | | | | minutos | 80% 63% | 63% | 545783 | 545167 |
| Sigmoidea | Identidad 693 201 67 40 |
" | | | | | minutos | 88% 77% | _77% | 481722 | 481189 |
|sigmoidea Identidad 677 21 73 50 |
| | | | | | minutos | 97% |  94% | 94% | 234693 | 234424 |
| Sigmoidea | Identidad 662 221 78 60
| | | | | | minutos | 83% | 68% | 68% | 564525 | 563883 |
Sigmoidea | Identidad 698 189 74 80
| | | | | | minutos | 90% 81% | 80% | 437670 | 437179
| Sigmoidea | Identidad 691 203 67 100
l | minutos | 90% 80% | 80% | 432360 | 431864 |

Fuente: Elaboracién propia

La tabla 5.33 contiene los resultados del
entrenamiento de la red con funcion de activacion en la
capa oculta denominada sigmoidea y una funcién de
activacion en la capa de salida denominada identidad
(lineal).

Se puede concluir en este modelo que de los 10
resultados de entrenamiento con incremento de tiempo en
intervalos de 10 minutos, el test de entrenamiento con
tiempo de 50 minutos es el que mejor ha estimado el
precio: coeficiente de correlacion de 97%, coeficiente de

determinacién de 94%, un r® ajustado de 94%.

Continuando con el modelo de RNA, utilizando los
mismos parametros del modelo anterior, ahora con una
red de activacion en sus entradas, una capa oculta que

utiliza una funcién sigmoidal (sigmoidea) y una funcion de
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activacion con salida tangente hiperbolica.

En la siguiente figura estad la informacion de las

variables a utilizar en el modelo, mediante el programa

SPSS.

Figura 5.35. Variables a utilizar en el modelo de la RNA.

aravlss | Patienes rqulecra Entenamiio Resulace Guardar | Expoar | Opciones.

Variables: Variables dependientes:
& CP & Precio
ﬁ Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_A]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_B]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_F i 1e_C]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_D] Factores:
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_E] &y Terreno
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_F] & construccién
& Valor pronosticado para Precio [MLP_Predictedvalue_G] & Antiguedad
Covariables:
& Infraestructura
& Equiurbano
& Garage
& Mumbafios2
& Garage2
& Garage3
-y i

Para cambiar el nivel de medicidn de una variable, pulse con
el botdn derecho en ella en la lista Variables.

Cambio de escala de

|Estandarizados

Aceﬂ Fﬂ Restablecer || Cancelar &E

Fuente: Elaboracién propia.

En la siguiente figura se observan el tipo de
patrones de entrada a la red.

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa
modelo regresion multivariable  versus
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,

Michoacan, México.

D. José Carlos Preciado
redes | Carrillo

Dirigido por Dr. D.
Francisco Guijarro
Martinez
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Figura. 5.36. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del modelo

3 Perceptrén multicapa

Variables |Particiones  Arquit Er I Resultado Guardar Exportar Opciones
Variables: Conjunto de datos de particion
&cP = ® Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos
& Macro
& Numbarios Particiones:
& Numdormitario Particion Nimero relativo %
& Numniveles Entrenamiento 7 70|
ﬁ Nivelrenta Prueba 3 0

Macro1

R 0| 0|

& Macro2 esena
& Macro3 Total 10) 100

& Numbarios1 5
& Numbarios? &
& Numbarios3 » Variable de particién:
& Numdormitario2
& Numdormitario3
& Numniveles2
& Infraestructurat
& Infraestructurad
& Equiurbano1

& Equiurbano3

& Numbafios3.5
& Numdormitorio4
&5 Numdormitorio5
&5 Numniveles4
& Numniveless
& Loaprecio =

© Utilizar variable de particién para asignar los casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bﬁtablecer][ Cancelar ][ Ayuda

——————————————————————————————

IBM SPSS Statistics Processor esta listo Unicode:ON

Fuente: Elaboracién propia

La figura 5.36 contiene informacién acerca de la
arquitectura de la red. Se seleccioné una capa oculta con
un maximo de 16 unidades o patrones en la misma, con
una funcién de activacion sigmoidal en la entrada y una
funcion de salida de la red denominada tangente

hiperbdlica.
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Figura 5.37. Arquitectura, numero de capas ocultas, funciéon de
entrada y de salida de la red

2 Perceptrén multicapa g

Variables ' P; Arqun:ecmrai Er Resultado Guardar Exportar Opciones

© Seleccion automética de arquitectura

® Arquitectura personalizada
Capas ocultas

Nomero de capas ocultas Numero de unidades
®Uno @ Calcular automaticamente
©Dos © Personalizado

Funcion de activacion
© Tangente hiperbdlica
@ Sigmoide

Capa de salida

Funcion de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala
© Identidad 8

@ Tangente hiperbdlica

© Sigmaide ® Corregidos normalizados

_ La funcién de activacion elegida para la capa de salida Correccion: 0.02
1 determina los métodos de cambio de escala que estan

- disponibles.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestabhecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.38 se observa el tipo de
entrenamiento denominado en lote, con sus diferentes

opciones de entrenamiento.
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Figura 5.38. Tipo de entrenamiento y algoritmo de

optimizacion

( - . - - D
%3 Perceptrén multicapa - - —-— - -— ~ - u

Tipo de entrenamiento

© Lote

@ En linea

© Mini lote
Nimero de registros en cada mini lote

@ Calcular automaticamente
@ Personalizado

Nimero de registros: 2

Igoritmo de optimizacién

@ Gradiente conjugado escalado

© Pendiente de gradiente

Opciones de entrenamiento:

Opcion [Valor
Lambda inicial 0.0000005
Sigma inicial 0.00005
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo £0.5
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Fuente: Elaboracién propia

En la figura 5.39 se presentan los resultados de la
red.
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Figura 5.39. Resultado de la RNA

13 Perceptron multicapa

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

Estructura de lared
[/ Descripcin
[ Diagrama

[7] Pesos sinapticos

Rendimiento de Ia red

¥ Resumen del modelo

]

| Grafica de pronosticades por observadas

¥/ Gréafico de residuos por pronosticados

[¥l Resumen de procesamiento de casos

[ Andlisis de importancia de |a variable e

X nimero de casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

w2 El cdlculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el

Fuente: Elaboracion propia

De nuevo, una vez que se ejecuto el entrenamiento

de la red, se han obtenido los siguientes resultados.

La tabla 5.34. Resumen del procesamiento de casos

N e

Parcentaj

Excluido B2
Total 961

Ejemplo  Entrenamiento 6860 75.1%

Pruebas 219 24 9%
Valido 879 100.0%

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.31. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de suma

de cuadrados 1.418

Error relativo 309

Regla de 1 pasos
parada utilizada |consecutivos
sin disminucion

del error?
Tiempo de 0:00:00.78
preparacion
Pruebas Error de suma
329
de cuadrados
Error relativo 320

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 5.34 se muestra la suma de errores de
1.416, y un error relativo de 0.329.
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Figura 5.40. Grafica de precios pronosticados y precios

observados
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Fuente: Elaboracion propia
Continuando con la figura 5.34, se observa lo
siguiente:
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Figura 5.41. Grafica de residuos y valor pronosticado
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Fuente: Elaboracién propia

La figura [5.41] representa un grafico de los

residuos contra el valor pronosticado.

En la tabla siguiente, se observa la importancia de

las variables independientes.
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Tabla 5.42. Importancia de las variables independientes

Importanc
1a
normaliza
Importancia da

Terrena 2050 28.9%
construccion 054 31.2%
Antiguedad 052 29 7%
Infraestructura 035 19.9%
Equiurbano 005 3.1%
Garage 74 100.0%
Numbarioss 010 5 9%
Garaged 003 1.9%
Garage3 039 22.5%
Mivelrentabaja 073 41.6%
Mivelrentaalta 057 32.7%
Numbariosd 0B 34 8%
Numbanos4.5 74 99.6%
Mumbariosh 121 69 5%
Numdormitoriob 0y 10.0%
MNumniveles3 073 41.7%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de
tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se han obtenidos los siguientes resultados.
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Tabla 5.43. Test de entrenamiento de la RNA

F de|F. de|Traning(enir |Prueba |Excluidos |T. de|Coef.  de|Coefde R*ajustado [Emor Error
activacion  |activacion  |enamiento) entrenamiento |correlacion |determinacion estandar de|cuadratico
capa oculia |capa de| estimacién  |medio

salida
Sigmoidea | Tangente 667 215 79 10 minutos

hiperbdlica 88% 7% 76% 530697 530095
Sigmoidea | Tangenie 667 205 89 20 minutos

hiperbdlica 86% 74% 73% 487788 487228
Sigmoidea | Tangenie 651 229 81 30 minutos

hiperbdlica 84% 70% 70% 520246 519654
Sigmoidea | Tangente 669 227 65 40 minutos

hiperbdlica 86% 75% 4% 505593 505028
Sigmoidea | Tangente 680 218 82 50 minutos

hiperbélica 92% BE% 85% 390055 389611
Sigmoidea | Tangenie 677 201 83 60 minutos

hiperbdlica 87% 76% 75% 455917 455397
Sigmoidea | Tangente 671 223 67 80 minutos

hiperbdlica 91% 83% 83% 415859 415394
Sigmoidea | Tangente 676 215 70 100 minutos

hiperbdlica 85% 73% 72% 501195 5006832

Fuente: Elaboracion propia

La tabla [5.43] contiene los resultados del
entrenamiento de la red con la funcion de activacion en la
capa oculta denominada sigmoidea y una funcion de
activacion en la capa de salida denominada tangente
hiperbdlica.

Se puede concluir en este modelo que de los 10
resultados de entrenamiento con incremento de tiempo en
intervalos de 10 minutos, el test de entrenamiento con
tiempo de 50 minutos es el que mejor ha estimado el
precio: coeficiente de correlacidon de 92%, coeficiente de

determinacion de 86%, y un r* ajustado de 85%.

En el siguiente modelo de RNA utiliza los mismos
pardmetros del modelo anterior, pero ahora con una red

de activacion en sus entradas, una capa oculta que usa
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una funcién sigmoidal (sigmoidea) y una funcion de

activacion con salida sigmoidal (sigmoidea).

La siguiente figura contiene informacion de las

variables a utilizar en el modelo, mediante el programa
SPSS.

Figura 5.42. Variables a utilizar en el modelo de la RNA

Wenstics patiaones | Arutecra | Envenamiento Resulado Guarsar Exporar Opeones.
Variables: Variables dependientes:
ﬁ CP & Precio
ﬁ Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_A] -
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_B]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_F i 1e_C]
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_D] Factores:
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_E] (y Terreno
& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue_F] & construccién
& Valor pronosticado para Precio [MLP_Predictedvalue_G] & Antiguedad
-
Covariables:
& Infraestructura ]
& Equiurbano
& Garage
| @ Numbafios2
& Garage2
& Garage3
r'y N -

Para cambiar el nivel de medicidn de una variable, pulse con

Cambio de escala de
el botdn derecho en ellz en la lista Variables.

|Estandarizados

Aceﬂ Fﬂ Restablecer || Cancelar &E

Fuente: Elaboracién propia

En la siguiente figura se observan el tipo de
patrones de entrada a la red.
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Figura. 5.43. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del modelo

t3 Perceptrén multicapa - . ﬁ

Variables |Particiones  Arquit Er I Resultado Guardar Exportar Opciones
Variables: Conjunto de datos de particion
&cP = ® Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos
& Macro
& Numbarios Particiones:
& Numdormitario Particion Nimero relativo %
& Numniveles Entrenamiento 7 70|
ﬁ Nivelrenta Prueba 3 0

Macro1

R 0| 0|

& Macro2 esena
& Macro3 Total 10) 100

& Numbarios1 5
& Numbarios? &
& Numbarios3 » Variable de particién:
& Numdormitario2
& Numdormitario3
& Numniveles2
& Infraestructurat
& Infraestructurad
& Equiurbano1

& Equiurbano3

& Numbafios3.5
& Numdormitorio4
&5 Numdormitorio5
&5 Numniveles4
& Numniveless
& Loaprecio =

© Utilizar variable de particién para asignar los casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bﬁtablecer][ Cancelar ][ Ayuda

——————————————————————————————

IBM SPSS Statistics Processor esta listo Unicode:ON

Fuente: Elaboracion propia

La figura 5.43 contiene informacién acerca de la
arquitectura de la red. Se ha seleccionado una capa oculta
con un maximo de 16 unidades o patrones en la misma,
con una funcién de activacion sigmoidal a la entrada y una
funcibn de salida de la red denominada sigmoidal

(sigmoidea).

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 233
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Figura 5.44. Arquitectura, nimero de capas ocultas, funcion
de entrada y de salida de la red

3 Perceptron multicapa . . ﬁ

Variables = P: {Arquitectural | En i Guardar Exportar Opciones

© Seleccion automética de arquitectura

® Arquitectura personalizada
Capas ocultas

NGmero de capas ocultas Namero de unidades
® Uno ® Calcular automaticamente
f © Dos © Personalizado

Funcion de activacion
© Tangente hiperbélica
@ Sigmoide

Capa de salida
Funcién de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala
© Identidad 8
@ Normalizados
© Tangente hiperbélica Correccion: 0.02
® Sigmoide
La funcion de activacion elegida para la capa de salida

’i‘ ‘determina los métedos de cambio de escala que estan
disponibles.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

En la figura [5.45] se observa el tipo de
entrenamiento denominado en lote, con sus diferentes

opciones de entrenamiento.
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Figura 5.45. Tipo de entrenamiento y algoritmo de optimizacion

3 Perceptron multicapa

L . . .

==

Vanabes | Partciones | Aruiectura | Ertenrients | Resutado | Guarder Exportar | Opciones

r Tipo de entrenamiento
® Lote

© Enlinea
© Mini lote

Nimero de regis|

onaliza

l liimere S

| Numero IS

I

| rAlgoritmo de optimizacion

| ® Gradiente conjugado escalado

: © Pendiente de gradiente

|

Opciones de entrenamiento:

| Opcion Valor =

|| |tambda inicial 0.0000005

\ Sigma inicial 0.00005

|| [Centro de intervalo 0

[l Desplazamiento de intervalo +0.5

l £l

l Ax:ﬂ Pﬂa Restablecer || Cancelar Ayuda
Fuente: Elaboracién propia
En la figura 5.46 estan los resultados de la red:

diagramas.
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Figura 5.46. Resultado de la RNA

13 Perceptron multicapa

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

Estructura de lared
[/ Descripcin
[ Diagrama

[7] Pesos sinapticos

Rendimiento de Ia red

¥ Resumen del modelo

]

| Grafica de pronosticades por observadas

¥/ Gréafico de residuos por pronosticados

[¥l Resumen de procesamiento de casos

[ Andlisis de importancia de |a variable e

w2 El cdlculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
X nimero de casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Nuevamente una vez que se ejecutdo el
entrenamiento de la red, se han obtenido los resultados,

mismos que se detallan en la siguiente tabla.

Tabla 5.44. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 671 75 1%

Pruebas 223 24 9%

Valido 894 100.0%
Excluido 67

Total 961

Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 5.45. Errores de prediccion de la RNA

Entrenami Error de 392
ento Error .091
Regla de 1 pasos
parada consecutivos
utilizada sin
disminucion
del error®
Tiempo de 0:00:00.49
Pruebas Error de 328
Error .209

Fuente: Elaboracion propia.

En la tabla 5.45 se muestran la suma de errores de

0.392, y un error relativo de .09.
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Figura 5.46. Grafica de precios pronosticados y precios

observados
Q
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Fuente: Elaboracion propia
Continuando en la figura 5.47, se distingue lo
siguiente.
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Figura 5.47. Grafica de residuos y valor pronosticado
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Fuente. Elaboracion propia

La figura 5.47 representa un grafico de los residuos

contra los valores pronosticado.

En la tabla siguiente se aprecia la importancia de

las variables independientes.
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Tabla 5.48. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia | normalizada
Terreno 110 49.7%
construccion 144 65.0%
Antiguedad 078 35.2%
Infraestructura 003 1.2%
Equiurbano 027 12.1%
Garage 222 100.0%
Numbarfios2 .010 4.6%
Garage?2 .005 2.4%
Garage3 019 8.6%
Nivelrentabaja 078 39.2%
Nivelrentaalta 029 13.1%
Numbarfios4 017 7.6%
Numbafios4.5 055 24.7%
Numbafios5 157 70.7%
Numdormitorio 012 5.5%
Numniveles3 033 15.0%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de
tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se han obtenidos los siguientes resultados.
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Tabla 5.49. Test de entrenamiento de la RNA

F. deF. de|Traning(entr (Prueba |Excluidos|T. de|Coef. de|Coef.de Rzajugtadg Ermo estandar Emor
activacion |activacion |enamiento) entr b correlacion | ion de estimacion |cuadratico
capa capa de medio.
ocuita salida

Sigmoidea | Sigmoidea 667 215 79 10 minutos 93% 87% 86% 374815 374391
Sigmoidea | Sigmoidea 667 205 89 20 minutos 93% 86% 85% 351311 350909
Sigmoidea | Sigmoidea 651 229 81 30 minutos 88% % % 470785 470250
Sigmoidea | Sigmoidea 669 27 65 40 minutos % 59% 59% 579126 578480
Sigmoidea | Sigmoidea 660 219 82 50 minutos 92% 85% 85% 382007 381663
Sigmoidea | Sigmoidea 677 201 83 60 minutos 89% 79% 79% 418334 417858
Sigmoidea Sigmoid 671 23 67 | 80minutos = 93% 87% 87% 353758 353362
Sigmoidea | Sigmoidea 676 215 70 100 minutos | 85% 73% 73% 494085 493531

Fuente: Elaboracion propia

La tabla [5.49] contiene los resultados del
entrenamiento de la red con la funcion de activacion en la
capa oculta denominada sigmoidea y una funcién de
activacion en la capa de salida denominada sigmoidea.

Se puede concluir en este modelo que de los 10
resultados de entrenamiento con incremento de tiempo en
intervalos de 10 minutos, el test de entrenamiento con
tiempo de 80 minutos es el que mejor ha estimado el
precio: coeficiente de correlaciéon de 93%, un coeficiente

de determinacion de 87%, y un r* ajustado de 87%.

Se han obtenido resultados de seis modelos de la

RNA con las siguientes formas de activaciones.

Funcion de activacion tangente hiperbdlica en la
capa oculta con una funcién de activacion en la capa de

salida identidad (lineal); en un segundo modelo con
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funcion de activacion en la capa oculta tangente
hiperbdlica, funcion de activacién en la capa de salida
tangente hiperbdlica; en un tercer modelo se ha utilizado
una funcién sigmoidea en la capa oculta con una funcion
identidad en la capa de salida; en un cuarto modelo se ha
utilizado una funcion sigmoidea en la capa oculta y una
funcién tangente hiperbdlica en la capa de salida, y por
altimo la misma funcion sigmoidea en la capa oculta con
una funcién en la capa de salida sigmoidea. En todos los
casos se utilizaron 16 variables independientes y una
variable dependiente, en su arquitectura se seleccionaron
intervalos que desde 1 hasta 50 unidades en su capa
oculta, en todos los casos se utlizd6 un tipo de
entrenamiento en lote, con un tipo de gradiente escalado
conjugado, obteniéndose los siguientes resultados que
son los mejores en cada una de sus formas de activacion,

véase tabla 5.50.

Tabla 5.50. Test de resultados de entrenamiento de la RNA

3 defF de[Traning(entre [Pruebas Exchidos [T de|Coef de|Coef de R2astado  |Error estandar|Ermor
actvacion actvacon namiento; entrenamiento |cormelacion delerminacin de estmacion |cuadratico
tapaocuta  capa de sakda ] | ] | | | ] medo
Tangente identidad

hgerbéica | | ee7 | 25 | 89 | oomewos | 3% | ™% | 7% | Mo | 0515
Tangente Tangente

hiperbdlica |hiperbdica | 671 | 223 | 67 | B0minutos |  91% | B3% | B2 | 417265 | 416798 |
Tangente  |Sigmoidea

igerbéica | 64 | 219 | 88 | somewos | % | ee% | ee% | ous | o

Sigmoidea | Identidad
| L6 | w713 sominutos | 9T | ea% | ea% | 204603 | 234 |

Sigmodea | Tangente
Mperbkea | 680 | 219 | g2 | sommos | 2% | es% | es% | 200056 | 38e6m

Sigmoidea | Sigmoidea
871 prs) o7 Bminutos | 93% B7% 87 33758 | 35382

Fuente: Elaboracién propia
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En la tabla [5.50] se observan los resultados de las
diferentes formas de activacion de las redes neuronales
artificiales. Los seis modelos presentan buenos resultados,
sin embargo el mejor de ellos es la red con funcién de
activacion en la capa oculta sigmoidea y una funcion de
activacion en la capa de salida denominada identidad
(lineal), con 677 muestras de entrenamiento, 211 para
pruebas o validacion y 73 excluidas por ser atipicas,
tiempo de entrenamiento 50 minutos, coeficiente de
correlacion entre variables de 97%, coeficiente de

determinacién de 94%, r* ajustado de 94%.

Una vez validados los modelos y analizado su
comportamiento en términos generales, se realiza la
aplicaciéon para estimar del precio de un inmueble en un
caso concreto, es decir mediante la ecuacién implicita que

se ha desarrollado en la red estimada.

En todos los casos se trata de un modelo
denominado perceptron multicapa (MLP), red alimentada
hacia adelante con Unica capa oculta, con 16 variables
independientes y una dependiente. A continuacién se

detalla la ecuacion, explicada anteriormente [4.12].*°

9 Siendo en este caso Wk=[bkwik,....wjk,..wnk]" el vector columna de pesos y
x=[1,x1,......xy" €l vector columna de entrada, esto a su vez se puede escribir de forma
vectorial tal que: yk=Fk[w'X].
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n
Sk:izzk (W) (X5)

Para este caso concreto las funciones de activacion
utilizadas en la capa oculta han sido la sigmoidea y salida
identidad (lineal).

En este caso se cuenta con la siguiente informacién
de un inmueble fuera de la muestra con las siguientes
caracteristicas: Se trata de un inmueble que cuenta con
240 metros cuadrados de terreno, 250 metros cuadrados
de construccion, 3.5 bafos, 3 dormitorios, 0 afios de
antigiedad (nueva), 2 niveles, nivel 3 de infraestructura,
nivel 3 de equipamiento, 3 garaje, 0 bafios, 0 garaje2, 1
garaje3, 0 nivel de renta baja, 1 nivel de renta alta, 0
bafios4, 0 bafo 4.5, 0 bafos5, 0 dormitorio6 y O

numniveles3.

En el programa se incluirh como una muestra mas,

para que se estime el precio.

Reiterando que se utilizard para la prueba un

modelo con una red de activaciéon en sus entradas oculta
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utilizando una funcién sigmoidal (sigmoidea) y una funcion

de activacion con salida identidad.

En la siguiente figura, se muestra la informacion de

las variables a utilizar en el modelo, mediante el programa

SPSS.

Figura 5.47 Variables a utilizar en el modelo RNA

Variables Variables dependientes:

& CcP = & Precio

f Macro

& Numbafios -

f Numdormitario

&5 Numniveles

&5 Macrol Factores:

&5 Macro2 & Terreno

&b Wacro3 & construccidn

&b Numbafios15 & Antiguedad

&b Numbafios2.5 -

&5 Numbafios2

&5 Numdormitorio2

&5 Numdormitorio3

&b Numniveles2 Covariables

&b Infraestructura’ & Nivelrentaalta =

&5 Infraestructura &> Nivelrenta

& Equiurbanoi &5 Infraestructura

&5 Equiurbano3 L3 & Garage

&b Nivelrentabaja & Garage2

&b Numbafios35 &b Numniveles3

&5 Numdormitorio4 = ey 2 _

Para cambiar el nivel de medicidn de una variable, pulse con Cambio de escala de covariables:

el botdn derecho en ella en |a lista Variables. |E5tanda.rizados -
Ane& Fﬁﬂ Restablecer || Cancelar M

Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente figura, se observan el tipo de

patrones de entrada a la red.
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Figura. 5.48. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del mismo

3 Perceptron multicapa - . ﬁ

Variables |Particiones  Ar Er Resultado Guardar Exportar Opciones
Variables: Conjunto de datos de particion
&cp @© Asignar aleatoriamente los casos segun el nimero relativo de casos
& WMacro
& Numbarios Particiones:
& Numdormitorio Particion Namero relativo %
& Numniveles Entrenamiento 7 70,
i Nivelrenta Prueba 3 30

Macro1

R 0] 0|

& Macro2 ooerE
& Macro3 Total 10} 100

& Numbafios1.5
&5 Numbafios2.5
&b Numbarios3 | Variable de particion:
&5 Numdormitorio2
& Numdormitorio3
& Numniveles2
& Infraestructurat
& Infraestructura3
& Equiurbanol

& Equiurbano3

& Numbarios3 &
& Numdormitario4
& Numdormitario5
& Numniveles4
& Numnivelesh

& Loaprecio ~

© Utilizar variable de particion para asignar los casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestablecer][ Cancelar ][ Ayuda

|

IBM SPSS Statistics Processor esta listo Unicade:ON

Fuente: Elaboracion propia

La figura 5.49, contiene informacién sobre la
arquitectura de la red, en este caso se ha seleccionado
una capa oculta un maximo de 16 unidades o patrones en
la misma, con una funcibn de activacion a la entrada
sigmoidal y una funcién de salida de la red denominada
identidad (lineal).
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Figura 5.49. Arquitectura, numero de capas ocultas, funciéon de
entrada y de salida de la red

3 Perceptron multicapa A — ———. . W . - —— — ﬁ

Variables =Particiones =Arquitectura  Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

© Seleccion automnatica de arquitectura

@ Arquitectura personalizada
Capas ocultas

Nimero de capas ocultas Nimero de unidades
@ Uno @ Calcular automaticamente
@ Dos © Personalizado

Funcion de activacion
© Tangente hiperbélica
@ Sigmoide

Capa de salida
Funcion de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala
@ |dentidad ® Estandarizados
8 © Normalizados
© Tangente hiperbélica

@ Sigmoide © Corregidos normalizados

La funcién de activacion elegida para la capa de salida

'i‘ determina los métodos de cambio de escala que estan oN
disponibles. Ninguno

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestablecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.50 se observa el tipo de
entrenamiento denominado en lote, con sus diferentes

opciones de entrenamiento.
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Figura 5.50. Contiene tipo de entrenamiento y algoritmo de

optimizacion

p - -
3 Perceptron mull\capa" - - . B L u

r Tipo de entrenamiento
@ Lote
©@En linea
© Mini lote:
Numero de registros en cada mini lote:

lar automaticamente

© Personalizado

Nimero de registros 2

rAlgoritmo de optimizacion
@ Gradiente conjugado escalado

© Pendiente de gradiente

Opciones de entrenamiento

Opci6n \Valor
Lambda inicial 0.0000005
Sigma inicial 0.00005
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +0.5

L Aceptar Pﬂg - Restablecer || Cancelar Ayuda

S T E———EEEEEE |

\IBM SPSS Statistics Processor esta listo | \ \Umcude:ON

Fuente: Elaboracién propia

En la figura 5.51, los resultados de la red.
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Figura 5.51. Resultado de la RNA

13 Perceptron multicapa

Estructura de lared
[/ Descripcin
[ Diagrama

[7] Pesos sinapticos

Rendimiento de Ia red

¥ Resumen del modelo

]

| Grafica de pronosticades por observadas

¥/ Gréafico de residuos por pronosticados

[¥l Resumen de procesamiento de casos

[ Andlisis de importancia de |a variable e

X nimero de casos

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

w2 El cdlculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracién propia

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red como

ya se ha explicado, se obtuvieron los siguientes resultados

gue se detallan adelante.

Tabla 5.51. Resumen de procesamiento de casos

M Porcentaje
Ejemplo ItEDntrenawen 663 75 0%
Pruebas 221 25.0%
Walido 884 100.0%
Excluido 78
Total 062

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.52 Gréafica de precios pronosticados y precios
observados
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Fuente: Elaboracion propia
Continuando en la figura [5.53], se observa lo
siguiente.
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Figura 5.53. Gréfica de residuos y valor pronosticado
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Fuente. Elaboracion propia

La figura 5.53 representa un grafico de los residuos

contra el valor pronosticado.

En la tabla siguiente, se muestra la importancia de

las variables independientes.
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Tabla 5.52. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia | normalizada
Terreno 087 43.2%
construccion 055 27.3%
Antiguedad 048 24 0%
Mivelrentaalta 019 9. 4%
Mivelrenta 101 20.1%
Infraestructura 013 6.4%
Garage 2201 100.0%
Garage?2 026 12.9%
Mumniveles3 038 19.1%
Mumbafioss 192 05.7%
HNumbafios4 005 2.4%
Numdormitoriog 006 319
Numbafios2 010 5.0%
Numbafios4.5 166 B2.6%
Garagesd 025 12.4%
Equiurbano 009 4 4%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de

tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos

hasta obtener el mejor resultado: el precio observado es
de $3,182,500.00 y el estimado por la red de $3,055,124,
con un error de $127,376 entre el precio observado y el

precio estimado, resultando 4% por debajo del precio

observado.
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De igual forma que los seis modelos anteriores,
tomando como base las ecuaciones [4.2], [4.10], [4.12] y
[4.15], mediante redes neuronales artificiales, en
especifico el perceptron multicapa en sus diferentes
maneras de activacion a la entrada de patrones e
igualmente en sus salidas a la red, con las mismas
observaciones y variables utilizadas en los modelos de
regresion, para no dar ventaja a ninguno, se ha realizado
la estimacién de los precios de los inmuebles, solo que
ahora se modificara la arquitectura en los seis modelos
anteriores. El calculo de las unidades en la capa oculta el
programa SPSS lo realizaba autométicamente. Ahora,
para los siguientes modelos, se personalizara el numero
de unidades en la capa oculta a 16 variables, manteniendo

igual el resto de la informacion.

Se iniciard con el primer modelo de entrenamiento
con una red con entradas de neuronas en la capa oculta,
utilizando una funcion tangente hiperbdlica y una salida

identidad (lineal), con diferentes intervalos de tiempo.

La siguiente figura contiene informacién de las
variables a utilizar en el modelo, mediante el programa
SPSS.
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Figura 5.54

. Variables a utilizar en el modelo RNA

3 Perceptron multicapa

Variables | | Er Resultado  Guardar Exportar Opciones
Variables: Variables dependientes
& cp = & Precio
& Macro
& Numbaiios E]
ﬁ Numdormitorio
& Numniveles
&b Nivelrenta Faclores:
& Macro1 & construccién
& Macro2 & Terreno
& Macro3 & Antiguedad
& MNumbaiios15 -
& Numbaiios2.5
& Numbaiios2
& Numdormitario2
& Numdormitario3 Covariables:
& Numniveles2 r3) =
&5 Infraestructurad L &5 Nivelrentabaja I
&5 Infraestructura2 &5 Numdormitrios
& Equiurbanod & Numbafios2
& Equiurbano3 & Garage3
& Mumbafios2.5 & Numbafiosd.5
& Numdormitorio4 =l &> Equiurbano =

Para cambiar el nivel de medicién de una variable, pulse con
¢l botén derecho en ella en lalista Variables.

Cambio de egcala de covariables:

| Estandarizados

1

[ Aceptar ][ Pegar ][Bes'amecm][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente figura se observan el tipo

patrones de entrada a la red.

de
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Figura 5.55. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y

prueba del modelo

38l Perceptrdn multicapa

B

&> Numbafios1.5

&b Numbafios2.5

&> Mumbafios3

&b Numdormitorio2

&5 Numdormitorio3

&b Numniveles2

& Infraestructurad

&> Infraestructura3

&5 Equiurbanod

&> Equiurbano3

&b Numbafios3.5

&5 Numdormitoriod

&b Numdormitorio5

&5 Numnivelesd.

&5 Numniveless

& Logprecio

& Standardized Residual [ZRE_1]
£, ARS(7RE 1) <= 3 (Il TER) ffitter 81

Variables i Resultado Guardar Exportar Opciones
Variables Conjunto de datos de particién
g ﬁp ® Asignar aleatoriaments los casos segun el numero relativo de casos

Macro
& Numbafios Particiones:
&' Numdormitorio Particién Nimero relativo %
% :Llﬂ’\‘m'ff;‘les Entrenamiento 7 70

ivelrenta
Prueba 3 30

&b Macrot
& Macro2 Reserva 0 0
& Macro3 ITatal 10 100

@ Utilizar variable de particién para asignar los casos

Variable de particién:

= |

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

La figura 5.55 contiene

informacién sobre

la

arquitectura de la red: se ha seleccionado una capa oculta

un maximo de 16 unidades o patrones en la misma, con

una funcion de activacion a la entrada tangente hiperbdlica

y una funcion de salida de la red denominada identidad

(lineal).
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Figura 5.56. Arquitectura, nimero de capas

de entrada y de salida de la red

ocultas, funcién

&3 Perceptron multicapa

=)

Variables P Arquitectura | Er Resultads

© Seleccion automatica de arquitectura

@ Arquitectura personalizada
Capas ocultas
Ndmero de capas ocultas
® Uno
O Dos
Funcién de activacién
® Tangente hiperbélica
© Sigmoide

Capa de salida
Funcién de activacion
@ |dentidad

© Tangente hiperbélica
© Sigmoide
La funcién de activacion elegida para la capa de salida

] determina los métodos de cambio de escala que estan

"~ disponibles. © Ninguno

Guardar Exportar Opciones

Namero de unidades
© Calcular automaticamente:
© Personalizado

Capa oculta 1

Cambio de escala de variables dependientes de escala
© Estandarizados
© Normalizados

© Corregidos normalizados

[ Aceptar ][ Pegar ][Bemablecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

En
entrenamiento denominado en

opciones de entrenamiento.

la figura 5.56 se observa el

tipo de

lote con sus diferentes
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Figura 5.57.

optimizacion

Tipo de entrenamiento

#2 Perceptron multicapa

=

Vanbies Faricones praectra Entenamieto Resutado Guardar Expotar Opciones.

& Numbafios1 5§
& Numbafios2 5
& Numbafios3

& Numdormitorio2
& Numdormitorio3
& Numniveles2
& Infraestructurat
& Infraestructura3
& Equiurbanot

& Equiurbano3
& Numbafios3 5
&5 Numdormitorio4
& Numdormitorio5
& Numniveles4
&5 Numniveless
& Loaorecio

Variables: rConjunto de datos de particién
& CcP ' ® Asignar aleatoriamente los casos segan el namero relativo de casos
& Macro
& Numbafios Particiones:
& Numdormitorio Particion Nimero relativo %
& Numniveles Entrenamiento 7 70
iN\ve\renta Prucha 3 20

Macro1

Reserva 0 0]

& Macro2
& Macro3 Total 10 100

- Variable de particion:

© Utilizar variable de particién para asignar los casos

(LAceptar [ pegar |[Restablecer][ Cancelar |[ ayuda |

Fuente: Elaboracion propia.

En la figura 5.58 los resultados de la red.

y algoritmo de
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Figura 5.58. Resultado de la RNA

13 Perceptron multicapa

Variables Particiones Arquitectura  Entrenamiento  Resultade  Guardar Exportar Opciones

Estructura de lared
[/ Descripcin
[ Diagrama

[7] Pesos sinapticos

Rendimiento de Ia red

¥ Resumen del modelo

]

| Grafico de pronosticades por observadas

¥/ Gréafico de residuos por pronosticados

[¥l Resumen de procesamiento de casos

[ Andlisis de importancia de |a variable e

w2 El cdlculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
X nimero de casos

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Una vez ejecutado el entrenamiento de la red, se
han obtenido los siguientes resultados que se detallan en
las tablas.

Tabla 5.53. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 667 76.5%

Pruebas 205 23.5%
Valido 872 100.0%
Excluido 89
Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.54. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de
suma de 19.072
cuadrados
Error relativo 057
Regla de 1 pasos
parada consecutivos
utilizada sin disminucion
del error?®
Tiempo de
preparacion 0:00:02.13
Pruebas Error de
suma de 21.763
cuadrados
Error relativo 532

Fuente: Elaboracion propia

En la tabla 5.52 se muestran la suma de errores de
19.072%, y un error relativo de 0.057%.
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Figura 5.59. Gréafica de precio observado y precio

pronosticado

6,000,000

4,000,000

2,000,000

Valor pronosticado

T T T
0 2,000,000 4,000,000 5,000,000

Precio

Fuente: Elaboracion propia

Continuando en la figura 5.60 se aprecia lo

siguiente:
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Figura 5.60. Grafica de residuos y valor pronosticado

3,000,000

2,000,000

1,000,000

Residuo

-1,000,000{

2,000,000

1 1 1
0 2,000,000 4,000,000 6,000,000
Valor pronosticado

Wariable dependiente: Precio

Fuente. Elaboracién propia

La figura 5.60 representa un grafico de los residuos

contra los valores pronosticados.

En la tabla siguiente se ilustran los valores de la

importancia de las variables independientes.
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Tabla 5.55. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia | normalizada
Terreno .095 75.8%
construccion .080 64.3%
Antiguedad .055 43.7%
Nivelrentaalta 047 37.6%
Infraestructura 024 19.1%
Garage A17 94.1%
Garage2 023 18.8%
Numniveles3 .047 37.8%
Numbafios5 .098 78.7%
Numbafos4 076 60.5%
Nivelrentabaja .035 28.2%
Numdormitorio6 049 38.9%
Numbafios2 .050 39.8%
Garage3 .058 46.5%
Numbafios4.5 125 100.0%
Equiurbano .021 16.9%

Fuente: Elaboracion propia

Una vez que la red se ha entrenado en intervalos de

tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos

hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la

red, se han obtenido los siguientes resultados.
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Tabla 5.56. Test de entrenamiento de la RNA

F aF de[Nimers [Traninglenire [Prusbas  |Exchidos [T, de|Cost  de|Cosfde Reajustado |EMor Error

sctvacin | achvacion undades | namiento) entrenam corrslacion determinacian estandar e cusdratica

capa oculta capa  de en la capa ento estmacien | media
|salida locuta | | | | | | | |

Tangente | |denfidad 16 867 215 78 10 89% 79% 9% 489711 | 469178

hiperboica minutos

Tangente | identidad 20 N

hiperbolica 16 667 205 89 salnutos 95% M% % 206471 296131

Tangente | |dentdad | 5 851 20 81 30 90% 81% 80% 424288 | 423806

hiperboica | | | | | |_minutos_| | | | | |

Tangente | |denfidad 16 869 221 85 40 87% 76% 6% 486067 | 485525

hiperbolica | | | | | | minutos | | | | |

Tangente | denfidad | ;g 860 219 ) 50 4% a0% 89% atues | 313128

hiperboica minutos

Tangente | denidad | 45 o717 201 & 50 4% a0% 8% 3ues | 313129

hiperboiica minutos

Tangente | Identdad | g 871 223 &7 5 %4% s9% 88% 337817 | 337438

hiperbaiica | | | | | | minutos | | | | |

Tangente | Identidad | g 878 215 70 100 %0% 0% 80% 431385 | 430871

hiperbolica | | | | | | minutos | | | | | |

Fuente: Elaboracion propia

En tabla 5.56 se han obtenido resultados del

entrenamiento de la red.

Las conclusiones de este modelo de acuerdo con
los resultados obtenidos, una vez que se entrené a la red
con intervalos de tiempo de 10 minutos hasta llegar a 100
minutos; utilizando 16 variables independientes en la capa
oculta, el test de entrenamiento con tiempo de 20 minutos
es el que mejor ha estimado el precio: coeficiente de
correlacion de 95%, coeficiente de determinacion de 91%,

y un r? ajustado de 91%.

El modelo de entrenamiento se repite con una red
con entradas de neuronas en la capa oculta, utilizando una
funcion tangente hiperbolica y una salida tangente
hiperbdlica, con diferentes intervalos de tiempo y se

evaluaran los resultados para su vez verificar la mejoria de
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la misma.
La siguiente figura contiene la informacion de las
variables a utilizar en el modelo, mediante el programa

SPSS.

Figura 5.55. Variables a utilizar en el modelo de la RNA

3 Perceptron multicapa 2 =%
Variables | p; Arquitectt Er Ri ltado Guardar Exportar Opciones
Variables: Variables dependientes
& cp = & Precio

ﬁ Macro
& Numbaiios E]

ﬁ Numdormitorio

& Numniveles

& Nivelrenta Faclores:

& Macro1 & construceion
& Macro2 & Temeno

& Macro3 & Antiguedad
& MNumbaiios15 -

& Numbaiios2.5
& MNumbaiios2
& Numdormitario2

& Numdormitario3 Covariables:

& Numniveles2 3] E
& Infraestructurat 3 &5 Nivelrentabaja I
&5 Infraestructura2 &5 Numdormitrios

& Equiurbanod &5 Numbafios2

& Equiurbano3 &b Garage3

& Mumbafios2.5 & Numbafiosd.5

& Numdormitorio4 =l &> Equiurbano =
Para cambiar el nivel de medicién de una variable, pulse con Cambio de escala de covariables

el botén derecho en ella en la lista Variables. |Estaﬂda"zadus hd

[ Aceptar ][ Pegar ][Eestab\ecav][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia

En la siguiente figura se observan el tipo de

patrones de entrada a la red.
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Figura 5.56. Patrones de entrada a la red,

prueba del modelo

38l Perceptrdn multicapa -

B

e e

waco | Guarsr | Eorar Opconss.

Variables:

&P

& Macro

& Numbafios

5& MNumdormitorio
&5 Numniveles

&b Nivelrenta

&b Macrot

&b Macro2

&b Macro3

&> Numbafios1.5
&b Numbafios2.5
&> Mumbafios3
&b Numdormitorio2
&5 Numdormitorio3
&b Numniveles2
& Infraestructurad
&> Infraestructura3
&5 Equiurbanod
&> Equiurbano3
&b Numbafios3.5
&5 Numdormitoriod
&b Numdormitorio5
&5 Numnivelesd.
&5 Numniveless
& Logprecio

& Standardized Residual [ZRE_1]
£, ARS(7RE 1) <= 3 (Il TER) ffitter 81

=i

Particiones

~Conjunto de datos de particion

@ Asignar aleatoriamente los casos sequn el nimero relativo de casos

Particién

Nimero relativo %

Entrenamiento

Prueba

Reserva

|Total

10 100

@ Utilizar variable de particién para asignar los casos

Variable de particién:

= |

e s e e

Fuente: Elaboracién propia

entrenamiento y

La figura 5.56 contiene informacién acerca de la

arquitectura de la red.
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Figura 5.57. Arquitectura, numero de capas ocultas,

entrada y de salida de la red

funcién de

#2 Perceptron multicapa

===

Variables  Particiones Arquitectura | Entrenamiento  Resultado Guardar Exportar Opciones

© Seleccitn automética de arquitectura

® Arquitectura personalizada
Capas ocultas

® Tangente hiperbolica
© Sigmoide

Capa de salida
Funcién de activacién
© Identidad @

@ Tangente hiperbolica
© Sigmoide
La funcién de activacion elegida para |la capa de salida

.
1" determina los métodos de cambio de escala que estan
disponibles

Namero de capas ocultas Namero de unidades

@ Uno © Calcular automaticamente

© Dos @® Personalizado

Funcién de activacion Capa ocufta 1-

[ ] [Bﬁmb\e«:er][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.58 se observa el

tipo de

entrenamiento denominado en lote con sus diferentes

opciones de entrenamiento.
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Figura 5.58. Tipo de entrenamiento y algoritmo de
optimizacion

3 Perceptr6n multicapa

- = — -

Varibls. Partcines A

Resulado Guartar Exportar Opciones

rTipo de entrenamiento
@ Lote

©Enlinea
@ Mini lote

Igoritmo de optimizacion
@® Gradiente conjugado escalado
© Pendiente de gradiente

Opciones de entrenamiento:

Opcién Valor
Lambda inicial 0.0000005
Sigma inicial 0.00005
Centro de intervalo 0
Desplazamiento de intervalo +0.5

red.

Fuente: Elaboracion propia

En la figura 5.59 se muestran los resultados de la
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Figura 5.59. Resultado de la RNA

L) Perceptron multicapa

Estructura de la red
¥ Descripcion
[# Diagrama

[¥ Pesos sinapticos

Rendimiento de la red

¥ Resumen del modelo

¥ Resultados de clasificacion

¥ Curva COR

¥ Gréfico de ganancias acumuladas

¥ Gréfico de elevacion

| Gréfico de pronosticados por observados
¥ Gréfico de residuos por pronesticados

¥ Resumen de procesamiento de casos

¥ Analisis de importancia de la variable independiente

= nimero de casos.

Variables Particiones Arquitectura Entrenamiento Resultado  Guardar Exportar  Opciones

-i. El calculo de la importancia de |a variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el

[ ] [Bemab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracién propia

Al ejecutar el entrenamiento de la red, se obtuvieron

los resultados que se detallan en las siguientes tablas

siguientes.

Tabla 5.57. Resumen del procesamiento de casos

N

Porcentaje

Ejemplo Entrenamiento
Pruebas

Valido

Excluido

Total

698
189
887

74
061

78.7%

21.3%
100.0%

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.58. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de suma de

cuadrados 1617

Error relativo .091

Regla de parada |1 pasos

utilizada consecutivos
sin
disminucion
del error?

Tiempo de 0:00:04.22

preparacién

Pruebas Error de suma de
cuadrados 801
Error relativo .159

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.58 se muestra la suma de errores de
1.617%, y un error relativo de 0.091%.
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Figura 5.60. Grafica de precio observado y valor pronosticado
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Fuente: Elaboracion propia
Continuando en la figura [5.61], se observa lo
siguiente.
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Figura 5.61. Gréfica de residuos y valor pronosticado
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Variable dependiente: Precio

Fuente: Elaboracién propia

En la tabla siguiente se observa la importancia de

las variables independientes.
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Tabla 5.59. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia |normalizada
Terreno .065 37.7%
construccidn .070 40.1%
Antiguedad .052 30.0%
Nivelrentaalta .055 31.6%
Infraestructura .028 16.2%
Garage 57 90.5%
Garage2 .021 12.0%
Numniveles3 .044 25.3%
Numbafos5 74 100.0%
Numbafios4 .042 24.1%
Nivelrentabaja .037 21.3%
Numdormitorio6 045 25 9%
Numbafios2 .021 11.9%
Garage3 .042 24.4%
Numbafios4.5 119 68.7%
Equiurbano .028 15.9%

Fuente: Elaboracion propia

Se reiteran aqui los comentarios hechos en los
modelos anteriores una vez entrenada la red en intervalos
de tiempo de 10 minutos con incrementos de 10 minutos
hasta obtener el mejor resultado, sin sobreentrenar a la
red, y se obtuvieron los siguientes resultados. Véase la

tabla siguiente.
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Tabla 5.60. Test de entrenamiento de la RNA

F lF delNomero [Trannglenire [Prusbas  |Exchidos [T, de[Cost  de|Coside  |Rizustado |EFTOr Error
actiacion |actvacion unidades  namiento) entrenami comreiacion determinacion estandar de cuacratico
capacculta capa  delen la capa ento estmacion | medio
salida ocuita

nf;"i:’;: hT:e"gm:"‘“; 1% 580 210 n m\r:\.lutos 90% 2% B1% | 411020 | 410857
"T’"ii’l‘fa nTan:‘; 18 877 21 73 m:unm 0% 87% 87% 355893 | 355402
nf;":z’;fa hT:e"gm:"‘“; 1 &7 202 ] m‘:ﬁo& 89% 79% 79% | 423863 | 423377
nf:e"iz’;fa h{""gmi"‘“; 16 693 201 o7 m‘:fms 7% % 76% | 475613 | 475080
"T’"ii’l‘f:a h?"i:‘; 18 877 21 7 m:ﬂm 2% 8% 84% 380433 | 388004
J;:iz’;:a' nT;e"gmiT\‘:a e | e | oom | | mﬁ% | sox | m% | e | aeess | amte0
hpeaslca| perpcica| 16| 69 183 Mmoo % | W% | e | msam | st
e | o= |18 691 203 o | ] e 78% ™% | 4eeax2 | 465810

Fuente: Elaboracién propia

Las conclusiones acerca de este modelo de
acuerdo con los resultados obtenidos, una vez que se
entrend la red con intervalos de tiempo de 10 minutos
hasta llegar a 100 minutos; utilizando 16 variables
independientes en la capa oculta, el test de entrenamiento
con tiempo de 80 minutos es el que mejor ha estimado el
precio: coeficiente de correlaciéon de 95%, un coeficiente

de determinacion de 90%, y un r* ajustado de 90%.

Ahora se presentan los resultados utilizando el
modelo con una funcién de activacion en la capa oculta de
entrada de sus patrones tangente hiperbdlica y en sus
salidas de la red, con las mismas observaciones, la
funcién denominada sigmoidea; y se ha personalizado el

numero de unidades en la capa oculta a 16 variables, toda
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la demas informacion sera igual.

La siguiente figura contiene informacion de las

variables a utilizar en el modelo, mediante el programa

SPSS.

Figura 5.62. Variables a utilizar en el modelo de la RNA

3 Perceptron multicapa

e |

Variables  Particiones Arquitectura Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Variables dependientes:
& cp [= & Precio

& Macro

& Numbafios

& Numdormitorio

& Numniveles

& Nivelrenta B

& Macro1 & construccién

& Macro2 & Temeno

& Macro3 & Antiguedad

& Numbafios15 -

&b Numbafios2 5

&b Numbafios3

&b Numdormitoria2

&b Numdormitoria3 Covariables:

& Numniveles2 o =
& Infraestructural L &b Nivelrentabaja

& Infraestructura3 % Numdormitoriof
& Equiurbano? Numbarios2

& Equiurbano3 & Garage3

& Numbaiios3.5 &b Numbafios4 5

& Numdormitoriod =] & Equiurbano ~

Para cambiar el nivel de medicion de una variable, pulse con
el botn derecho en ella en Ia lista Variables

Cambio de escala de covariables:

| Estandarizados

[ Aceptar ][ Pegar ][Beslab\ecev][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia
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Figura. 5.63. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del modelo

38l Perceptrdn multicapa ® - - - =
Variables

es

| Arguitectura | Entrenamiento Resllﬂado

Variables rConjunto de datos de particién

g ;P - @ Asignar aleatoriamente los casos sequn el nimero relativo de casos
acra
& Numbafios Particiones:

& Numdormitorio Particién Numero relativo %
&5 Numniveles
&b Nivelrenta
&b Macrot Prueba
& Macro2 Reserva 0 0
& Macro3 ITatal 10 100
&> Numbafios1.5
&b Numbafios2.5 @ Utilizar variable de particién para asignar los casos
& Numbafios3 Variable de particién:

&b Numdormitorio2 b d ‘ =
&5 Numdormitorio3

&b Numniveles2

& Infraestructurad

&> Infraestructura3

&5 Equiurbanod

&> Equiurbano3

&b Numbafios3.5

&5 Numdormitoriod

&b Numdormitorio5

&5 Numnivelesd.

&5 Numniveless

& Logprecio

& Standardized Residual [ZRE_1]
£, ARS(ZRE 1) <= 3 (FIl TER) ffitter_§1 hd

Entrenamiento 7 70

[_aceptar | [ pegar | [Restavlecer|[ cancelar [ amoa |

Fuente: Elaboracion propia

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 275
modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.
Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Figura 5.64. Arquitectura, nimero de capas ocultas, funcion
de entrada y de salida de la red

3 Perceptrén multicapa - - - - - - - :

© Seleccion automatica de arquitectura

imero minimo de unidades de la capa oculta: |1

ero maximo de unidades de la capa oculta: |16

@® Arquitectura personalizada
Capas oculta:

rNumero de capas oculta

Numero de unidade:

©Uno © Calcular automaticamente:

©Dos @© Personalizado
rFuncién de activacion Capa oculta 1:
@ Tangente hiperbolica Capa oculta 2

© Sigmoide

rCapa de salida

rFunci6n de activacion
© |dentidad
@ Softmax

Cambio de escala de variables dependientes de escala
© Estandarizados
® Normalizados

© Tangente hiperbolica Correccion:
@ Sigmoide

0.02

@ Corr

idos normalizados
La funcion de activacién elegida para la capa de salida 6
" determina los métodos de cambio de escala que estan
= @ Ninguno
disponibles. =<

0.02

_ Acﬂ_ Pﬁr Rjﬂablecer Cancelar —AEE

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.65. Tipo de entrenamiento y algoritmo de

optimizacion

@ Perceptron multicapa

- e -

e

o

o I - -
Variables| P | A = | Resutado, Guardar | Exportar | Opciones|
Variables: rConjunte de datos de particién
& CcP | ®Asignar slestoriamente los casos segin el nimero relativo de casos
& Macro
& Numbafios Particiones:
& Numdormitorio Particién Nimero relativo %
& Numniveles Entrenamiento 7 70
2 Nivelrenta Prueba 3 30
Macro1
Re 0 0
& Macro2 csena
& Macro3 [Total 10) 100

& Numbafios1.5
& Numbafios2.5
& Numbafios3

& Numdormitorio?
&5 Numdormitorio3
& Numniveles?
&b Infraestructurat
& Infraestructura3
& Equiurbanot

& Equiurbano3

& Numbafios3 5
& Numdormitorio4
& Numdormitorio
& Numniveles4
& Numniveless
# Logprecio

| Variable e particion:

© Utilizar variable de particion para asignar los casos

[_Aceptar ][ Pegar

J(Restablecer | cancetar | Ayuda |

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.67. Resultado de la RNA

3 Perceptrén multicapa 3

Variables Particiones Arquitectura Entrenamiento ‘Resultado Guardar Exportar Opciones

Estructura de la red
¥/ Descripcion
/| Diagrama

¥ Pesos sinapticos

Rendimiento de la red

¥ Resumen del modelo

-]

/! Grafico de pronosticados por observados
/! Gréfico de residuos por pronosticados

¥ Resumen de procesamiento de casos
¥ Analisis de importancia de la variable independiente

- i- El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
~= nimero de casos.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 5.61. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 663 75 9%

Pruebas 210 24 1%

Valido 873 100.0%
Excluido 88

Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.62. Errores de prediccion de

la RNA

Entrenamiento Error de suma 437
de cuadrados .
Error relativo 066
Regla de 1 pasos
parada consecutivos
utilizada sin
disminucion
del error?
Tiempo de 0:00:03.64
preparacion -
Pruebas Error de suma 317
de cuadrados '
Error relativo 157

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.68. Gréafica de precio observado vy precio

pronosticado
6,000,000 o ©
o]
o
=]
(-]
3 8
4 4,000,000
o
c
o
s
5
[
=
2,000,000
o
6 2,006‘000 4,000',000 S‘DDDI,DDD
Precio
Fuente: Elaboracion propia
Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado 280

modelo regresion multivariable versus redes | Carrillo

neuronales artificiales para la ciudad de Morelia, | Dirigido por Dr. D.

Michoacan, México. Francisco Guijarro
Martinez



Figura 5.69. Gréfica de residuos y valor pronosticado
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Valor pronosticado

Wariable dependiente: Precio

Fuente. Elaboracién propia
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Tabla 5.63. Importancia de las variables independientes

Importancia

Importancia | normalizada

Terreno 077 41.4%
construccion 071 38.3%
Antiguedad .047 25.3%
Nivelrentaalta 052 28.0%
Infraestructura .021 11.5%
Garage 157 85.1%
Garage?2 012 6.7%
Numniveles3 042 22.8%
Numbarfios5 074 40.0%
Numbarfios4 102 54.9%
Nivelrentabaja .038 20.3%
Numdormitorio .055 29.7%
Numbarnos2 .020 10.6%
Garage3 033 17.7%
Numbafios4.5 .185 100.0%
Equiurbano 015 8.3%

Fuente: Elaboracion propia

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa | D. José Carlos Preciado
modelo regresion multivariable versus redes
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,
Michoacan, México.

Carrillo
Dirigido por Dr. D.

Francisco Guijarro
Martinez




Tabla 5.64. Test de entrenamiento de la RNA

F delF de|Nimero | Traning(entre |Prueba Excluidos T de(Coef.  de|Coef.de Riajustado [Ermor Error
activacion |activacion |unidades |namiento) entrenami |correlacion determinacion estandar de|cuadratico
capa oculta capa de en la capa ento estimacion | medio
salida ocuita

Tangente = Sigmoidea 10
niperbates| [ 16 | ws | | W | W W% | e | 2000 |z |
Tangente | Sigmoidea 1% 688 197 7% 2 93% 86% 85% 386385 | 385048
hiperbéica minutos

Tangents | Sigmoidea oy 866 20 7 3 93% 87% B7% | 352728 | 352330
| hiperboica | ! ! ! ! | minutos. | | ! I I !
Tasgests | Sigmoidea | 4 62 212 5 O em | e B3% | 408733 | 408280
hiperbdlica minutos

Tangente | Sigmoidea [ 854 210 88 - 5% 0% 0% | 310832 | 310486
hiperbolica | | | | | | minutos | | | ! | I
Tangente | Sigmoidea | o 668 21 82 &0 93% 8% 86% 373665 | 373240
hiperbolica minutos

Tangente | Sigmoidea | 4o 869 22 7 - 85% 50% 90% 323430 | 323067
hiperbolica minutos

Tangente | Sgmoidea | . 883 210 88 100 4% 89% 8% 320197 | 319830
hiperblica | | | | | | minutos | | 1 | | |

Fuente: Elaboracion propia

Se puede concluir que de los ocho intervalos de
tiempo, una vez que se entrend a la red con intervalos de
tiempo de 10 minutos hasta llegar a 100 minutos,
utilizando 16 variables independientes en la capa oculta, el
test de entrenamiento con tiempo de 10 minutos es el que
mejor ha estimado el precio: coeficiente de correlacion de
96%, un coeficiente de determinacién de 91%, y un r?
ajustado de 91%.

Continuando ahora con otro modelo, se usard una
funcién de activacién en la capa oculta de entrada de sus
patrones sigmoidal (sigmoidea) y en sus salidas de la red,
con las mismas observaciones, funcion denominada
identidad (lineal); se personaliz6 el nUmero de unidades en
la capa oculta a 16 variables, toda la demas informacion

seraigual.
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Se iniciara el entrenamiento de la red con entradas
de neuronas en la capa oculta, mediante una funcion
sigmoidea y una salida identidad, con diferentes intervalos
de tiempo y se iran evaluando los resultados para a su vez

verificar la mejoria de la misma.

Figura 5.70. Variables a utilizar en el modelo de la RNA
. (oo |

3 Perceptran multicapa

Wariables  Particiones Arquitectura  Entrenamiento Resultado Guardar Exportar Opciones

Variables: Variables dependientes:

& cP & Precio

59 Macro

& Numbafios

& Numdormitorio

&5 Numniveles

& Nivelrenta Facores

& Macro1 & construceion

& Wacroz & Tereno

&b Macro3 & Antiguedad

& Numbafios1.5 -y

&b Numbafios25

& Numbafios3

& Numdormitorio2

&b Numdormitorio3 Covariables:

& Numniveles2 @0 NUTDANoSE =
& Infraestructural & Nivelrentabaja 1
& Infraestructura3 &5 Numdormitorio6

& Equiurbano1 & Numbafios2

& Equiurbano3 &) Garage3

&b Numbafios3.5 & Numbafios4.5

&5 Numdormitoriod &> Equiurbano -

el botdn derscho en ella en la lista Variables

Para cambiar el nivel de medicidn de una variable, pulse con

Cambio de escala de covariables:

|Eslandanzadﬂs =

[ Aceptar ][ Pegar ][Bes!ab\e:er][ Cancelar ][ Ayuda ]

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.71. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del mismo

38l Perceptrdn multicapa ® - - - =
Variables

es

| Arguitectura | Entrenamiento Resllﬂado

Variables rConjunto de datos de particién

g ;P - @ Asignar aleatoriamente los casos sequn el nimero relativo de casos
acra
& Numbafios Particiones:

& Numdormitorio Particién Numero relativo %
&5 Numniveles
&b Nivelrenta
&b Macrot Prueba
& Macro2 Reserva 0 0
& Macro3 ITatal 10 100
&> Numbafios1.5
&b Numbafios2.5 @ Utilizar variable de particién para asignar los casos
& Numbafios3 Variable de particién:

&b Numdormitorio2 b d ‘ =
&5 Numdormitorio3

&b Numniveles2

& Infraestructurad

&> Infraestructura3

&5 Equiurbanod

&> Equiurbano3

&b Numbafios3.5

&5 Numdormitoriod

&b Numdormitorio5

&5 Numnivelesd.

&5 Numniveless

& Logprecio

& Standardized Residual [ZRE_1]
£, ARS(ZRE 1) <= 3 (FIl TER) ffitter_§1 hd

Entrenamiento 7 70

[_aceptar | [ pegar | [Restavlecer|[ cancelar [ amoa |

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.72. Arquitectura, nimero de capas ocultas, funcion
de entrada y de salida de la red

2 Perceptron multicapa - - — - - - u
Vansbes| Paniciones Aufertra Eneramento Resutado Guntar Exporar Opcones.
© Seleccion automatica de arquitectura
Numero minimo de unidades de la capa oculta: |1
Nomero méximo de unidades de la capa oculta: |50
@ Arquitectura personalizada
rCapas ocuilta
rNamero de capas oculta Namero de unidade:
Il ® Ung @ Calcular automaticamente
Il © Dos @® Personalizado
I rFuncién de activacion Capa oculta 1-
f © Tangente hiperblica Capa oculta 2;
| ® Sigmoide
Capa de salida
rFuncion de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala—————————
® |dentidad @ Estandarizados
@ Softmax @ Normalizados
© Tangente hiperbolica eccid 0.02
© Sigmoide
La funcién de activacién elegida para la capa de salida 0.02
*determlna los métodos de cambio de escala que estan
-r ® Ninguno
disponibles. =<
|
I
|
Aceptar Pegar Restablecer || Cancelar Aﬂﬁ
) ., .
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.73. Tipo de entrenamiento

optimizacion

#8 Perceptrén multicapa

- - w—

=

m

| Variables| P | Ar

[

e

Variables:

& cP

& Macro

& Numbafios

& Numdormitorio
& Numniveles

& Nivelrenta

& Macro1

|| | & Macro2

& Macro3

& Numbaios1.5
& Numbafios2.5
& Numbafios3

& Numdormitorio2
&5 Numdormitorio3
& Numniveles2
&b Infraestructurat
& Infraestructura3
& Equiurbanot

& Equiurbano3

& Numbafios3 5
& Numdormitorio4
& Numdormitorio
& Numniveles4
& Numniveless
# Logprecio

Particiones

rConjunto de datos de particién

4 | ®Asignar aleatoriamente los casos segin el nimero relativo de casos

Particion

Nimero relativo

Entrenamiento

Prueba

Reserva

[Total

10} 100]

© Utilizar variable de particion para asignar los casos

| Variable e particion:

[ Aceptar ][ Pegar

J (Restablecer [ cancetar | Ayuda |

Fuente: Elaboracién propia

y algoritmo de
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Figura 5.73. Resultado de la RNA

3 Perceptrén multicapa 3

Variables Particiones Arquitectura Entrenamiento ‘Resultado Guardar Exportar Opciones

Estructura de la red
¥/ Descripcion
/| Diagrama

¥ Pesos sinapticos

Rendimiento de la red

¥ Resumen del modelo

-]

/! Grafico de pronosticados por observados
/! Gréfico de residuos por pronosticados

¥ Resumen de procesamiento de casos
¥ Analisis de importancia de la variable independiente

- i- El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
~= nimero de casos.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 5.65. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 677 76.2%

Pruebas 211 23.8%
Valido 888 100.0%
Excluido 73
Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.66. Errores de prediccion de la RNA

Entrenami
ento

Error de
suma de
cuadrados
Error
relativo
Regla de
parada
utilizada

Tiempo de
preparacio
n

5.050

.015

1 pasos
consecutivos sin
disminucion del

error’

0:00:04.10

Pruebas

Error de
suma de
cuadrados
Error
relativo

10.421

104

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.74. Gréafica de precio observado vy precio

pronosticado
o
6,000,000 ©
o o
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2 4,000,000
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.75. Grafica de residuos y valor pronosticado
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Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa

modelo regresion

multivariable versus

redes

neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,

Michoacan, México.

D. José Carlos Preciado
Carrillo

Dirigido por Dr. D.
Francisco Guijarro
Martinez

291



Tabla 5.67. Importancia de las variables independientes

Importancia
Importancia | normalizada
Terreno .164 100.0%
construccion 159 96.9%
Antiguedad .050 30.8%
Nivelrentaalta .044 26.8%
Infraestructur 023 13.7%
Garage 103 63.1%
Garage2 025 15.3%
Numniveles3 .056 34.2%
Numbafios5 .062 38.1%
Nivelrentabaja .026 16.0%
Numdormitorio .087 52.9%
Numbafios2 .036 22.2%
Garage3 .038 23.2%
Numbafios4.5 107 65.6%
Equiurbano 018 11.3%
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.68. Test de entrenamiento de la RNA

F de|F. de[Numero |Traning(entre |Prueba Excluidos [T de[Coef. de|Coefde R’ajustado |Error [Error
unidades |namiento) estandar de|cuadratico
capa capa de|en la capa ento estimacion | medio
oculta salida oculta 1 | ! {
Identidad | g o 211 n 0| ey, or% 9% | 183206 | 183000
l ! minutos 1 1 !
Sigmoidea | Identidad 16 671 202 8 20 88% 78% % 442307 | 441800
l | minutos | ! !
Siomoldea | Identiced (4o 693 201 67 % 8% 0% 69% | 561851 | 561222
l ! minutos. I 1 !
Sigmoides| Identidad | 877 m K b % 88% 87% 346382 | 345092
| | minutos. 1 . 1
Sigmaidea| |dertidad | ¢ 562 21 7 0 1 ew | oew 8% | 410185 | 409720
1 | minutos | + {
Sigmoidea| Identidad | 608 189 7 60 98% 96% 96% 190132 | 189917
| ! minutos I I |
Sigmoidea | |dentidad 18 691 203 7 80 85% 72% 1% 563051 562421
| | minutos | ! !
Sigmoidea | Identidad ® 685 208 88 100 98% 96% 6% 183507 183186
| | minutos | 1

Fuente: Elaboracion propia

Una vez analizados los resultados de los ocho
intervalos de tiempo de entrenamiento de la red, el test de
entrenamiento de 10 minutos es el que mejores datos
estadisticos refleja, reiterando un tiempo de 10 minutos,
utilizando 16 variables independientes en la capa oculta:
coeficiente de correlacién entre variables de 98%, un
coeficiente de determinacién de 97%, y un r® ajustado de
96%.

Ahora se utilizar4 una funcién de activacion en la
capa oculta de entrada de los patrones sigmoidal
(sigmoidea) y en las salidas de la red, con las mismas
observaciones, una funcibn denominada tangente
hiperbdlica; personalizando el nimero de unidades en la
capa oculta a 16 variables, toda la demas informacion sera

igual.
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Figura 5.76. Variables a utilizar en el modelo RNA

T3 Perceptrén multicapa

JVanables”P i ”At ”E ”Raﬂladn”&ndﬂ“Emtal”Opclmesl
Variables: Variables dependientes:
& CcP = & Precio

& Macro

& Numbafios -

& Numdormitorio

& Numniveles

& Equiurbano

& Nivelrenta Factores

& Macro1 & Terreno

& Macro2 & construccion
&b Macro3 & Antiguedad
& Numbaiios1 6 -

& Numbafios?2

& Numbaiios2 6

& Numbarios3

& Numdormitorio2

& Numdormitorio3 Covariables:

&5 Numniveles2 & Nivelrentaalta
& Infraestructurat & Infraestructura
& Infraestructura3 & Garage

& Equiurbano? @ | &b Garage?

& Equiurbano3 & Numniveles3
& Garage3 & Numbarioss
& Numbafios3 5 = & Numbarios4

Para cambiar el nivel de medicion de una variable, pulse
con el boton derecho en ella en la lista Variables.

Gambio de escala de covariables

[_Aceptar ][ Peger

| [Restabecer | _cancetar || ayuca |

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.77. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del modelo

#3 Perceptron multicapa S— B— — u
Variables | Ar Er i Resultado Guardar iones
P: Il
|| Variables: rConjunto de datos de particion
I |&er = ® Asignar aleatoriamente los casos segin el nimero relativo de casos
& Macro
& Numbafios Particiones:
& Numdormitorio Particion Nimero relativo %
&5 Numniveles Entrenamiento 7 70
2 Equiurbano Prucba 3 30,
Nivelrenta
Reserva 0| 0|
& Macrot
& Macro? Total 10 100|
| & Macro3 © Utilizar variable de particion para asignar los casos
|| & Numbaiios1.5
& Numbafios? v | Variable de particion:
| & Numbarios2 5
& Numbafios3
& Numdormitorio2
& Numdormitorio3
& Numniveles2

& Infraestructurat
& Infraestructura3
& Equiurbanot

&b Equiurbano3

& Garaged

& Numbafios3 5
& Numbafios4 5
& Numdormitoriod
& Numdormitorio5
& Numniveles4
& Numniveles5

& Logprecio

& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue]

(_Aceptar | Pegar |[Restablecer| [ Cancelar || Apda |

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.78. Arquitectura, numero de capas ocultas,
entrada y de salida de la red

8 Perceptron multicapa

[Ml}“a‘llﬁmm Arquitectura E,_‘,m,‘, R&;m @'bﬂ]

funciéon de

[ ]

© Seleccion automitica de arquitectura

Namero minimo de unidades de la capa oculta: |{
Nimero maximo de unidades de la capa oculta

® Arquitectura personalizada
rCapas oculta:

rNumero de capas oculta:

@ Uno
© Dos

Namero de unidade:
© Calcular automaticamente:
® Personalizado

rFuncién de
© Tangente hiperbélica
@ Sigmoide

Capa oculta 1°

Capa oculta 2

rCapa de salida

rFuncién de
© Identidad
@ Softmax
@ Tangente hiperbolica

© Sigmoide

= disponibles.

La funcién de activacion elegida para la capa de salida
*de\ermma los métodos de cambio de escala que estan

Cambio de escala de variables dependientes de escala

© Estandarizados

® Normalizados

0.02
® Corregidos normalizados
Correccion 002

® Ninguno

ALEE Pﬂﬂ Restablecer || Cancelar Aﬂﬂa

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.79. Tipo de entrenamiento y algoritmo de
optimizacion

R Peceptron muiticaps) - - : : =)
;Enlrenam»enlg
rTipa de entrenamiento
@® Lote
©En linea
© Mini lote
| Numero de registros en cada mini lote
i ilar automéaticamente
i rsonalizado
i Namero gistros: 2
|
i
1l Igoritmo de optimizacién
|| | © Gradiente conjugado escalado
|| | ©Pendiente de gradiente
1
|| Opciones de entrenamiento:
il [Opcion Valor
|| |Lambda inicial 0.0000005
Il |Sigma inicial 0.00005
| [Centro de intervalo 0
|| |Desplazamiento de intervalo +0.5
1
|
: Lscomer ) e ) s cocon [ ayws
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.80. Resultado de la RNA

3 Perceptrén multicapa 3

Variables Particiones Arquitectura Entrenamiento ‘Resultado Guardar Exportar Opciones

Estructura de la red
¥/ Descripcion
/| Diagrama

¥ Pesos sinapticos

Rendimiento de la red

¥ Resumen del modelo

-]

/! Grafico de pronosticados por observados
/! Gréfico de residuos por pronosticados

¥ Resumen de procesamiento de casos
¥ Analisis de importancia de la variable independiente

ri- El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
~= nimero de casos.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracién propia

Tabla 5.69. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 677 77 1%

Pruebas 201 22.9%
Valido 878 100.0%
Excluido 83
Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.70. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de
suma de 4174
cuadrados
Error relativo 158
Regla de 1 pasos
parada consecutiv
utilizada 0S sin
disminucio
n del
error’
Tiempo de {4 40.05.80
preparacién
Pruebas Error de
suma de 1.662
cuadrados
Error relativo 211

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.81. Gréafica de precio observado vy precio

pronosticado
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.82. Grafica de residuos y valor pronosticado
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Tabla 5.71. Importancia de las variables independientes

Importancia
Importancia | normalizada
Terreno .064 39.7%
construccién .066 40.8%
Antiguedad .056 34.9%
Infraestructura 033 20.5%
Equiurbano .025 15.6%
Garage 161 100.0%
Numbafios2 .010 6.1%
Garage2 021 12.9%
Garage3 .047 29.0%
Nivelrentabaja .068 42.3%
Nivelrentaalta .043 26.5%
Numbafios4 .070 43.5%
Numbafios4.5 .100 62.0%
Numbaros5 152 94.6%
Numdormitorio .048 29.7%
Numniveles3 037 23.3%
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.72. Test de entrenamiento de la RNA

F deF de|Traning(entre |Prueba Excuidos  |T. de[Coef. de|Coefde Riajustado |Efmor Error
activacion |activacién | namiento) entrenami correlacion determinacion estandar de cuadratico
capa capa de ento estimacion  |medio
|oculta |salida | | | | | | 1 | |
0i0) T: il 10
Semoiea Hoeoien | 7 25 | jinatos | 55% 3% ™% | 539795 | 539183
dea| T
Sigmoidea H.:e"ﬂ:a 857 205 £ ml,fms 89% 80% 79% | 440806 | as0379
Sigmoidea Tangenle | g4 29 81 o 78% ™% | 4708%8 | 470363
) T: il 4
| o2 227 B | | e 2% 7% | 513842 | 512088
Sigmoidea Hf:e"rgbi']:a 850 219 &2 m"?lﬁos 91% 83% 8% | 431280 | 430778
Sigmoidea Tangente | . 0 ) 60 91% 3% a2% | 38704 | 387262
Hiperbdlica minutos
) T: il
SO ven | 671 23 | | e 9% To% | 4saez2 | 4s4113
Sigmoidea HT::?;'}; 676 215 0| a0 e 4% 74% | 475008 | 474565

Fuente: Elaboracién propia

Una vez analizados los resultados de los ocho
intervalos de tiempo de entrenamiento de la red, el test de
entrenamiento de 60 minutos es el que mejores datos
estadisticos refleja, reiterando un tiempo de 60 minutos,
utilizando 16 variables independientes en la capa oculta:
coeficiente de correlacion entre variables de 91%, un
coeficiente de determinacién de 83%, y un r® ajustado de
82%.

Continuando con el modelo, pero ahora utilizando
una funcion de activaciéon en la capa oculta de entrada de
los patrones tipo sigmoidal (sigmoidea) y en sus salidas de
la red, con las mismas observaciones, una funcion
también sigmoidea; personalizando el nimero de unidades

en la capa oculta a 16 variables, en tanto la demas
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informacion sera igual.

Figura 5.83. Variables a utilizar en el modelo RNA

T3 Perceptrén multicapa

|t s Aot ottt s s i
Variables: Variables dependientes:
& CcP = & Precio
& Macro
& Numbafios -
& Numdormitorio
& Numniveles
& Equiurbano
& Nivelrenta Factores
& Macro1 & Terreno
& Macro2 & construccion
&b Macro3 & Antiguedad
& Numbaiios1 6 -
& Numbafios?2
& Numbaiios2 6
& Numbarios3
& Numdormitorio2
& Numdormitorio3 Covariables:
&5 Numniveles2 & Nivelrentaalta
& Infraestructurat & Infraestructura
& Infraestructura3 & Garage
& Equiurbano? @ | &b Garage?
& Equiurbano3 & Numniveles3
& Garage3 & Numbarioss
& Numbafios3 5 = & Numbarios4
Para cambiar el nivel de medicion de una variable, pulse Gambio de escala de covariables
con el boton derecho en ella en la lista Variables. lr
[ Aceptar ][ Pegar |(Restablecer|[ Cancelar |[ Ayuca |

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.84. Patrones de entrada a la red, entrenamiento y
prueba del modelo

#3 Perceptron multicapa — —— — M
- || 5 -
L =
[VamﬂsHP Ar ”r ”R&ladol G!ndar[Expoﬂal”Opcmlesl
|| Variables: rCanijunto de datos de particién
]
I |&£cp I ® Asignar aleatoriamente los casos segln el nimero relativo de casos
& Macro
& Numbafios Particiones:
& Numdormitorio Particion Nimero relativo %,
& Numniveles Entrenamiento 7 70
2 Equiurbano Prucba 3 30,
Nivelrenta
Reserva 0] 0|
& Macrot
& Macro? Total 10 100|
| | Macro3 © Utilizar variable de particién para asignar los casos
| | @ Numbafios1.5 =
& Numbafios? v | Variable de particion:
| & Numbarios2 5
& Numbafios3
& Numdormitorio2
& Numdormitorio3

& Numniveles2
& Infraestructurat
& Infraestructura3
& Equiurbanot

&b Equiurbano3
& Garaged

& Numbafios3 5
& Numbafios4 5
& Numdormitoriod
& Numdormitorio5
& Numniveles4
& Numniveles5
& Logprecio

& Valor pronosticado para Precio [MLP_PredictedValue]

(_Aceptar | Pegar |[Restablecer][ Cancelar || Ayuda |

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.85. Arquitectura, numero de capas ocultas,

entrada y de salida de la red

funcién de

. — o
&3 Perceptron multicapa - - u
© Seleccion automética de arquitectura
(Gmero minimo de unidades de la capa oculta: |1
Namero maximo de unidades de la capa oculta: |50
® Arquitectura personalizada

| Capas oculta:
il rNimero de capas oculta: Nimero de unidade:
| @® Uno © Calcular automaticamente
| © Dos ® Personalizado
! rFuncién de activacion Capa oculta 1:
! © Tangente hiperbélica Capa ocuita 2
||

© Sigmoide
|
[ rCapa de salida
[ rFuncion de activacion Cambio de escala de variables dependientes de escala——————
[ © Identidad © Estandarizados
[ @ Softmax ® Normalizados
[ © Tangente hiperbdlica Correccion:
[ @ Sigmoide
[l La funcién de activacién elegida para la capa de salida

determina los métodos de cambio de escala que estan

il x @ Ninguno
| disponibles. E
il
||
[l Aceptar Pegar Restablecer || Cancelar Ayuda

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.86. Tipo de entrenamiento y algoritmo de
optimizacion

[ 2 Perceptron mult\cap.i : : : : E‘
;Enlrenam»enlq
rTipa de entrenamiento
@® Lote
@En linea
© Mini lote:
| Numero de registros en cada mini lote
| ® ilar automaticamente
| (]
| 2
|
il
1l Igoritmo de optimizacién
|| | © Gradiente conjugado escalado
| | © Pendiente de gradiente
u
|| Opciones de entrenamiento:
il [Opcion Valor
|| |Lambda inicial 0.0000005
| [Sigma inicial 0.00005
| [Centro de intervalo 0
|| |Desplazamiento de intervalo +0.5
i
u
: Acﬂ Pﬂ Restablecer | Cancelar Aﬂg
.z .
Fuente: Elaboracién propia
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Figura 5.87. Resultado de la RNA

3 Perceptrén multicapa 3

Variables Particiones Arquitectura Entrenamiento ‘Resultado Guardar Exportar Opciones

Estructura de la red
¥/ Descripcion
/| Diagrama

¥ Pesos sinapticos

Rendimiento de la red

¥ Resumen del modelo

-]

/! Grafico de pronosticados por observados
/! Gréfico de residuos por pronosticados

¥ Resumen de procesamiento de casos
¥ Analisis de importancia de la variable independiente

ri- El calculo de la importancia de la variable independiente requiere mas tiempo al aumentar tanto el nimero de predictores como el
~= nimero de casos.

[ Aceptar ][ Pegar ][Bestab\ecer][ Cancelar ][ Ayuda

Fuente: Elaboracion propia

La tabla 5.73. Resumen del procesamiento de casos

N Porcentaje
Ejemplo  Entrenamiento 660 75 1%

Pruebas 219 24 9%

Valido 879 100.0%
Excluido 82
Total 961

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 5.74. Errores de prediccion de la RNA

Entrenamiento Error de
suma de
cuadrados 325
Error 077
relativo
Regla de |1 pasos
parada consecutiv
utilizada |os sin
disminucid
n del
error’
Tiempo de
preparaci |4.64.02 22
an :00:02.
Pruebas Error de
suma de
cuadrados 291
Error 173
relativo

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.88. Gréafica de precio observado vy precio

pronosticado
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.89. Gréfica de residuo y valor pronosticado
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Tabla 5.90. Importancia de las variables independientes

modelo regresion multivariable versus redes
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,
Michoacan, México.

Importancia
Importancia |normalizada
Terreno 075 42.6%
construccion .084 47.4%
Antiguedad .049 27.7%
Infraestructura 025 14.2%
Equiurbano .028 16.0%
Garage A77 100.0%
Numbafios2 025 14.0%
Garage?2 034 19.2%
Garage3 .025 13.9%
Nivelrentabaja .042 23.9%
Nivelrentaalta 034 19.2%
Numbarfios4 .035 19.9%
Numbarios4.5 130 73.4%
Numbarios5 139 78.8%
Numdormitorio .048 27.3%
Numniveles3 .050 28.3%
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 5.90. Grafica de importancia normalizada
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Tabla 5.92. Test de entrenamiento de la RNA
F de|F de[Numero VTmmng(enlre [Prueba |Excluidos T de[Coef. de|Coef.de vR‘a]uslzdo [Error [Error
unidades entrenami |correlacion |determinacion estandar  de|cuadratic
capa capa dejen la capa ento estimacion 0 medio
|oculta _salida |oculta t {
Sigmoidea | Sigmoidea| 667 215 79 10 86% 74% 73% 514505 | 514012
| | | |_minutos | | |
Sigmoidea| Sigmoidea| 667 w5 [ e | 2 | e 86% 8% 356030 | 355631
Sigmoidea| Sigmoidea| ¢ 651 20 [ o | X | e 86% 86% 369815 | 369395
Sigmoidea | Sigmoidea 18 669 27 65 m.:‘ﬂm 87% 76% 75% 482130 | 481592
Sigmoidea/Sigmoidea| o0 | 210 [ g2 | 50 | gy 90% 9% | 319403 | 319040
| | | . minutos | | |
Sigmoidea| Sigmodea| - 677 201 | 83 00 89% 9% 79% 415500 | 415117
| 1 | | _minutos | ! |
Sigmoidea | Sigmoidea| o 671 23 67 92% 85% 85% 402596 | 402145
| | | | minutos | | |
Sigmoidea | Sigmodea| | 676 25 | 10 100 8% 74% 73% 481837 | 481296
| | minutos | 1 )

Fuente: Elaboracién propia

Una vez analizados

los resultados de

los ocho

intervalos de tiempo de entrenamiento de la red, el test de
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entrenamiento de 50 minutos fue el que mejores datos
estadisticos reflejo, reiterando un tiempo de 50 minutos,
utilizando 16 variables independientes en la capa oculta:
coeficiente de correlacion entre variables de 95%, un
coeficiente de determinacién de 90%, y un r® ajustado de
90%.

De igual forma que en los primeros 6 modelos
anteriores, se obtienen resultados de los segundos 6
modelos, soélo con la diferencia de que ahora se hara con
16 variables (unidades) en la capa oculta; el primero de
ellos con una funcion de activacion tangente hiperbdlica en
la capa oculta con una funcién de activacion en la capa de
salida identidad (lineal), en un segundo modelo con
funcibn de activacion en la capa oculta tangente
hiperbdlica, funcién de activacion en la capa de salida
tangente hiperbdlica, en un tercer modelo se ha utilizado
una funcién sigmoidea en la capa oculta con una funcién
identidad en la capa de salida, en un cuarto modelo se ha
utilizado una funcién sigmoidea en la capa oculta y una
funcion tangente hiperbdlica en la capa de salida y por
altimo la misma funcién sigmoidea en la capa oculta con
una funcion en la capa de salida sigmoidea. En todos los
casos se utlizaron 16 variables independientes y una

variable dependiente, en su arquitectura se selecciono
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intervalo que va desde 1 a 50 unidades en su capa oculta,
en todos los casos se utilizé un tipo de entrenamiento en
lote, con un tipo de gradiente escalado conjugado,
obteniéndose los siguientes resultados de cada una de
sus formas de activacion, véase tabla 5.93.

Tabla 5.93. Test de resultados de entrenamiento de la RNA,
con 16 unidades (variables), capa oculta

F de|F de[Numero de|Traning(en [Prusbas  |Excluidos |T de[Coef. de[Coefde |R2ajustado |Error [Erer
activacién  |activacion  |unidades en|trenamient entrenamie (correlacion |determinaci estandar de|cuadratico
capaoculta capa  dela capa|o) nto 6n estimacion (medio
salida oculta

Tangente  |Identidad
Tangent 16 667 205 89 |0 minos| 5% 91% 91% | 208471 | 206131
Tangente | Tangente o o o
hinerhalica_|hinerhalica s i 189 & 80 minutos | 5% 80% 80% 325477 | 326110
Tangente |Sigmoidea
Tangente | Sig 16 665 208 B | 10mindos| 9% 91% 91% | 280030 | 279709
Sigmoidea |Identidad

16 677 m 73 |jominutos| 98% oT% 96% | 183206 | 183000
Sigmoidea |Tangente
| e, | 16 | 677 | 21 | B3 |ghminges| 91% | 83% | &% | 36704 | 367262 |
Sigmoidea |Sigmoidea 45 660 218 82 95% 90% 0% | 319403 | 319040

50 minutos

Fuente: Elaboracién propia

La tabla [5.93], se observan los resultados de las
diferentes formas de activacién de las redes neuronal y
artificial. Los 6 modelos presentan buenos resultados,
siendo el mejor de ellos la red con funcién de activacion en
la capa oculta sigmoidea y una funcion de activacién en la
capa de salida denominada identidad (lineal), con 16

unidades en la capa oculta.

Una vez validados los 6 modelos del segundo grupo
y ya que se analizado su comportamiento en términos
generales, se procede a la aplicacion para estimar el

precio de un inmueble en un caso concreto, es decir
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mediante la ecuacién implicita que se ha desarrollado en

la red estimada.

Se trata de un inmueble que cuenta con 240 metros
cuadrados de terreno, 250 metros cuadrados de
construccion, 3.5 bafios, 3 dormitorios, 0 afios de
antigiiedad (nueva), 2 niveles, nivel 3 de infraestructura,
nivel 3 de equipamiento, 3 garaje, 0 bafios, 0 garaje2, 1
garaje3, 0 nivel de renta baja, 1 nivel de renta alta, O
bafios4, 0 bafio 4.5, 0 bafios5, 0 dormitorio6 y 0

numniveles3.

El precio observado es de $3,182,500.00 y el
estimado por la red de $3,228,373.00, con un error de
$45,873.00 entre el precio observado y el precio estimado,
resultando 1.44% por arriba del precio observado, con un
coeficiente de correlacion de 97%, coeficiente de

determinacion de 95%, y un r* ajustado de 95%.
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VI. Resultados de la
aplicacion de los modelos
de regresion y redes
neuronales artificiales

Valoracion de inmuebles urbanos: Comparativa
modelo regresion multivariable versus redes
neuronales artificiales para la ciudad de Morelia,
Michoacan, México.

D. José Carlos Preciado
Carrillo
Dirigido por Dr. D.

317

Francisco Guijarro
Martinez




6. Resultados de la aplicacion de los modelos de

regresion y redes neuronales artificiales
A continuacion se detallan resultados obtenidos de

los diferentes modelos aplicados.

Tabla 6.1. Resultados de los modelos de regresion y redes
neuronales artificiales

Fuente. Elaboracion propia

En la tabla [6.1] se detalla en las columnas 1y 2 el
tipo de modelo para el caso de modelos de regresion y
para el caso de las RNA la funcién de activacion en la
capa oculta y funcién de activacion en la capa de salida,
en la columna tres s6lo en RNA el numero de unidades en
la capa oculta, columna cuatro nimero de muestra para el
entrenamiento, columna cinco sélo para el caso de RNA el
namero de muestras para el entrenamiento de la red,
columna seis se observan las muestras excluidas en todos
los modelos por ser atipicas, columna siete el nimero de

muestras total utilizadas en el estudio, columna ocho el
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coeficiente de correlacion de las variables, columna nueve
coeficiente de determinacién, columna diez r?ajustado,
columna once el error estandar de estimacion y columna

doce el error cuadratico medio.

En los resultados de la tabla antes mencionada se
observa que el modelo de red neuronal con 16 unidades
en la capa oculta, supera en cada una de sus mediciones
estadisticas a la regresion mdultiple, logaritmica y al otro

modelo de RNA propuesto.

En la siguiente tabla se muestran los resultados de
la estimacion del precio de un inmueble fuera de la
muestra.

Para ello se han utilizado en el modelo de regresion
lineal 985 observaciones, de la cuales se han eliminado 24,
por resultar atipicas y 16 variables independientes, en el
segundo modelo, solo que ahora tomando como el
logaritmo del precio de la variable dependiente se han
utilizado 936 observaciones y 10 variables independientes.
En cambio en los modelos de redes neuronales se han
utilizado las 961 observaciones, se utilizado 677 para el
entrenamiento de la red, 112 para la validacién o prueba

de los modelos y se han excluido 73.
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Tabla 6.2. Resultados de estimacion del precio por modelos

de regresién y de redes neuronales artificiales

Regresion lineal miliple

Regresion |Regresién |Coef.  de|Coef.de Rijustado |Precio Precio Error Error
Lineal Lineal correlacion | determinaci observado  |estimado por|absoluto cuadratico
Multiple Mltiple on el modelo medio
RLM RLM 95% 90% 90% 3,182,500 | 2933226 | 249274 499
RLM  |Log. Precio| 94.5% 89% 89% 3,182,500 | 2103778 | 1078722 1039
Redes neuronales artificiales (RNA)
F. de|F. de|Coef.  de|Coefde RZajustado |Precio Precio Error Error
activacion |activacion |correlacion  |determinaci observado  |estimado por|absoluto cuadrético
capa oculta |capa de on el modelo
salida
Sigmoidea | Idenfidad 97% 94% 94% 3182500 [ 3055124 | 127376 357
Sigmoidea | Idenfidad 97% 95% 95% 3182500 [ 3228373 | 45873 214

Fuente. Elaboracién propia.

La tabla [6.2] muestra los resultados de la
estimacion del precio por los diferentes modelos, en la
columnas uno y dos los diferentes modelos y el tipo de
funcion, en la columna tres se observan los resultados del
coeficiente de correlaciéon, en la columna cuatro el
coeficiente de determinacién, en la columna cinco el r?
ajustado, columna seis el precio observado, columna siete
el precio estimado por el modelo, columna ocho error

absoluto y en la columna nueve el error cuadratico.
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En las siguientes figuras se observan algunos
graficos que representan las bondades de cada uno de los

modelos aplicados.

Figura 6.3. Coeficiente de correlacion de los modelos

utilizados
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [6.3] representa los resultados del
coeficiente de correlacion entre el precio observado y el
precio estimado por el modelo, explica que tanta relacién
existe entre las variables independientes y la variable

dependiente.
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Figura 6.4. Coeficiente de determinacion
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En la figura [6.4] se observan resultados del
coeficiente de determinacidon en cada uno de los modelos,

de regresién y redes.
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Figura 6.5. R* ajustado
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La figura [6.5] representa el r*ajustado de cada uno

de los modelos utilizados.

Figura 6.6. Precio observado y precio estimado por los

modelos
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En la figura 6.6 se observan los resultados del
precio observado y el precio estimado por cada uno de los

modelos aplicados.

Figura 6.7. Precio observado, precio estimado y error absoluto
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Fuente: Elaboracion propia

En la figura [6.7] se representan los resultados entre
el precio observado, precio estimado por cada modelo y el

error absoluto entre ambos precios.
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VII. Conclusiones finales y
trabajos futuros
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7. Conclusiones finales y trabajos futuros

La valoracion de activos, y en este rubro se
encuentran los inmuebles, ha sido de gran importancia
desde tiempos remotos, sirve de base para la toma de
decisiones en diferentes instrumentos financieros. La
sociedad, gobiernos, instituciones financieras y empresas
exigen cada dia mejores estimaciones de precios. Los
modelos de regresion en sus diferentes formas, y las
redes neuronales artificiales como un activo metodolégico
MAas reciente, convergen en una nueva forma de modelizar
y predecir el precio de los inmuebles con resultados muy

prometedores.

Tras analizar el mayor y mas relevante nimero de
variables independientes, los profesionales del sector de la

tasacion persiguen obtener el precio de los inmuebles.

A modo de resumen, se expondran las principales
conclusiones de esta tesis, obtenidas a través de sus

diferentes capitulos.
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En el capitulo dos, se habla de las aportaciones que
han hecho distintos y notables autores para una mejora de
la estimacion de precios de los inmuebles, mediante

modelos econométricos y de redes neuronales artificiales.

En el tercer capitulo se han presentado los
principales modelos de la familia econométrica (regresion
lineal y no lineal). Se detallan modelos univariantes y
multivariantes, siendo este Ultimo el de mayor aplicacion
por la cantidad de variables independientes que se

incluyen en los modelos.

Para estimar el precio de los inmuebles se han
utilizado el modelo de regresion lineal multiple y el modelo
de regresion logaritmica, obteniéndose el mejor resultado
con el primero de estos dos modelos pese a los evidentes
problemas de heterocedasticidad, comunmente sefialados

por la mayoria de investigadores de este campo.

En el cuarto capitulo se han expuesto definiciones y
funcionamiento de las redes neuronales artificiales en
general y de la red neuronal back propagation en particular,
pues es la que se usa en esta investigacion. La seleccion
de esta red se debe a su capacidad de autoadaptar los

pesos durante el proceso de aprendizaje, asi como su
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generalizacion y flexibilidad, logrando soluciones

favorables con muestras grandes o reducidas.

En esta investigacion se ha utilizado el
entrenamiento supervisado, con la ventaja de que se
pueden verificar los resultados predictivos y ademas

compararlos con los precios observados.

La regla delta generalizada es el algoritmo de
aprendizaje de la red neuronal seleccionada, que utiliza el
mecanismo para corregir el error e ir modificando los
diferentes pesos de las diferentes neuronas, hasta obtener
un resultado 6ptimo o deseado, pero ademas que cumpla

con los parametros estadisticos ideales.

En el capitulo cinco se hace una comparativa entre
los modelos de regresion y las redes neuronales

artificiales en especifico el perceptrén multicapa.

Para llevar a cabo esta comparacién, se ha
obtenido una muestra de 985 inmuebles de una importante
ciudad mexicana, compuesta por 688 inmuebles de venta
consumada y 297 con precios de oferta con un factor de
negociacion de 5%, para de esta manera trabajar con

inmuebles de venta consumada. Precisamente Ila
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aplicacion de estos modelos a un pais como México es el
principal aporte de esta tesis. El mercado inmobiliario de
este pais presenta una serie de particularidades, al igual
que otros del espectro latinoamericano, que difieren de
forma singular de los comunmente observables en otras
regiones del mundo. Asi, la practica totalidad de las
investigaciones previas analizadas desarrollaban sus
modelos sobre paises europeos o en los Estados Unidos
de América, donde la realidad inmobiliaria es
diametralmente contrapuesta a la de México. De ahi el
interés en conocer el comportamiento y aplicabilidad de
los modelos econométricos y de red neuronal en un

mercado inmobiliario como el mexicano.

Posteriormente se realizaron las pruebas
estadisticas de normalidad para eliminar datos atipicos,
cumpliendo con los rangos [u+30; u-30]. Al eliminar los
datos atipicos y las variables irrelevantes, la muestra se
reduce a 961 observaciones, tras lo que se procedi6 a la
aplicacion del primer modelo de regresion, hasta encontrar
el mejor ajuste, obteniendo resultados de coeficiente de
correlacion de 95%, 90% de coeficiente de determinacion,

y 90% de r? ajustado.

Enseguida se aplic6 un modelo logaritmico
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exactamente igual que el anterior, sélo que en este caso
se tomé como variable dependiente el logaritmo de los
precios de la muestra. El motivo es que la relacion entre el
precio y la superficie suele presentar problemas de
heterocedasticidad, cuestion ya  reportada en
investigaciones previas sobre paises diferentes a México.
Asi, se obtuvieron los siguientes resultados: 93% de
coeficiente de correlacion, 87% de coeficiente de
determinacion, y 87% de rajustado.

Por otro lado las redes neuronales artificiales, en
especifico perceptrén multicapa, se aplicaron a dos grupos:
en un primer grupo 6 modelos utilizando 16 variables
independientes y 1 variable dependiente con las mismas
961 muestras que se utilizaron en los modelos de
regresion para no dar ventaja a ningin modelo y asi poder
comparar los resultados. Se utilizaron una red de funcién
de activacion a la entrada funcién hiperbélica, con una
funcién de activacion en su salida lineal, hiperbdlica y
sigmoidal; posteriormente una funcién de activacion en la
entrada denominada sigmoidal y funciones de activacion
en su salida lineal, hiperbdlica y sigmoidal. Del total de las
observaciones, el 70% se tomaron para el entrenamiento

(training) de la red y el 30% restante para la prueba (test).
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En la arquitectura de la red se selecciond la opcion
automatica con un numero maximo de unidades en la
capa oculta de 16. Se opto6 por el entrenamiento en lote e
intervalos de tiempo de entrenamiento de la red de 10
minutos, con incrementos de 10, hasta 100 minutos,
siendo el mejor de estos primeros 6 la red con funcién de
activacion en la capa oculta sigmoidea y una funcién de
activacion en la capa de salida denominada identidad
(lineal), tiempo de entrenamiento 50 minutos, coeficiente
de correlacion entre variables de 97%, coeficiente de

determinacién de 94%, y r’ajustado de 94%.

El otro grupo de 6 modelos de redes neuronales
artificiales perceptron multicapa, en estos casos se
aplicaron con las siguientes condicionantes: utilizando 16
variables independientes y 1 variable dependiente con las
mismas 961 observaciones que se utilizaron en los
modelos de regresidn para no dar ventaja a ningin modelo
y asi poder comparar los resultados. Se utilizaron una red
de funcién de activacion a la entrada funcion hiperbdlica
con una funcion de activacion en su salida lineal,
hiperbdlica y sigmoidal, luego una funcion de activacién en
la entrada denominada sigmoidal y funciones de activacion
en su salida lineal, hiperbdlica y sigmoidal. Del total de las

observaciones, de nuevo el 70% se tomaron para el
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entrenamiento de la red y el 30% restante para el test.

Para la arquitectura de la red se selecciond la
opcién automética con un nimero maximo de unidades en
la capa oculta de 50 y una arquitectura personalizada de
16 unidades en la capa oculta. Se opt6o por el
entrenamiento en lote e intervalos de tiempo de
entrenamiento de la red con tiempos de 10 minutos, con
incrementos de 10, hasta 100 minutos, siendo el mejor de
estos segundos 6 modelos la red con funcion de activacion
en la capa oculta sigmoidea y una funcién de activacion en
la capa de salida denominada identidad (lineal), con 16
unidades en la capa oculta de la arquitectura
personalizada, tiempo de entrenamiento 10 minutos,
coeficiente de correlacion entre variables de 98%,

coeficiente de determinacion de 97%, y r’ajustado de 96%.

Una primera conclusion es que la red multicapa con
una funcion de activacion en la capa oculta sigmoidea y
salida lineal con arquitectura personalizada de 16
unidades, y con tiempo de entrenamiento de 10 minutos,
supera a los modelos de regresion lineal multiple en 3%
del coeficiente de correlacion, 7% en el coeficiente de
determinacién, 6% en el rlajustado. También supera al

modelo de regresion logaritmica en 5% el coeficiente de
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correlacion, 10% en coeficiente de determinacion, 9% en

r’ajustado.

La diferencia entre los dos grupos de modelos de
redes neuronal multicapa es que en los primeros 6
modelos se utilizé una arquitectura automatica con 16
unidades maxima en la capa oculta, y en el segundo en la
50 unidades maxima en la capa oculta. Adicionalmente en
esta segunda se empled una arquitectura personalizada

con 16 unidades en la capa oculta.

Con base en los resultados, en linea con los
resultados de otros investigadores, se concluye que para
el caso de México también las redes neuronales son
capaces de explicar mejor la variabilidad del precio de los

inmuebles que los modelos de regresion multiple.

Una segunda conclusion al estimar el precio de un
inmueble fuera de la muestra para validar la metodologia,
es que la red multicapa con una funcion de activacién en
la capa oculta sigmoidea y salida lineal con arquitectura
personalizada de 16 unidades, supera a los modelos de
regresion lineal mudaltiple en 2% del coeficiente de
correlacion, 5% en el coeficiente de determinacion, 5% en

el r’ajustado. Y también supera al modelo de regresion
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logaritmica 3% en el coeficiente de correlacion, 8% en el

coeficiente de determinacién, y 8% en r?ajustado.

Algunos investigadores mencionados al principio de
esta tesis doctoral afirman que los modelos de redes
neuronales artificiales ofrecen errores entre 5 % y 10%,
mientras que los modelos de regresion entre 10% y 15%.
Lo cual esta en linea con los resultados obtenidos en esta
tesis sobre un municipio mexicano, evidenciando que el
comportamiento de los precios en este pais puede ser
modelizado de forma exitosa a través de las redes
neuronales, no evidencidndose diferencias significativas
con respecto de los resultados obtenidos en otras areas

geogréficas.

Finalmente, se concluye la confirmaciéon de la
hipétesis de partida donde se afirma que las redes
neuronales artificiales pueden superar a los modelos de
regresion y explicar de forma mas precisa los precios de

los inmuebles en México.
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VIIl. Anexos
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8. Anexos

Figura 8.1. Grafica del precio observado y precio estimado por la
RNA
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Fuente: Elaboracion propia.

La figura [8.1] contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA
con una entrada en la red oculta tangente hiperbdlica-

identidad, con tiempo de 20 minutos, utilizando las
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muestras de entrenamiento de la red (training): 882 de un

total de 961 observaciones.

Figura 8.2. Gréfica de precio observado y precio estimado por

RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.2], contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA,
con una funcién de entrada en la red oculta tangente

hiperbdlica y con salida tangente hiperbdlica, con tiempo
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de 80 minutos, se utlizaron 671 muestras de
entrenamiento de la red (training), 223 para la prueba o
validacion, y se eliminaron del modelo 70 observaciones,

por ser atipicas, de un total de 961.

Figura 8.3. Gréfica de precio observado y precio estimado por
RNA
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Fuente: Elaboracién propia

La figura [8.3] contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA
con entrada en la red oculta tangente hiperbdlica-salida
sigmoidal, con tiempo de 50 minutos, utilizando 654

muestras de entrenamiento para la red (training), 219 para
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la prueba o validacion, eliminando del modelo 88

observaciones por ser atipicas de un total de 961.

Figura 8.4. Grafica de precio observado y precio estimado por
RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.4] contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA,
con entrada en la red oculta sigmoidea-salida identidad,
con tiempo de 50 minutos, utilizando 677 muestras de
entrenamiento de la red (training), 211 para la prueba o
validacion, eliminando del modelo 73 observaciones por

ser atipicas de un total de 961.
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Figura 8.5. Grafica de precio observado y precio estimado por

RNA
Capade Factores 1 Terreno
entrada " construccién
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11 Garage3
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.5] contiene los resultados de las
variables o factores y covariables en la capa oculta de la
red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta sigmoidea-salida

identidad, tiempo de entrenamiento de la red 50 minutos,
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utilizando 677 observaciones de entrenamiento de la red
(training), 211 para la prueba o validacion, eliminando del
modelo 73 observaciones, por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.6. Grafica de precio observado y precio estimado por
RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.6] contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA
con entrada en la red oculta sigmoidea-salida tangente
hiperbdlica, con tiempo de 50 minutos, utilizando 660
muestras de entrenamiento de la red (training), 219 para la
prueba o validacién, eliminando del modelo 82

observaciones, por ser atipicas, de un total de 961.
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Figura 8.7. Grafica de precio observado y precio estimado por
RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.7] contiene los resultados de las
variables o factores y covariables en la capa oculta de la

red, los precios observados y los precios estimados por la
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RNA con entrada en la red oculta sigmoidea-salida
identidad, tiempo de entrenamiento de la red 50 minutos,
utiizando 660 muestras de entrenamiento de la red
(training), 219 para la prueba o validacion, eliminando del
modelo 82 observaciones, por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.8. Grafica de precio observado y precio estimado por
RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.8] contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA
con entrada en la red oculta sigmoidea-salida sigmoidea,
con un tiempo de 80 minutos, utilizando 671 muestras de
entrenamiento de la red (training), 223 para la prueba o
validacion, eliminando del modelo 67 observaciones, por

ser atipicas, de un total de 961.
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Figura 8.9. Grafica de precio observado y precio estimado por

la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.9] contiene los resultados de las

variables o factores y covariables en la capa oculta de la
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red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta sigmoidea-salida
sigmoidea, tiempo de entrenamiento de la red 80 minutos,
utilizando 671 muestras de entrenamiento de la red
(training), 223 para la prueba o validacion, eliminando el
modelo 67 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.10. Gréfica de precio observado y precio estimado
por la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.10], contiene la grafica de
resultados de los precios observados y los precios
estimados por la RNA con entrada en la red oculta
tangente hiperbdlica-salida identidad (lineal), con tiempo
de 20 minutos, utilizando 667 muestras de entrenamiento

de la red (training), 205 para la prueba o validacion,
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eliminando el modelo 89 observaciones por ser atipicas,
de un total de 961.

La figura [8.11] contiene la grafica de resultados de los
precios observados y los precios estimados por la RNA
con entrada en la red oculta tangente hiperbolica-salida
identidad (lineal), con tiempo de 20 minutos, con 16
variables independientes en la capa oculta, 667 muestras
de entrenamiento de la red (training), 205 para la prueba o
validacion, eliminando el modelo 89 observaciones por ser

atipicas, de un total de 961.
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Figura 8.11.Gréfica de precio observado y precio estimado por

la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.11] contiene los resultados de las

variables o factores y covariables en la capa oculta de la
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red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta sigmoidea-salida
sigmoidea, tiempo de entrenamiento de la red 20 minutos,
utilizando 667 muestras de entrenamiento de la red
(training), 205 para la prueba o validacion, eliminando el
modelo 89 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.12. Gréfica de precio observado y precio estimado
por la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.12] contiene la grafica de resultados de
los precios observados y los precios estimados por la RNA
con entrada en la red oculta tangente hiperbdlica-salida
tangente hiperbdlica, con tiempo de 80 minutos, utilizando
698 muestras de entrenamiento de la red (training), 189
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para la prueba o validacion, eliminando el modelo 74

observaciones por ser atipicas, de un total de 961.

Figura 8.13. Tabla de precio observado y precio estimado por

la RNA.
Capa de Factores 1 Terreno
entrada 2 construccian
3 Antiguedad
Covariables 1 Mivelrentaalta
2 Infraestructura
3 Garage
4 Garage?
5 Numniveles3
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7 Mumbafios4
8 Nivelrentabaja
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11 Garage3
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13 Equiurbano
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dependientes
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Funcién de error Suma de
cuadrados
Fuente: Elaboracion propia.
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La figura [8.13] contiene los resultados de las
variable o factores y covariables en la capa oculta de la
red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta tangente hiperbdlica-
salida tangente hiperbdlica, tiempo de entrenamiento de la
red 80 minutos, utilizando 698 muestras de entrenamiento
de la red (training), 189 para la prueba o validacion,
eliminando el modelo 74 observaciones por ser atipicas,
de un total de 961.

Figura 8.14. Gréfica de precio observado y precio estimado
por la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.14] representa la grafica de
resultados de los precios observados y los precios

estimados por la RNA con entrada en la red oculta
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tangente hiperbdlica-salida sigmoidea, con tiempo de 10
minutos, utilizando 665 muestras de entrenamiento de la
red (training), 208 para la prueba o validacion, eliminando
el modelo 88 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.15. Grafica de precio observado y precio estimado

por la RNA
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Fuente: Elaboracion propia
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La figura [8.15] contiene los resultados de las
variables o factores y covariables en la capa oculta de la
red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta tangente hiperbdlica-
salida sigmoidea, tiempo de entrenamiento de la red 10
minutos, utilizando 665 muestras de entrenamiento de la
red (training), 208 para la prueba o validacién, eliminando
el modelo 88 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.16. Gréfica de precio observado y precio estimado

por la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.16] representa la grafica de
resultados de los precios observados y los precios

estimados por la RNA con entrada en la red oculta
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denominada sigmoidea-salida identidad (lineal), con

tiempo de 10 minutos, utilizando 677 muestras de
entrenamiento de la red (training), 211 para la prueba o
validacion, eliminando el modelo 73 observaciones por ser

atipicas, de un total de 961.

Figura 8.17. Gréfica de precio observado y precio estimado

por la RNA
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La figura [8.17] contiene los resultados de las
variable o factores y covariables en la capa oculta de la
red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta tangente hiperbdlica-
salida sigmoidea, tiempo de entrenamiento de la red 10
minutos, utilizando 677 muestras de entrenamiento de la
red (training), 211 para la prueba o validacién, eliminando
el modelo 73 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.18. Gréfica de precio observado y precio estimado
por la RNA
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Fuente: Elaboracién propia

La figura [8.18] contiene la grafica de
resultados de los precios observados y los precios

estimados por la RNA con entrada en la red oculta
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denominada sigmoidea-salida identidad (lineal), con
tiempo de 60 minutos, utilizando 677 muestras de
entrenamiento de la red (training), 201 para la prueba o
validacion, eliminando el modelo 83 observaciones por ser
atipicas, de un total de 961.

Figura 8.19. Gréfica de precio observado y precio estimado
por la RNA
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La figura [8.19] contiene los resultados de las
variables o factores y covariables en la capa oculta de la
red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta sigmoidea-salida
tangente hiperbdlica, tiempo de entrenamiento de la red 60
minutos, utilizando 677 muestras de entrenamiento de la
red (training), 201 para la prueba o validacién, eliminando
el modelo 83 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.20. Gréfica de precio observado y precio estimado
por la RNA
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Fuente: Elaboracion propia

La figura [8.20] contiene la grafica de
resultados de los precios observados y los precios

estimados por la RNA con entrada en la red oculta
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sigmoidea-salida sigmoidea, con un tiempo de 50 minutos,
utiizando 660 muestras de entrenamiento de la red
(training), 219 para la prueba o validacion, eliminando el
modelo 82 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.

Figura 8.21. Gréfica de precio observado y precio estimado

por la RNA
Capa de Factores 1 Terreno
entrada 2 construccion
3 Antiguedad
Covariables 1 Infraestructura
2 Equiurbano
3 Garage
4 Numbafios2
5 Garage2
6 Garage3
7 Nivelrentabaja
8 MNivelrentaalta
Q Mumbafios4
10 Numbafiosd.5
11 Mumbafioss
12 MNumdormitorios
13 Humniveles3
Mimero de unidades® 480
Meétodo de cambio de  |Estandarizados
Capas ocultas Nimero de capas 1
MNumero de unidades en 16
Funcién de activacién |Sigmoide
Capa de Variables 1 Precio
salida MUmero de unidades 1
Méetodo de cambio de  [Normalizada
Funcién de activacion Sigmoide
Funcion de error Suma de
cuadrados
Fuente: Elaboracion propia
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La figura [8.21] contiene los resultados de las
variables o factores y covariables en la capa oculta de la
red, los precios observados y los precios estimados por la
RNA con entrada en la red oculta sigmoidea-salida
sigmoidea, tiempo de entrenamiento de la red 50 minutos,
utiizando 660 muestras de entrenamiento de la red
(training), 219 para la prueba o validacién, eliminando el
modelo 82 observaciones por ser atipicas, de un total de
961.
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