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VALORIZACION DE LOS DEPARTAMENTOS HABITACIONALES DE LA
CIUDAD DE LIMA EN 2020

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR THE
VALORIZATION OF THE HOUSING DEPARTMENTS OF THE CITY OF
LIMA IN 2020

Daniel Armando Chavez Barturen?
Resumen

La determinacion del valor de departamentos habitacionales en la ciudad de Lima
presenta muchas dificultades debido a los métodos de tasacion que son costosos,
requieren mucho tiempo y se caracterizan por su inflexibilidad, esto requiere
metodologias actuales que simplifiquen sustancialmente el problema. Desde un
punto de vista técnico, la aplicacién de Redes Neuronales Artificiales podria ser una
fuente objetiva para avaluar departamentos habitacionales, el tener valores mas
cercanos a las condiciones de mercado, aumentara la seguridad en la toma de
decisiones en diferentes escenarios. Para la obtencion de la base de datos de
trabajo se recurre a los datos disgregados de ventas de departamentos en Lima,
brindados por el Banco Central de Reserva del Perl. Esta base de datos fue
purificada y procesada para el desarrollo del modelo de Redes Neuronales
Artificiales con la optimizacion bayesiana. A pesar de llegar a tener un modelo con
resultados satisfactorios se optd por mejorar dicho modelo aumentando el nimero
de epochs y neuronales en las capas ocultas, obteniendo el mejor modelo como

producto final.
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Abstract

The determination of the value of housing apartments in the city of Lima
presents many difficulties due to the valuation methods that are expensive,
require a lot of time and are characterized by their inflexibility, this requires
current methodologies that substantially simplify the problem. From a
technical point of view, the application of Artificial Neural Networks could be
an objective source to assess housing apartments, having values closer to
market conditions will increase the security in decision-making in different
scenarios. To obtain the work database, the disaggregated data of apartment
sales in Lima, provided by the Central Reserve Bank of Peru, is used. This
database was purified and processed for the development of the Artificial
Neural Networks model with Bayesian optimization. Despite having a model
with satisfactory results, it was decided to improve said model by increasing
the number of epochs and neurons in the hidden layers, obtaining the best

model as a final product.

Keywords: Artificial Neural Networks, Bayesian Optimization, Multilayer

Perceptron, Real Estate
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CAPITULO I:
INTRODUCCION



1.1.

I. INTRODUCCION

Realidad problematica

1.1.1. Nivel internacional

La valuacion del sector inmobiliario es algo muy relevante en la vida de un
ciudadano. Estas valuaciones son importantes para diversos fines, por ella
la Norma Internacional de Valuaciones surge como una guia de caracter
transnacional, con el objetivo de generar confianza y credibilidad publica,
dando a las valuadoras normas actualizadas. (International Valuation
Standards Council, 2020)

La teoria de valuacion de bienes raices se basa en una hipoétesis,
donde una muestra aleatoria de valuacién de una vivienda en una poblacién
normal coincida con el precio real. Esto rara vez se refleja debido a dos
factores: el primer problema consiste en que los avallos rara vez analizan
las muestras con método basados en la I6gica aleatoria y el segundo
problema es debido a la atipicidad de las muestras, esto origina una
invalidacion sistematica de la distribucibn normal de la poblaciéon
(Antoniucci & Marella, 2017).

Dentro del mayor problema para realizar investigaciones en la
valoracién de bienes raices es debido a la poca transparencia y facilidad
con respecto a la informacién del mercado, pues siempre se muestran
condiciones y aspectos que obligan a los investigadores a trabajar con

datos pequefios o simples (Del Giudice et al., 2017).

Se investigd que en diferentes escenarios la obtencion del valor de
mercado de inmuebles urbanos es fundamental en la decision de la vida de
los ciudadanos. Es conocido que el gobierno se basa en este valor como
base para cobrar impuestos, sirve como base para diferentes tramites ante

entidades, tanto publicas como privadas. (Preciado Catrrillo, 2015)
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En busca de una manera sencilla de determinar el precio total de la
vivienda en Cordoba, se propuso el uso de la metodologia de Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA), ya que este posee una mayor capacidad
para reconocer el proceso de informacion de los precios. Se indicé que este
método se ha dado por un proceso de error y prueba, es este método el
gue indica superioridad con respecto a los métodos clasicos, pues la Redes
Neuronales Artificiales no cuenta comuna rigidez en el analisis de datos, ya
gue existe un elevado grado de multicolinealidad en las variables
explicativas del precio del bien. Este método ofrece la posibilidad de
introducir las variables originales previa estandarizacion cémo inputs, a
diferencia de los métodos clasicos que necesitan generar indices lo que
origina una gran pérdida de informacion y problemas a la hora de arrojar

los resultados. (Ceular et al., 2008)

Se han realizado muchos estudios comparando los sistemas de
Inteligencia Artificial (IA) con los métodos tradicionales de avallio. La
mayoria de estas investigaciones calculan el porcentaje de error de un
sistema de IA 'y de otro de regresion multiple, afiadiendo a ellas informacion
del mercado, donde les brinda su precio de venta. Las metodologias de 1A
arrojan en las pruebas unos errores medio que se sitlan entre el 5y el 10%,
mientras que los de Regresion Mdltiple se sitian mas entre el 10 y el 15%.
De igual manera, la investigacidon muestra una mejor precision del sistema

de inteligencia artificial. (Mora-Esperanza, 2004)

A pesar de los colapsos del mercado inmobiliario han sido raros en
Colombia, segun la experiencia de la regién a finales de la década de 1990
es un recordatorio util de los efectos sistémicos que incluso un pequefio
sector hipotecario puede tener en la economia. Ademas, como se vio en la
reciente crisis de vivienda en los Estados Unidos, los problemas en un
mercado pequefio pueden volverse sistémicos, especialmente en nuevos
mercados con brechas de datos significativas. Los precios y rentas de la
propiedad de vivienda en algunas areas metropolitanas de la region
generalmente no aparecen fuera de linea cuando se miden en relacion con

el ingreso per cépita del pais, asi como con los precios de alquiler, aunque
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son aproximandose a niveles espumosos en algunos paises (Colombia,
Brasil y Peru). (Cubeddu et al., 2012)

1.1.2. Nivel nacional y local

La demanda potencial para la adquisicion de viviendas asciende a
163 mil hogares en Lima, de las cuales el 16,9% tiene un conocimiento de
crédito hipotecario; y un 72% tiene conocimiento de instituciones
financieras. Finalmente, el 26.7 % de los encuestados optan por habitar en
un departamento en edificio. (Fondo Mivivienda, 2018).En cuanto al
desarrollo del Perd, para el segundo trimestre de 2020, el sector
construccion disminuyé en un 67,2% como resultado de la disminucion de
obras publicas y privadas a causa de la pandemia. (Instituto Nacional de
Estadistica e Informética, 2020).

La inversidn de proyectos inmobiliarios representa que el Perd y en
especial Lima ha tenido un buen crecimiento, con solvencia econémica y
oportunidades laborales. Se ha observado que muchos usuarios que
demandan la compra de departamentos y viviendas han utilizado
plataformas digitales a través de un dispositivo mévil o PC.(Gomez, 2019).

Se realiz6 un estudio sobre la comparacion de los factores
determinantes en la tasacién de inmuebles, con la finalidad de comparar
los distintos precios de bienes inmuebles obtenidos mediante los distintos
tipos de tasaciones solicitadas, tomando como muestra informes de
tasaciones de diferentes peritos a nivel de todo el Perd. En Peru a pesar de
gue existen normativas que regulan los métodos o criterios técnicos de
tasacion, el pais no se encuentra lo suficientemente desarrollado en el
mercado inmobiliario y carece de informacion de datos confiables que
faciliten la comparacién Optima de bienes inmuebles. (Olaechea-cunza,
2019).
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Segun un estudio realizado en la ciudad de Lima el precio por metro
cuadrado de los departamentos habitacionales en las &reas urbanas de
Lima se ha incrementado a niveles sin precedentes, donde menciona que
el precio por metro cuadrado en Lima surgié de US $521 délares de 2006
a US $1838 délares a fines de 2013. (Orrego, 2014)

Se indica que se debe tener cautela en la inversion de un inmueble,
ya que esta es una gran decision en la vida de una persona, puesto que
ellos significaron el riesgo de los ahorros de toda su vida. En Lima, la
demanda de departamentos habitacionales aumenté cerca de 1.2% mes al
mes en los ultimos 5 afios. (Gestion Noticias, 2018)

Segun un estudio realizado por una empresa inmobiliaria
latinoamericana, nos dice que vivir en los distritos de Lima Top no significa
gue todos los inmuebles se cotizan igual. Hay una diferencia entre
Barranco, Miraflores y San lIsidro, por citar algunos, al igual sucede en
Lince, Pueblo Libre o Jesus Maria. El 57% de los departamentos en venta
son de 3 habitaciones, seguidos por el 25% de 2 habitaciones, el 11% de 4
habitaciones 0 mas y el 8% de 1 habitacion. El 57% de inmuebles en venta
son de departamentos, seguido por el 19% de casa, el 12% de otro, el 9%
y el 3% de local. La web-site Properati nos indica que existe una gran
dificultad por la poblacion para adquirir un departamento por la falta de
confianza en los precios de los inmuebles por no tener en cuenta un
respaldo de cotizacién, es esta web-site la Unica que cuenta con una
aplicacion para realizar una cotizacién de un predio por sus caracteristicas.
(Properati, 2019)

El impuesto predial esta regulado por la Ley De Tributacion
Municipal, quien a su vez basa su impuesto de acuerdo al valor total del
predio y los valores unitarios oficiales de la edificacion, todas ellas regidas
de acuerdo al Consejo Nacional de Tasaciones. El problema principal con
este impuesto a nivel nacional es debido a que no existe una actualizaciéon
catastral de ciudades que hayan crecido de manera descontrolada como
se aprecia en la mayoria del pais. Esto genera que el impuesto final a pagar
sea un calculo erréneo(Gobierno del Perua, 2017).
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1.2.

Antecedentes de estudio

1.2.1. Nivel internacional

Chaphalkar & Sandbhor (2019) realiz6 un estudio titulado: «Efecto
de la muestra de entrenamiento y las caracteristicas de la red en la
prediccion del valor de la propiedad real basada en redes neuronales»,
teniendo como problema el efecto de la muestra de entrenamiento y las
caracteristicas de la red en la prediccion del valor de la propiedad real
basada en la red neuronal, tomando como muestra mas de 3000 instancias
de venta que se registraron y tomaron como datos de entrada en la ciudad
de Pune, india. Los resultados arrojaron un porcentaje variable de la tasa
de prediccidon. Se comparan los resultados y arrojan que se obtiene una red
robusta que aseguran un gran porcentaje variable en la tasa de prediccion.
El estudio concluye en que el proceso garantiza una mejor generalizacion
gue resulta en una mejor previsibilidad a la hora de predecir el valor de una

propiedad en la ciudad de Pune.

Preciado Carrillo (2019) en su estudio titulado «URBAN REAL ESTATE
VALUATION: Comparative multivariate regression model versus artificial
neural networks for the city of Morelia, Michoacéan, Mexico », realizd un
estudio sobre la valoracion de inmuebles urbanos, haciendo una
comparacién entre un modelo econémico y una red neuronal del tipo
multicapa back propagation con la finalidad de estimar y predecir el precio
de casas sobre las diferentes variables del mercado inmobiliario, tomando
como muestra 688 inmuebles de venta consumada y 297 inmuebles con
precio de oferta con un factor de negociacién del 5% en la ciudad de
Morelia, México. Los resultados arrojaron lo siguiente: EI método de red
neuronal con 16 unidades en la capa oculta, supera a los métodos
tradicionales y el error absoluto mostrado entre los métodos propuestas,
arrojan a la Red Neuronal Artificial cdmo el que menor error arrojo. El
estudio lleg6é a la conclusion, que segun la data brindan en el caso de

Morelia, las redes neuronales explican mejor las variables explicativas del
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precio de los inmuebles que los modelos de regresion tradicionales,
planteandose como una alternativa practica para la adquisicion de

inmuebles.

Epley (2017) en su estudio titulado «La necesidad de referir los modelos
de valoracion automatica a la valoracion», teniendo como problema la
aplicacion de modelos automaticos sin referencias en el campo de
valoracion, tomando como muestra datos de valorizaciones recopilada de
diversas investigaciones con la finalidad de lograr un modelo de Red
Neuronal Artificial del tipo perceptron multicapa. En su investigacion se
desarrollaron modelos de valorizacién de manera automatica, ademas se
encontrd la existencia de una desconexion entre las leyes estandares de
tasacion y la comunidad financiera para la valorizacion de inmuebles, por
lo que es esencial utilizar varios criterios de consenso para la seleccion de

las variables a utilizar en la Red Neuronal Artificial.

Horvath et al. (2021) en su estudio titulado «Derivacién de tamafos de
muestra adecuados para el modelado basado en Redes Neuronales
Artificiales de tareas de valoracion de bienes raices mediante analisis de
complejidad», teniendo como problema la generacion de una base de datos
adecuada para el modelado basado en Red Neuronal Artificial de
tasaciones inmobiliarias en Alemania, tomando como muestra datos del
comité de expertos de tasacion del estado federal de Baja Sajonia. Los
resultados arrojan lo siguiente: Agregar submercados inmobiliarios (base
de datos de otras localidades) para generar una base de datos suficiente
para el modelado de Red Neuronal Artificial es necesario como minimo un
lote de 5000 muestras, pero 9000 para llegar a una estimacion confiable.
Esto se aplica a la estimacion de parametros de Red Neuronal Artificial, que
generalmente presenta modelos menos complejos, menores errores de

prueba y menor varianza de estimacion.

Kamire et al. (2021) en su estudio titulado «Real Property Value
Prediction Capability Using Fuzzy Logic and ANFIS», teniendo como
problema la comparacion de los resultados de la prediccion entre la l6gica
difusa y ANFIS (sistema de inferencia neuro difuso adaptativo), tomando
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como muestra datos de la ciudad de Pune, India. Los resultados arrojan lo
siguiente: la Iogica difusa es eficaz cuando existe una relacion entre las
variables, pero el ANFIS predijo casos desconocidos con bastante eficacia.
Ha sobreestimado algunos de los valores, pero, aun asi, ha tratado de
desarrollar alguna relacién para el nuevo caso y ha predicho los resultados.
El estudio llego a la conclusion, que ANFIS es bastante eficaz para predecir

conjuntos de datos no lineales y cuantitativos.

Rey Carmona & Nuaiez Tabales (2017), en su estudio titulado
«Alternativas para la valoracion de inmuebles urbanos», teniendo como
objetivo recopilar todas las alternativas existentes para valorizacion de
inmuebles urbanos. Los resultados arrojan lo siguiente: las redes
neuronales artificiales y la metodologia de Precios Heddnicos destacan
sobre las otras opciones. La conclusién del estudio es, muchos estudios
apoyan la metodologia de redes neuronales artificiales, pero en casos
especiales no llegan a ser mejores, por lo que se recomienda aplicar cada

caso concreto para llegar a una soluciéon mas idonea.

Stubriova et al. (2020), en su estudio titulado «Estimacion del precio del
mercado inmobiliario residencial: comparacion de redes neuronales
artificiales y modelo de precios hed6nicos», teniendo como objetivo realizar
una comparacion entre los modelos tradicionales (modelos hedoénicos) y los
modelos actualizados redes neuronales artificiales. Utilizando como
muestra datos de propiedades residenciales vendidas en el mercado
inmobiliario de la ciudad de nitra, Republica Eslovaca. La conclusion de la
investigacion demuestra que las redes neuronales artificiales supera en

precision la estimacion del precio a comparacion del modelo hedonico.

Del Giudice et al. (2017), en su estudio titulado «Tasaciones de bienes
raices con enfoque bayesiano y método de Monte Carlo hibrido de cadena
de Markov: una aplicacién a un area urbana central de Napoles», teniendo
como objetivo es demostrar que el Método Monte Carlo Hibrido en Cadena
de Markov obtiene mejores resultados que la metodologia Redes
Neuronales Artificiales, analisis de regresion multiple tradicional y el método
semi paramétrico de spline penalizado. Todos los métodos utilizaron la
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misma muestra de Napoles. Llegando a la conclusién que tan solo la
metodologia de MCHMCM vy redes neuronales artificiales han logrado
obtener un error porcentual promedio en su prediccion de 6.61% y 7.33%

respectivamente.

Zhou et al.(2018) en su estudio titulado «Redes neuronales artificiales y
tasacion masiva de inmuebles», teniendo como objetivo enfocarse en el
desarrollo tedrico de redes neuronales artificiales y la valoracién masiva de
bienes raices. Utilizando en su revision de literatura la investigacion tedrica
de redes neuronales artificiales aplicadas en valoracién de bienes raices,
la evolucién de las redes neuronales artificiales en modelos y mejora de
algoritmos informaticos, y en las investigaciones de redes neuronales
artificiales aplicadas en los distintos campos de valoracion de bienes raices.
Llegando a la conclusién que la metodologia de redes neuronales
artificiales para tasaciones masivas demuestra asemejarse en precision y

tiempo.

Purohit etal. (2021) en su estudio titulado «Estudio de Eficacia de
Modelos de Prondstico para Bienes Raices Residenciales», teniendo como
objetivo discutir la eficacia y popularidad de los modelos de prondstico
inmobiliario. Utilizando revisién de literatura, quedando claro que se han
realizado muchas investigaciones sobre factores microeconémicos que
utilizan variables como vecindario, servicios y factores locales para la
investigacion. Llegando a utilizar 16 de regresion mdultiple, 4 de redes
neuronales artificiales, 3 de historia tiempo y 4 de regresion de cresta.
Llegando a la conclusion que los modelos de redes neuronales artificiales
llegaron a tener un error mas bajo de 8.92%, el mas bajo a comparacién de

los otros métodos.

Celik (2021) en su estudio titulado «Métodos tradicionales en la
valoracion de inmuebles», teniendo como objetivo realizar una
comparaciéon de valuacion entre la zona residencial y la zona urbana en la
provincia de Samsun, el distrito de BuyuUkkolpinar y la provincia de
GUmushane, Merkez, distrito de Baglarbasi. El resultado de las
investigaciones determin6é un valor de coeficiente de correlacion en las
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zonas residenciales de 0.9231 y en las zonas industriales de 0.9156.
determinando que las Redes neuronales artificiales superaron de gran
manera a los métodos tradicionales que no sirvieron para una valoracion

€en masa.

Sridhar & Sathyanathan (2022) en su estudio titulado «Modelado de
precios de casas residenciales usando andlisis de regresion», teniendo
como objetivo utilizar el andlisis factorial, el analisis de conexiones y el
analisis de regresion lineal para modelar los precios de una vivienda
residencial. El estudio se realizd en el barrio de Chengalpattu,
determinando asi los factores que explican los precios de las viviendas. Los
resultados arrojaron que el error obtenido por el andlisis factorial fue
superior al 15%, el analisis de regresion lineal llegd hasta un 12% de error
y la metodologia de redes neuronales artificiales llego a tener errores abajo
del 10%.

Matgorzata etal. (2022) en su estudio titulado «La aceptacion
internacional del uso de herramientas modernas automatizadas es
imprescindible para el desarrollo sostenible del mercado inmobiliario»,
teniendo como objetivo sistematizar los termino y las metodologias
utilizadas en el &mbito de valorizacién inmobiliaria y analisis de mercado.
La investigacion se llevé a cabo utilizando el método de analisis critico del
estado de arte actual de la literatura, normas de valorizacion y opiniones de
expertos en el mercado inmobiliario. Los resultados del estudio es que las
entidades deben cambiar la percepcion de las diferentes soluciones
automatizadas que operan, pues estos métodos se basan en gran

proporcién a los métodos tradicionales que muchos estan acostumbrados.

Lee & Jae (2021) en su estudio titulado «Prediccion del indice de precios
de la vivienda utilizando una red neuronal artificial», teniendo como objetivo
aplicar redes neuronales artificiales para valorizar departamentos en Sedl,
haciendo una comparaciéon de los micro factores, los macro factores y la
combinacion de ambos. Teniendo como resultado una prediccion del 87.5%

en 2 afios y en el Ultimo caso una prediccion del 95.8%.
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1.2.2. A nivel nacional

No existen investigaciones que apunten a los objetivos planteados en la

presente investigacion.

1.2.3. A nivel local

No existen investigaciones que apunten a los objetivos planteados en la

presente investigacion.

1.3. Teorias relacionadas al tema

1.3.1. Valuaciéon de departamentos habitacionales

1.3.1.1.

1.3.1.2.

El consejo de las Normas Internacionales de Valuacion define la Valuacion
como el acto o proceso de determinar un estimado de valor de un acto o

[

pasivo. Nos dice que al hablar de la palabra “valor’ es referirse a la
conclusién del valuador sobre la cuantia estimada de un activo o pasivo.
En otras palabras, el valor depende de la cuantia que el valuador le ponga
a determinado objeto con el uso de tablas de valor establecidas.

(International Valuation Standards Council, 2020)

Valor de Mercado o Venal de un inmueble (VM)

El valor de mercado es el precio justo con el cual se subasta un inmueble
en un mercado razonable, sin tener a consideracién el valor agregado de
los tramites de adquisicion, la comision de publicidad o la comision de la

inmobiliaria. (Tinsa, 2016).

Bienes inmuebles

El consejo de las Normas Internacionales de Valuacién reconoce cuatro
tipos de bienes, pero vamos a tomar en cuenta tan soélo los bienes

inmuebles que son terrenos y cualquier otra cosa que pertenezcan a esto,
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ya sean aspectos naturales o agregados puestos por el ser humano.
También considera a todo tipo de instalaciones puestos en el predio, estos
inmuebles son denominados inmuebles urbanos. (International Valuation
Standards Council, 2020).

1.3.1.3. Departamentos Habitacionales

Al hablar de departamentos habitacionales, hablamos sobre una parte de
un edificio multifamiliar. Que, segun EI Reglamento Nacional de
Edificaciones, nos dice que se considera a una parte de un edificio
multifamiliar, donde se encuentren dos o mas viviendas independientes con

un terreno de propiedad comun. (Gobierno del Peru, 2020).

1.3.1.4. Normativas y reglamento internacionales y Nacionales de Valuacién

Estas normas van a servir como pautas para los atributos o variables de la
Red Neuronal Artificial a tomar en cuenta para realizar la Valoracion de los

Departamentos Habitacionales.

e Normas internacionales de Valuacion (IVS): (International Valuation
Standards Council, 2020)

e Uniform Standards of Professional Appraisal Practice (USPAP): (The
Appraisal Foundation, 2019)

e Reglamento Nacional Tasaciones de Peru: (Gobierno del Pera, 2016)

e Reglamento del Centro de Peritaje Del Colegio de Ingenieros Del Peru:
(Colegio De Ingenieros Del Pert, 2018)

1.3.1.5. Indicadores de Valoracion de Departamentos Habitacionales (IVDH)

Los IVDH son herramientas de evaluacion segun la tipologia de vivienda,
ya que segun esta se debera realizar estudios especificos para cada una
de ellas, esto va a depender del tipo, localizacion y entorno inmediato del
predio. (Abadi Abbo et al., 2009).

24



Para la eleccion de los IVDH se ha considerado la informacion recopilada
del Banco Central de Reserva del Pert (BCRP), para ser precisos en su
base de datos disgregada de “indicadores de precios de alquiler y ventas

de departamentos”.

1.3.2. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (I1A) es una disciplina cuyo objetivo trata de simular
el sistema intelectual humano en un sistema artificial. La IA se utiliza
principalmente para identificacion de patrones o tratamiento de datos,
debido a que la inteligencia humana que tratan de imitar llega a comprender
percepciones sensoriales, dentro de ellas la visibn, audicion vy

reconocimiento de patrones. (Benitez, 2014).

Segun Goodfellow et al. (2016) la IA ayuda a resolver problemas que
eran intelectualmente complejos para los humanos, pero simples para las
maguinas con este sistema. Para que las maquinas puedan resolver estos
problemas es necesario que estas obtengan su propio conocimiento, para

gue ellas puedan aprender patrones.

El aprendizaje automatico es una rama de la IA cuyo objetivo es
desarrollar técnicas que logren el aprendizaje de las computadoras
mediante algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales son capaces de
aprender a partir de una base de datos, en otras palabras, el programa
informatico mejora su rendimiento en una tarea asignada conforme mejora
con la experiencia. Entre los principales trabajos que trata de resolver el
aprendizaje automatico es la clasificacion, regresion y agrupamiento.
(Godfrey & Gashler, 2015)

Cuando se descubre la tarea que se quiere resolver, se debe evaluar
el rendimiento del algoritmo de aprendizaje automatico, los cuales pueden
clasificarse segun la capacidad de experiencia que se les permite tener en
el proceso de aprendizaje: aprendizaje supervisado y aprendizaje no

supervisado.
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El aprendizaje supervisado consiste en experimentar la base de
datos con caracteristicas establecidas y su conjunto de salida se compara
con el conjunto de salidas que deberia tener. Por otra parte, el aprendizaje
no supervisado, es el algoritmo quien aprende de la base de datos,

descubre y agrupo segun sus patrones y caracteristicas.

1.3.2.1. Capacidad del modelo

Segun Goodfellow et al. (2016), el gran desafio que tiene el aprendizaje
automatico es que el algoritmo de aprendizaje no tan solo obtenga un buen
rendimiento con los datos ya utilizados, sino también con datos no
conocidos, debido a esto se trata de fragmentar el base de datos en una
data para la fase de entrenamiento y otra para la fase de prueba. A esta
habilidad de obtener un buen rendimiento con una data nunca antes vista

se denomina generalizacion.

La finalidad del aprendizaje automatico es reducir el error de
generalizacion, para esto se trata de ingresar una nueva entrada con la cual
comparar los datos predichos por el modelo y los datos reales (Chollet,
2018).

Para Goodfellow et al. (2016), el rendimiento de un modelo de aprendizaje

automatico esta dado por su capacidad de:

a. Reducir el error en la fase de entrenamiento.
b. Reducir la diferencia entre el error en la fase de entrenamiento y el error

en la fase de prueba (error de generalizacion).

El entrenamiento, la optimizacion y la generalizacion estan relacionados;
mientras menor sea el error de entrenamiento se estima que el error
generalizado también va a decrecer (Chollet, 2018). Sin embargo, uno de
los principales desafios de realizar modelos de aprendizaje automatico en
la fase de entrenamiento es el underfitting y el overfitting (Goodfellow et al.,
2016).
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El overfitting aparece debido a la gran diferencia de error de
entrenamiento y el error de generalizacion, esto ocurre debido a que el
modelo es muy complejo para la cantidad de informacion ingresada,
generando que el error de generalizacibn no disminuya y comience a
aumentar (Chollet, 2018).

El underfitting aparece debido a que el modelo no tiene la capacidad
de reducir el error en la fase de entrenamiento, esto ocurre porque el
modelo es muy simple, por lo que no es capaz de absorber los aspectos y
variabilidad de los datos. Pero no es recomendable hacerlo muy complejo
porque esto originaria que apareciese el overfitting. (Muller & Guido, 2020).

Para lograr de reduccion y aumento del modelo es necesario
controlar la aparicién del overfitting o underfitting controlando su capacidad.
Para el caso del underfitting ese necesario aumentar el nidmero de
neuronas ocultas o se aumenta el nimero de capas ocultas (Chollet, 2018).
En el caso del overfitting es necesario disminuir el niumero de parametros
de aprendizaje como lo son: el numero de neuronas en cada capa oculta 'y
el nimero de capas ocultas. Estos factores como el niumero de capas
ocultas y el nimero de neuronas en cada capa ocultas nos determinan la
capacidad del modelo, pero se debe tener mucho cuidado debido a que
estos factores pueden memorizar propiedades del conjunto de
entrenamiento que no le sirven para el conjunto de prueba. (Goodfellow
et al., 2016).

No existen pardmetros ni formulas que nos determinen el nimero de
capas y neuronas para obtener el mejor modelo, por lo que es necesario
realizar iteraciones que se deben hacer para el conjunto de entrenamiento.
Este procedimiento no se debe repetir con el conjunto de prueba, ya que
estos datos nos van a servir para evaluar el rendimiento final del modelo.
(Chollet, 2018)

Segun Goodfellow et al. (2016), nos demuestra que existen
diferentes estudios donde ingresar una mayor cantidad de datos para

entrenar el modelo ayudan a disminuir el error de generalizacion. Esto
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1.3.2.2.

1.3.2.3.

quiere decir que mientras mas datos tengamos, se obtendrdn modelos mas
complejos y sin sobre ajustarse. Todo esto es debido a la relacién entre la

complejidad del modelo y la variedad de datos.

Hiperparametros

Los controladores del comportamiento de una reden neuronal artificial son
los hiperparametros, estos se deben establecer antes de la optimizacion de
la red. El problema mas grande de los hiperparametros es llamado
Underfititing, que es una configuracién dificil de optimizar, el cual inhibe la
capacidad suficiente para generalizar. Debido a este problema se
recomienda tener un lote de datos para el entrenamiento del problema, otro
lote de datos para el conjunto de validacion (utilizado para ajustar los
hiperparametros) y por ultimo un lote que s6lo se debe usar para el conjunto
de prueba para finalizar el entrenamiento. (Goodfellow etal.,, 2016;
Vijayashanthar et al., 2018)

Descenso del gradiente

Los modelos de aprendizaje automatica necesitan un proceso de
mejoramiento en su funcion de perdida. Esta funcion consiste en optimizar

(minimizar o maximizar) la funcién objetiva. (Goodfellow et al., 2016).

Para identificar el éxito de una red neuronal artificial es necesario
utilizar la funcion de perdida, para ello utilizan los algoritmos de aprendizaje
gue determinan coémo la red neuronal artificial actualizara los pesos en
funcién de la perdida. (Chollet, 2018). El error de aprendizaje no es mas
gue la diferencia entre los resultados esperados y el resultado que la red
neuronal artificial arroja. Para ello la red neuronal artificial modifica los
pesos en funcion de su algoritmo de aprendizaje para que la red neuronal
artificial aprenda cual es la funcion de salida que se desea (Casas Roma
et al., 2019).

Se denomina descenso del gradiente al algoritmo de optimizacion

iterativo de primer orden que nos permite encontrar el minimo de una
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funcion utilizando la derivada. Se trata del algoritmo mas comdn para
optimizar la funcién de perdida de una red neuronal artificial. Aquellos
algoritmos que utilizan la gradiente se denominan algoritmos de primer
orden (Goodfellow et al., 2016).

El vector gradiente indica la direcciobn donde crece la funcion de
perdida, en otras palabras, el sentido donde crece el error. No obstante, lo
gue se busca es minimizar dicho error, por lo que mueve en direccion

opuesta al gradiente. (Goodfellow et al., 2016).

La finalidad del descenso del gradiente es encontrar el valor minimo
de una funcién, que se denomina minimo global, que en muchos casos es
confundido con algun punto local que es un valor proximo al deseado. Se
debe evitar llegar a uno de estos puntos locales, aungue no siempre es
posible, por lo que puede aceptarse un minimo local, siempre y cuando sea
un valor significativamente bajo a la funcion de perdida. (Goodfellow et al.,
2016).

1.3.3. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Lo que llegamos a entender por red neuronal es: un sistema estructurado
de procesamiento de informacion inspirado en el funcionamiento y

aprendizaje realizado por las neuronas biolégicas.

En cuanto a complejidad, las redes neuronales no tienen
comparacién, ni en su capacidad de realizar procesos de pensamiento o
acciones de control. Esta red recibe millones de fragmentos de informacion
gue son absorbidos hasta generar respuestas en el sistema. El sistema
nervioso central contiene mas de 100.000 millones de neuronas. (Guyton y
Hall, 2016).
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Figura 1

Estructura de una red neuronal biologica.

Neuronas de

) Segundo
Dentritas Axén Sinapsis Orden
Soma
Encéfalo Médula Espinal

Nota. De “Tratado de Fisiologia Médica” por Z. Guyton y Hall, 2016,

Decimotercera Edicion.

Las Neuronas se identifican por tres partes:

Cuerpo celular o Soma.

Dendritas.

Axon.

Las neuronas son células excitables especializadas en la recepcién de
estimulos y la conduccién del impulso nervioso. Todas tienen un cuerpo
celular o pericarion, que a partir de ellas se prolongan en su superficie las
neuritas, las cuales son responsables de recibir la informacion y conducirla.
La neurita tubular larga recibe el nombre de axén, el cual junto con la

dendrita se conocen como las fibras nerviosas. (Snell, 2014)

Las RNA utilizan principalmente como herramienta predictora y
analitica de variables dentro de la Big Data. Se basan en la utilizacion de
neuronas como estructura de nodos, donde se produce el aprendizaje

constante a medida que la red de datos es alimentada.

Segun Escamilla-Garcia et al. (2020) es un algoritmo basado en el

concepto de una neurona biologica, puesto que los elementos de
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procesamiento (neurona) del modelo computacional estan interconectados

con coeficientes (pesos) en cada una de las conexiones.

De acuerdo a Serrano et al. (2010), cada autor define de una manera
diferente las RNA ya que no hay un concepto general, pero todas ellas
tratan de simular el comportamiento bioldgico. Estos elementos tienen una
similitud con el cerebro humano por la distribucién de las operaciones a
realizar en una serie de elementos basicos, que en otras palabras se

conoce como neuronas, pues estos elementos se interconectan.

De acuerdo a Escamilla-Garcia et al. (2020), una neurona biolégica
consta de tres partes y la neurona artificial tiene la misma estructura, como

se aprecia en la Figura 1

Denominado también procesador elemental a un dispositivo simple
de célculo que, a partir de un vector de entradas x (t) provenientes del
exterior o de otras neuronas, proporciona una Unica respuesta o salida y
(t). Los elementos esenciales que constituyen la neurona (i) son los

siguientes:

Figura 2

Estructura de una red neuronal artificial.

Wi Jj Yow; i X:(6) . V;
P
CONEXIONES DE LAS FUNCION DE FUNCION DE SALIDA CONEXIONES DE
ENTRADAS LA ENTRADA ACTIVACION SALIDAS

Nota. La neurona artificial tiene un conjunto de entrada que denotadas X;(t)

y de pesos sinapticos WW;;. Ellas tienen una regla de propagacion h;(t) =
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1.3.3.1.

X w;;Xj(t). Que a su vez tienen una funcién de activacion y;(t) =

fi(y;(t — 1), h;(t)),que proporcionan una salida y;(t). De: Propia.

Perceptrén

Segun Casas Roma et al. (2019), perceptron es la unidad méas bésica de
las RNA, esta unidad ayuda a resolver problemas sencillo y su operacion
es parecida a la regresion no lineal. Esta unidad est4 conformada por una
neurona conectada a una capa de entrada con su respectiva capa de salida
(Zhang et al., 2018).

Segun Wang et al. (2020), el perceptron sin funcion de activacién puede

expresarse de la siguiente manera:

yl = W1x1 + szz + b (11)
n

yi =) wix+ b (1.2)
i=1

Tomando las ecuaciones (1.1) y (1.2), se representaria de forma gréafica

como se muestra en la Figura 3.

Figura 3

Perceptrén sin funcién de activacion

X1 A

X, |2 Y2

b

Nota. Adaptado de “La influencia de la funcion de activacion en un modelo
de red neuronal de convolucion del reconocimiento de expresiones faciales”
por Y. Wang et al, 2020, Applied Sciences, 10(5), p. 3,
(http://dx.doi.org/10.3390/app10051897). CC BY.

32



1.3.3.2.

Wang et al. (2020) en su investigacion sefala que la ecuacion anterior
permite resolver tan solo problemas lineales, por lo que es necesario afiadir
una funcion de activacion no lineal para permitir resolver problemas no

lineales.

yz = WiX1 + Wy Xo + b (13)

y=0(y2) (1.4)

Tomando en cuenta las ecuaciones (1.3) y (1.4), se representaria de forma

grafica como se muestra en la Figura 4.

Figura 4

Perceptron con funcion de activacion

X1 2

w;

X2 o(Y2 W
b

Nota. Adaptado de “La influencia de la funcién de activacion en un modelo
de red neuronal de convolucion del reconocimiento de expresiones faciales”
por Y. Wang et al, 2020, Applied Sciences, 10(5), p. 3,
(http://dx.doi.org/10.3390/app10051897). CC BY.

Perceptron multicapa

El Perceptron Multicapa (MLP), se distingue debido a que interconecta un
conjunto de entradas con un conjunto de salida que a su vez esta conectada
a multiples capas ocultas, estd compuesto por tres partes

importantes(Jassam Mohammed et al., 2020):

a) Capas de entrada.
b) Una o mas capas ocultas.

c) Una cada de salida.
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Figura 5

Arquitectura general de un MLP
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Nota. Adaptado de

Capas ocultas

Capas de salida

“‘Analisis de electroencefalografia basado en

aprendizaje profundo: una revision sisteméatica” por Y. Roy et al., (2019),
Journal of Neural Engineering, 16(5), p. 5, (https://doi.org/10.1088/1741-

2552/ab260c). CC BY.

1.3.3.3. Método Backpropagation (BP)

Escamilla-Garcia et al. (2020), es un entrenamiento que se le aplica a las

RNA, para aplicar el aprendizaje supervisado.

Este método consiste en

realizar

la propagacién hacia adelante

(feedforward), que consiste en entrenar el modelo de RNA para obtener

una salida. Luego ocurre la propagacion hacia atras (backpropagation), en

otras palabras, se calcula el error cometido en la capa de salida, después

ese mismo error se propaga hacia atras hasta conseguir modificar los

pesos sinapticos correspondientes. (Casas Roma et al., 2019).

Saikia et al. (2020) indica una serie de pasos para entender el

funcionamiento del BP:

34



A

o

Se inician los pesos de la red de forma aleatoria.

Se presenta el conjunto de entrenamiento de la red.

Con el fin de generar la salida se propaga la entrada.

Para calcular el error se realiza una comparacion entre la salida esperada
y la salida de la red.

Para minimizar el error es necesario ajustar los pesos.

Se repiten los pasos del 2 al 6 y el proceso se repite hasta que el error

no disminuya mas.

1.3.4. Redes neuronales artificiales: Componentes

1.3.4.1.

La neurona

Es la unidad mas basica de una RNAy es aquella que se encarga de aplicar
funciones a los datos de entrada, que a su vez es recibida de otra neurona,
lo que genera un nuevo valor de salida. estas unidades contienen sus
pesos sinapticos y una funcion que se aplica para la conexion entre ellas.

(Escamilla-Garcia et al., 2020)

Funcién suma ponderada.

It , (1.5)
z(x) = Z Xj * Wj
j=1
Funcién maxima.
z(x) = max(x,ws, ..., x,w}.) (1.6)
Funcién minima.
z(x) = min(x,wi, ..., x,wi) 2.7)
Funcion logica AND o OR.
z(x) = min(x,Win ... Ax,w}) (1.8)
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z(x) = min(x,wiv ...vx,w)) (1.9

1.3.4.2. Funcion de pérdida

La funcion de perdida es la parte de la red que permitir4 evaluar el éxito del
modelo. Estas funciones se usan de la misma manera en la que se evaltan
las funciones lineales. Existen algunas recomendaciones cuando se tratan
de problemas de clasificacion, regresion y prediccion de secuencias
(Chollet, 2018).

Francois Chollet (2017) indica las funciones de pérdida y su respectivo uso
en las RNA:

e Entropia Cruzada (Binary cross-entropy). Se recomienda el uso
cuando la salida es una probabilidad y una clasificacion de dos clases.

e Entropia Cruzada Catego6rica (Categorical cross-entropy). Se

recomienda el uso para clasificaciones con mas de 2 clases.

e Error Cuadréatico Medio (Mean squared error, MSE). Utilizado en
problemas de regresion. Para calcular el MSE se utiliza el cuadrado de

la diferencia entre las predicciones y los valores reales.

e Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error, MAE). Utilizado para
medir el error en la etapa de entrenamiento. Cuando se utiliza con la
validacion cruzada nos determina el nimero de epochs éptimo para el
modelo de RNA.

1.3.4.3. Unidades de salida

La eleccion del tipo de unidad de salida depende del problema que
gueramos solucionar. Por consiguiente la funcién de activacion y perdida a
utilizar por la neurona para calcular la salida de la RNA (Szandata, 2021).
En otras palabras, se elige la forma de representar la salida, en

consecuencia, de ello se determina la forma que tendra la funcion de
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perdida. Todas las unidades usadas como salida de un modelo de RNA
pueden utilizarse como unidades ocultas (Goodfellow et al., 2016).

Uno de los hiperparametros usados en las RNA es la funcién de
activacion. Esta funcion afectara en el entrenamiento y el desempefio del
modelo, que a su vez va a afectar el aprendizaje y generalizacion. Esta
funcion determina la actividad de una neurona. (Nwankpa et al., 2018).EI
mayor aporte de la funcién de activacion es que permite a el modelo de

RNA ajustarse a las curvas y superficies no lineales.

Funcién Lineal. A pesar que la gradiente de esta funcion no es cero, esta
es directamente proporcional a su entrada. El principal problema de esta
funcién es que la derivada de la funcion siempre es constante, lo cual genera
que la Ultima neurona permanezca lineal a los valores de las neuronas
antecesoras, debido a esto no minimiza el error y son utilizadas en la capa

de salida en problemas de regresion. (Szandata, 2021).

Figura 6

Funcioén de activacion Lineal

f{x) = du

T4
&4

=z =1

Nota. De “Activation Functions in Neural Networks” por S. Sharma et al.,
2020, International Journal of Engineering Applied Sciences and
Technology, 4(12), p. 312,
(https://doi.org/10.33564/IJEAST.2020.v04i12.054). CC BY.
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e Funcién Sigmoide. Es una funcién no linea que cuenta con la ventaja de
estar acotada, dando resultados entre 0 y 1. Son utilizadas en clasificacion
binaria, regresion logistica, entre otros. La desventaja de esta funcion es que
mientras se acerca a los valores limites, la RNA aprende despacio o puede
llegar a un punto en el que deja de aprender. Al no estar centrada en 0
complica el aprendizaje, todo debido a que los pesos no se pueden aumentar

y disminuir a la vez. (Szandata, 2021).

Figura 7

Funcién de activacion Sigmoide
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Nota. De “La influencia de la funcién de activacion en un modelo de red
neuronal de convolucion del reconocimiento de expresiones faciales” por
Y. Wang et al, 2020, Applied Sciences, 10(5), p. 5,
(http://dx.doi.org/10.3390/app10051897). CC BY.
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1.3.4.4. Unidades ocultas

A esta parte de la RNA se les llama funciones de las neuronas ocultas, las
cuales toman a la funcion de entrada y lo transforman para que cada
neurona haga mas aproximaciones lineales. Lo complicado en esta parte
es determinar la funcién que daré el mejor desempefio de la RNA, este

proceso consiste en ensayo de prueba y error. (Goodfellow et al., 2016).

a) Intuir la funcién de activacidon logre sea el optimo para la neurona
oculta.

b) Una vez elegida la funcién de activacion se entrena el modelo.

c) Evaluar el rendimiento del modelo.
Funcion ReLU. Las Rectified Linear Units son la funciébn mas utilizada en la
actualidad, debido a la facilidad para optimizar tanto como una funcion lineal
a pesar de la diferencia que muestra en la Figura 8. La desventaja de esta
funcién es que propone valores negativos en 0, lo cual trae complicaciones
en el aprendizaje, debido a que las neuronas no vuelven a aprender.
(Goodfellow et al., 2016).

Figura 8
Funcion de activacion ReLU

39



Nota. De “La influencia de la funcion de activacion en un modelo de red
neuronal de convolucion del reconocimiento de expresiones faciales” por
Y. Wang et al, 2020, Applied Sciences, 10(5), p. 5,
(http://dx.doi.org/10.3390/app10051897). CC BY.

Funcién Tangente hiperbdlica. Esta funcion presenta entradas negativas
en su funcidn, lo cual permitira a la RNA aprender nuevamente cuando sus
valores resulten negativos. La desventaja de esta funcion es debido a que
va tomando un valor mas pequefio donde le es imposible corregir y la RNA
no llega a aprender (Goodfellow et al., 2016).

Figura 9
Funcion de activacion Tangente hiperbdlica

2_ T T T T T T .|
1.5 1
1

0.5

Nota. De “La influencia de la funcion de activacion en un modelo de red
neuronal de convolucion del reconocimiento de expresiones faciales” por
Y. Wang et al, 2020, Applied Sciences, 10(5), p. 5,
(http://dx.doi.org/10.3390/app10051897). CC BY.
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1.3.5. Redes neuronales artificiales: Desarrollo de modelos

1.3.5.1.

A pesar del aumento del numero de investigaciones en el campo de RNA
no se ha podido proporcionar una evaluacion estadistica del rendimiento ni
una justificacion de las elecciones de la metodologia del desarrollo de los
modelos. La falta de evaluacion de estos pardmetros ha logrado que
muchos investigadores desarrollen modelos de RNA por medio de ensayo
y error, debido a esto es necesario enfocarse en conocer los factores que
afectan al rendimiento del modelo, dentro de estos se encuentra las
muestras del conjunto de datos, las variables de entrada y su debido
procesamiento, asi como la arquitectura y los hiperparametros que ayudan

a la optimizacion y validacion del modelo. (Lathuiliere et al., 2020).

Divisién del conjunto de datos

CHOLLET (2018), en sus investigaciones nos recomienda no utilizar el
mismo conjunto de datos para entrenar como para evaluar debido a la
filtracion de informacién de los datos. Esto es debido a que la RNA va a
lograr aprender los patrones del conjunto de datos, los cuales al momento
de realizar la evaluacion la RNA nos brindara el dato ingresado y no el
procesado; que es la finalidad de la investigaciéon. Debido a esto es
necesario dividir el conjunto de datos en conjunto de datos para validacion
y conjunto de datos para prueba (conjunto de validaciéon y conjunto de
prueba respectivamente).

SINGH & SINGH (2016), en su investigacion recomienda que utilicemos
el 20% de los datos para la prueba, 80% de datos restantes para el
entrenamiento y el 20% (de los datos restantes) para la validacion. El
conjunto de entrenamiento y el conjunto de validacion son usados durante
el entrenamiento, sin embargo, el conjunto de validacién se usa para ajustar
el modelo, es decir, encontrar el nimero de neuronas, etc. Una vez

ajustado el modelo, se evalta la RNA con el conjunto de prueba.

Algunos puntos a tener en cuenta a la hora de dividir los datos segun
Francois Chollet (2017) son:
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a.
b.

C.

1.3.5.2.

la representatividad de los datos.
la flecha del tiempo.

la redundancia de los datos.

Dentro de la representatividad de los datos, el autor se refiere a que
la seleccidn de conjunto de datos, ya se para el entrenamiento, validacion
y prueba tengan la misma variedad de datos entre si a pesar de que no se
deben repetir, para esto se recomienda mezclar los datos al azar y luego

dividirlos.

Las RNA que siguen una continuidad en el tempo no deben mezclar
sus datos de forma aleatoria, para esto se recomienda que la data de los
valores del conjunto de entrenamiento sea anterior a los datos del conjunto

de validacion.

Cuando se trabaja con datos recopilados del mundo real, aparecen
los casos donde existen datos que se repiten tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el conjunto de validacién la mejor solucién es
asegurarse que el conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba no

tengan datos iguales.

Validacion cruzada (Cross Validation)

El procedimiento de validacién cruzada surge a causa de la escasez de
datos en el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba, esto debido
a la poca variabilidad en torno al error estimado, lo que resultaria muy dificil
determinar el modelo 6ptimo. Este procedimiento consiste en dividir el
conjunto de entrenamiento en K partes de igual tamafio, dentro de los
cuales se van a separar en los conjuntos con los que se van a entrenar (K
- i) y el conjunto que se va a evaluar (i), Cabe mencionar que, el modelo se

divide y entrena repetidas veces. (Chollet, 2018).

A modo de entendimiento en la Figura 10, se realiz6 una validacién
cruzada, dividiendo asi los datos de entrenamiento en 3 partes del tamafio
mas similar: donde 2 partes son para el entrenamiento y 1 para la

validacion, a partir de eso se entrena una secuencia de modelos donde se
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1.3.5.3.

van intercalando, este proceso se repite hasta completar todas las
conjugaciones. Para cada modelo mostrado se calcula la precision y luego

se realiza un promedio de tal.

Figura 10
Validacion cruzada: Division del conjunto de entrenamiento en 3
particiones
Data split into 3 partitions
- A ~
Validation )
Fold 1 Walidation Training Training o valdaton
score #1
Fold 2 { Training Validation Training | —e  ol03tion L Final score:
score #2 average
Fold 3 { Training Training Validation | —» “aication
sCcore #3

Nota. Para el ejemplo de la imagen, el conjunto de entrenamiento se ha
dividido en K igual a 3. Se entrena el modelo con K - 1 igual a 2 particiones.
Finalmente, se evalla con la particion restante: i igual a 1. Esto se repite

para los siguientes pliegues. De Francois Chollet, 2017.

Preprocesamiento de los datos

Segun lo explicado en el capitulo de divisiébn de datos, para un correcto
procesamiento de datos, las RNA y otros modelos de aprendizaje
automatico requieren que los datos de entrada tengan caracteristicas
especificas (Casas Roma et al., 2019). En otras palabras, las muestras del
conjunto de datos deben ser independiente entre si, y la distribucién del
conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba debe estar de forma

similar. (Goodfellow et al., 2016).
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1.3.6. Redes neuronales artificiales: Optimizacion de modelos

Los optimizadores son aquellos que se encargan de encontrar los
pardmetros(pesos) de una funcién de costo (funcion de perdida), esta
misma es la que permite cuantificar la calidad de los pesos. La optimizacion
del modelo se establece después de entrenar el modelo, que consiste en

realizar ajustes de los parametros.

1.3.7. Redes neuronales artificiales: Arquitectura

Uno de los aspectos importantes en el disefio de un modelo de RNA es
determinar su arquitectura. Cuando hablamos de la arquitectura de una
RNA nos referimos a el nUmero de neuronas y la forma en las que estan
interconectadas. La arquitectura de una RNA depende de la estructura y el
problema que se desea resolver, teniendo en consideracion los problemas

de overfitting y overtraining. (Casas Roma et al., 2019).

e Dimensién de la capa de entrada: el nimero de neuronas en la capa de
entrada debe ser igual al numero de caracteristicas del conjunto de
entrenamiento. Para escoger el nimero de variables se puede ayudar de
una revision de literatura y correlacion entre estas, de esta manera se
pueden encontrar las variables de mayor significancia. Segun Casas Roma
et al. (2019), dependerd del nimero de entradas que el investigador

considere para el modelo.

e Dimensién de la capa de salida: El nUmero de capa de salida depende del
namero de objetivos y problemas que se quieren lograr con la RNA. Para
modelos de regresion como lo es esta investigacion sélo pueden tener un

unico valor de salida.

e Dimension de capa oculta: Una capa oculta puede ser suficiente para que
una RNA aproxime cualquier funcion no lineal. Pero para llegar el modelo
optimo de nuestra RNA no existe una formula especifica para hallar el
namero de capas ocultas éptimo para nuestra RNA. En cuanto al nUmero de
neuronas en cada capa oculta, segun Casas Roma et al. (2019), esde 1 a2
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veces el nimero de neuronas de entrada y, segun Velasco et al. (2019), el
namero maximo sin que se produzca overfitting esta dado por la ecuacion
(1.10) de Stathakis’.

_ Ns (1.10)
~ (a* (Ni + No))

Nh

Donde, el nUmero de neuronas en la capa oculta Nh se calcula dividiendo el
namero de datos del conjunto de entrenamiento Ns con el factor de escala
arbitraria « multiplicado por la sumatoria del nimero de neuronas en la capa
de entrada Ni y el nUmero de neuronas en la capa de salida No; el factor a

varia de 2 a 10.

1.3.7.1. Algoritmos con tasas de aprendizaje adaptativas

El proceso de establecer la tasa de aprendizaje es importante y
problematico, esto es debido a, si se establece una tasa de aprendizaje
demasiado grande va a originar que se disperse el minimo deseado y si se
coloca una tasa de aprendizaje pequefia va a originar que el modelo sea
muy lento para converger. En la practica la tasa de entrenamiento va

disminuyendo con el tiempo (Lathuiliere et al., 2020).

Se han desarrollado una variedad de algoritmos con tasas de
aprendizaje adaptativas, estos representan a algunos de los algoritmos de

optimizacién mas utilizados en la actualidad:

AdaGrad (Adaptative Gradient): el algoritmo adapta la tasa de aprendizaje
de cada peso dividiéndolo por la raiz cuadrada de la suma de sus valores
histéricos al cuadrado. Muestra una ventaja en disminucion de la tasa de
aprendizaje para los pesos con gradientes altos, a diferencia de los que
tienen pesos con actualizaciones pequefias tendra una disminucion mas
lenta en su tasa de aprendizaje.
RMSProp (Root Mean Squared Propagation): Es una modificacion del
algoritmo AdaGrad con el objetivo de evitar que los indices de aprendizaje
se reduzcan de forma agresiva. Este algoritmo mantiene un promedio movil
del gradiente cuadrado para cada peso y divide el gradiente por la raiz
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cuadrada de este valor. Este algoritmo ha demostrado un gran rendimiento
debido a su aumento de aceleracion de la convergencia en el entrenamiento
de RNA.

e AdabDelta: la caracteristica principal de este algoritmo es que logra brinda a
cada uno de los parametros una tasa de aprendizaje diferente. Realiza
cambios pequefios en los parametros que mas se actualizan y para los que
no, genera cambios mas grandes.

e Adam (Adaptative Moment): Segun Yi et al. (2020), actualmente es el
algoritmo que mejor rendimiento brinda. Este algoritmo tiene las ventajas que
ofrece el algoritmo de optimizacién del momento y algoritmo AdaGrad, este
algoritmo acelera la convergencia en las fases iniciales del entrenamiento.
(Yixiang Wang et al., 2019)

1.3.7.2. Seleccion del numero de epochs

Se denomina época (epoch en inglés) al proceso de pasar los datos de
entrenamiento por la RNA. Pasar todos los por un solo poch no es buena
idea debido a que la RNA no va a lograr aprender lo suficiente, por esta
razon la actualizacion de los pesos debe hacerse mediante varios epochs.
El nimero de epoch es un factor que determina el aprendizaje de la RNA,;
mediante se incremente el numero de epochs la RNA pasa de ajuste

insuficiente a un ajuste satisfactorio y a un ajuste excesivo.

Segun Amirabadi et al. (2020), el nimero de epochs va a depender
del numero de conjunto de datos y a la diversidad de los datos. Por lo
general es recomendable utilizar un namero fijo de epochs durante el
proceso de optimizacién de los hiperparametros para evaluar el efecto de
rendimiento (Diaz et al., 2017)(Kim, 2019).

Dinamarca (2018), en su investigacion nos recomienda que el niamero
de epochs se explora en escala logaritmica, debido a que los efectos son
multiplicativos, por ejemplo, en rangos como, {10, 30, 100, 300, 800, 1000,
1500}.

46



1.3.7.3.

Seleccion del batch size

Segun Goodfellow et al. (2016), el numero de lote o batch size en ingles
consiste en el numero de datos de entrenamiento utilizados en la fase de
entrenamiento. Este factor permite evaluar la gradiente de la funcion de
perdida y, en funcién al nimero de datos se puede clasificar en:

a) Descenso de gradiente por dividir el conjunto de entrenamiento en lotes.

b) Descenso de gradiente por dividir el conjunto de entrenamiento por mini

lotes.

c) Descenso de gradiente por utlizar un solo dato del conjunto de

1.3.7.4.

entrenamiento se hace llamar estocastico.

Segun Amirabadi et al. (2020), nos recomienda dividir el nUmero de batch
size en diversos lotes debido a las limitaciones del hardware. Esto es
debido a la limitada capacidad de memoria del GPU, lo cual limita el nimero
de datos que se pueden procesar a la vez, por lo que se recomiendan
potencias de 2 por ejemplo, un batch size de 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128 y 256
(Balles et al., 2017).

Optimizacion bayesiana (Bayesian optimization)

La Bayesian optimization es una herramienta para poder obtener los
hiperparametros optimos. El procedimiento consiste en probar de forma
aleatoria hiperparametros con todos los resultados obtenidos, este
procedimiento se repite constantemente hasta lograr el objetivo. La
decision del software se basa en la relacion entre la cantidad de datos
explorados y explotados. El fin de la exploracién es probar con tantos
hiperparametros posibles que nos den la mejor arquitectura, y con la
explotacion se empieza a buscar nuevos valores en base a los mejores

resultados.
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1.4.

1.5.

Formulacién del problema

¢,Como se avaluaran departamentos habitacionales en la ciudad de Lima

aplicando un modelo de Redes Neuronales Atrtificiales?

Justificacion e importancia del estudio

Varios autores han investigado la creacion de modelos de Redes
Neuronales Artificiales para valorizar inmuebles. Donde demuestran una
ventaja de la aplicacion de redes neuronales artificiales sobre los métodos
tradicionales, pues este método tiene la capacidad de representar
complicadas conexiones dentro las variables de entrada y salida, ademas,
la posibilidad de aprender y generalizar su conocimiento. Estas ventajas
gue presenta este método han permitido que se acepten como
herramientas fiables, pues permiten modelar los complejos

comportamientos y la variabilidad de los inmuebles a valorizar.

A pesar de que las redes neuronales artificiales es una metodologia antigua
y que en otros paises se han realizado diversas investigaciones, son pocas
las disciplinas de la ingeniera civil en Peru que utilizan esta metodologia.
Dicho esto, es necesario dar a conocer a la comunidad cientifica la ventaja
de utilizar las redes neuronales artificiales. Debido a que resuelven
problemas mas complicados y permiten predecir valores de manera

precisa, siendo esta metodologia muy superior a los métodos tradicionales.

Esta investigacion se ha realizado pensando en el alcance social, debido a
gue sirve como una herramienta para valorizar departamentos en Lima de
una forma sencilla. De igual manera esta investigacion cuenta con el
aspecto economico porque los resultados de la valorizacion pueden
obtenerse sin la necesidad de realizar una extensa campafa de
valorizacion. Esto llega a significar un ahorro a la hora de realizar

valorizaciones de departamentos.
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1.6. Hipotesis

A través de la aplicacion de un modelo de Redes Neuronales Artificiales

permitira avaluar departamentos habitacionales en la ciudad de Lima.

1.7. Objetivos

1.7.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de Redes Neuronales Artificiales para avaluar
departamentos habitacionales, que permita mejorar el proceso de
valorizacion de un departamento con los datos brindados por el Banco

Central de Reserva del Perda.

1.7.2. Objetivos especificos

1. Determinar los hiperparametros Optimos para el modelo de Redes
Neuronales Atrtificiales usando la optimizacién bayesiana con el lenguaje
de programacién de Python con el software Spyder.

2. Entrenar el modelo de Redes Neuronales Artificiales con los mejores
hiperparametros con el conjunto de datos obtenidos del Banco Central
de Reserva del Perd, mediante el lenguaje de programacion de Python.

3. Comprobar que la estructura del modelo de Redes Neuronales Atrtificiales
haya aprendido correctamente, comparando los valores de costo de
departamentos habitacionales estimados por el modelo con los valores
de departamentos habitacionales reales.
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CAPITULO II:
MATERIAL Y METODO



2.1.

ll. MATERIAL Y METODO

Tipo y disefio de investigacion

2.1.1. Tipo de investigacion

La tesis presentada es de tipo explicativa, puesto que, para desarrollar un
modelo de red neuronal artificial, se determind el efecto de los
hiperpardmetros y las entradas en la prediccion del valor de los
departamentos habitacionales. Asi es como se determind la causa de que
la arquitectura del modelo red neuronal artificial determine la precision del
modelo. Asi mismo se evaluoé la correlacion entre las variables de entrada

y la variable de salida. (Hernandez-Sampieri & Mendoza Torres, 2018).

2.1.2. Disefio de investigacion

El disefio de investigacion fue experimental, debido a que se realizaron
diferentes modelos con distintas modificaciones en los hiperparametros
tomando el criterio de prueba y error, logrando obtener el mejor modelo

como producto final.
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2.2.

2.2.1.

2.2.2.

2.3.

Poblacién y muestra

Poblacién

Debido a que la finalidad de este trabajo es realizar el avalio de
Departamentos habitacionales en la ciudad de Lima, se recopild
informacién brindada por la Gerencia Central de Estudios Econémicos del
BCRP, por lo que tomaremos todos los datos brindados.

Medicion de Valorizaciéon de Departamentos agrupados por Trimestres
(Primer Trimestre 1998 — Cuarto Trimestre 2020). Haciendo un total de 66
671 datos.

Muestra

No se requiere establecer la muestra, debido a que los datos estan
almacenados en el sistema de estadistica del BCRP; por lo tanto, se tomara

como poblaciéon muestra, dado a que se evita la manipulacién virtual.

Variables y operacionalizacion
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Tabla 1

Operacionalizacion de la variable independiente

Variable

Dimensiones

Indicadores

ftem

Técnica e Instrumento
de recoleccion de datos

Modelo de
redes
neuronales
artificiales

Conjunto de
datos

Conjunto de entrenamiento
Conjunto de validacién

Conjunto de prueba

Base de datos

Recoleccion y andlisis
de datos secundarios y
Ficha de registro

Hiperparametros
asociados al
modelo

Numero de entradas
Numero de salidas
Numero de capas ocultas
Numero de neuronas ocultas

Funcidén de activacion

X

y
Num layers
Units 1; Units 2

Activation

Andlisis del contenido y
Ficha bibliografica

Observacion y Ficha de
registro

Hiperparametros
asociados al

Numero de épocas

Tasa de aprendizaje

Epochs

Learning rate

Observacion y Ficha de
registro
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descenso del
gradiente

Optimizador

Tamano de lote

Optimizer

Batch size
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Tabla 2

Operacionalizacion de la variable dependiente

Variable Dimensiones Indicadores ftem Técnica e Instrumento de
recoleccion de datos
Prediccién de los Rendimiento del MSE Entrenamiento Observacion y Ficha de
Precios en ddlares modelo registro
de los . .,
departamentos Validacion
Prueba
MAE Entrenamiento Observacion y Ficha de
registro
Validacion
Prueba
Coeficiente de correlacion R

Observacion y Ficha de
registro
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2.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos, validez y
confiabilidad

2.4.1. Técnicas de recoleccion de datos

En esta parte de la investigacion se utiliz6 como base de datos los registros
de ventas de departamentos brindadas por el BCRP por medio de su

Gerencia Central de Estudios Econémicos.

Cuando analizamos el contenido nos damos cuenta que se
encuentra organizadas debidamente que posteriormente se utilizaran como
las variables de entrada y de salida. Al momento de observar las muestras
es visible la cantidad de datos en blanco de estas, ese es un gran problema
para nuestro modelo de RNA debido a que esas muestras no se pueden

tomar como valor “0” debido a que no esta explicita.

2.4.2. Instrumentos de recoleccion de datos

Después de tener la base de datos a utilizar para la RNA se utilizé una ficha
de registro de datos (ver Anexo 1) para organizar de forma conveniente
para la investigacion. El siguiente paso fue realizar una depuracion de
muestras que tengan datos faltantes, los cuales no permitirian que nuestro
modelo de RNA tenga el mejor rendimiento; esto se desarrolla en la seccion
3.1.1. El ultimo paso fue realizar una ficha de registro con los datos de
entrada y salida que se utilizaran en la RNA, dejando de lado datos que

sean irrelevantes, este proceso se desarrolla en la seccion 3.1.2.

2.4.3. Procedimientos paralarecoleccion de datos

Para realizar un modelo de RNA es necesario tener una base de datos
confiable, debido a esto se realiz6 una busqueda de alguna data confiable,
por lo que se ingresé a un registro brindado al publico por el BCRP donde
nos muestran datos disgregados de su registro de ventas de

departamentos en la ciudad de Lima. Esta base de datos brinda desde el
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afio 1998 hasta el 2020, separados debidamente en los cuatro trimestre de
cada afio, asi como el precio de venta de los inmuebles en ddlares, precio
soles corrientes del presente afio de realizada la transaccion y el precio en
soles corrientes del 2009, ademas del distrito, la superficie, el nUumero de
habitaciones, el niumero de bafios, el nimero de garajes, piso de ubicacion,
vista exterior y la antigiedad de cada inmuebles en el afio que se realizo la
venta respectivamente. Luego de obtenido la base de datos se realizé a
depurar, ordenar, revisar y codificar convenientemente para la
investigacion. Quedando un producto confiable que seran usadas como
nuestra base de datos para las variables de entrada y salida de los modelos
de RNA.

Como segundo paso se tomod en cuenta los IVDH que se utilizaran
en la investigacion, para ello se empleé la ficha de registros utilizada en la
RNA (ver Anexo 2) en ella se recolectaron los datos que se utilizaran para
los datos del item “X” (nUmero de entradas) y el item “Y” (ndmero de

salidas).

Teniendo la base de datos el siguiente paso es importarlos a el
programa Spyder, donde se definiran las entradas y salidas del modelo de
RNA. Para el procesamiento del conjunto de datos se utilizo el estimador
MinMaxScaler, para cada una de las variables. Para importar el estimador

a Spyder se utilizo el siguiente codigo:

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

La funcidn MinMaxScaler se utiliza para escalar cada dato utilizando
la siguiente ecuacion ((2.1). Done x es el valor que se desea escalar, x,,i,
el valor minimo de todo el conjunto de datos y x,,4, €l valor maximo de todo

el conjunto de datos.
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X~ Xmin (2.1)

Xscaled =
Xmax — Xmin

El tercer paso fue realizar una ficha de registro para encontrar la
mejor arquitectura (ver Anexo 3). Antes de aplicarla se dividio el conjunto
de datos en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de validacion,
después se paso a realizar el codigo para entrenar el modelo inicial y se

luego a definir la cuadricula de busqueda de los hiperparametros.

Se entrend 50 modelos para la prediccion utilizando la optimizacién
bayesiana y la validacién cruzada. Se entrend 2 veces cada modelo, al
finalizar se exportaron los resultados de Spyder y se aplicé la ficha para
ordenar y registrar los datos sobre los items: num layers, units 1 y units 2,
activation, epochs, learning rate, optimizer y batch size. Aqui es donde se
registran los hiperpardmetros usados en cada modelo y el error cometido

en esta etapa de entrenamiento.

El cuarto paso fue seleccionar el mejor modelo para avaluar
departamentos habitacionales en la ciudad de Lima, con lo cual se registro
los datos para comprobar el rendimiento del mejor modelo (ver Anexo 4).
En esta ficha se registraron el error cuadratico medio, el error absoluto
medio y el coeficiente de correlacion. El registro de estos datos ayudo para
comparar las predicciones del modelo con los datos reales.

Todo quedo registrado en una hoja de célculo de Microsoft Excel, la
primera hoja comprende de datos registrados, los cuales fueron
corroborados con la base de datos; este procedimiento se realiza para

verificar si los datos predichos se asemejan a los datos reales.
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2.5.

Procedimiento de analisis de datos

2.5.1. Entradas y salidas del modelo

La revision de la base de datos se utilizé para el uso de las muestras como
variables de los modelos de RNA. Una manera en la que se calculo la
relacion entre las variables de entrada y salida a usar fue utilizando un
analisis de dispersion entre las propiedades. En otras palabras, se identificd
la existencia de una correlacion entre el precio de los inmuebles y las
variables a utilizar en los modelos de RNA. Esto con la finalidad de ver la

influencia de las propiedades en la prediccion.

2.5.2. Divisién del conjunto de datos

Tomando en cuenta la recomendacion de CHOLLET (2018), donde
menciona que no utilicemos el mismo conjunto de datos en la etapa de
entrenamiento y la etapa de prueba debido a la filtracién de informacion. En
otras palabras, cuando queramos hacer una prediccibn y no hemos
separado nuestro conjunto de datos, el modelo de RNA ha aprendido los
patrones de todas las muestras, lo que va a originar gue no se haga una

prediccion sino un dato ingresado.

SINGH & SINGH (2016), en su investigacion recomienda que utilicemos
el 20% de los datos para la prueba, 80% de datos restantes para el

entrenamiento y el 20% (de los datos restantes) para la validacion.

2.5.3. Determinacion de la arquitectura del modelo

En las fases de entranamiento, ajuste de hiperparametros y al momento de
calificar el comportamiento de los modelos se utiliz6 como métrica el error
cuadratico medio (MSE) y el error absoluto medio. En esta formula, y; es el

valor predicho, x; es el valor real y n el nUmero de datos.
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iy — x;)? (2.2)

MSE =
n

MAE = ?=1|)’i — x (2.3)
n

2.6. Criterios éticos

Segun Belmont (1979), los principios éticos que rigen una investigacion son

los siguientes :

e informacion: brindar la informacion del procesamiento y los fines de
investigacién para trabajos a futuro.

e comprension: realizar una investigacion que permita a la comunidad
cientifica comprender la informacion brindada.

e voluntariedad: la participacion debe ser de manera voluntaria.

2.7. Criterios de rigor cientifico

La presente investigacion fue realizada teniendo en cuenta los siguientes

principios de rigor cientifico:

e credibilidad: los datos recogidos en la investigacién tienen concordancia
con la realidad, es decir, los resultados obtenidos presentan una relacion
con lo que se observé.

e neutralidad: los resultados obtenidos en el presente estudio no fueron
manipulados por el investigador.

e relevancia: permite determinar el logro de los objetivos propuestos en la

investigacion.
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CAPITULO llI:
RESULTADOS



Ill. RESULTADOS

En el presente capitulo se van a presentar los resultados para medir la
eficacia del método redes neuronales artificiales para avaluar precios de
departamentos habitacionales en la ciudad de lima. El desempefio del
modelo se evalta en funcion al termino de disminucion del error de
prediccion. De igual forma se ha presentado los resultados para ajustar los
hiperparametros del modelo de redes neuronales artificiales, asi como el
namero de neuronas, capas ocultas, entre otros. Se aplicé la mejor
prediccion con el mejor modelo y datos para el modelo. Por ultimo, se
realiza una comparacion entre los valores predichos con los reales para

evaluar el rendimiento del modelo de redes neuronales artificiales.

3.1. Resultados en tablas y figuras

Los resultados demuestran la hipotesis planteada en la presente
investigacion. En esta se sostiene que el modelo de redes neuronales
artificiales propuesto para avaluar departamentos habitacionales en la
ciudad de Lima, teniendo en cuenta la base de datos disgregadas brindada
por el Departamento de Gerencia Central de Estudios Econdmicos del
BCRP, el cual predice el precio con mayor facilidad, precisién y menor

tiempo.

3.1.1. Exploracion del conjunto de datos

La poblacion y muestra de la presente investigacion esta en la base de
datos brindada por el Departamento de Gerencia Central de Estudios
Econdmicos del BCRP, donde se encontraron una cantidad de 66 610

muestras con 13 caracteristicas cada una de ellas. En la Figura 11y en la

62



5000
4500
4000
3500
3000
2500
2000
1500
1000

500

o

Figura 12 indica las caracteristicas de los departamentos habitacionales
vendidos en la ciudad de Lima.

Dentro de las cuales se separan en el afio en el que se realizo la
venta (desde 1998 hasta el 2020), separados en el trimestre del afio en que
se realizo la venta, el precio en dolares corrientes vendida dicho afio, el
precio en soles constantes de 2009, el distrito perteneciente del
departamento, la superficie del suelo, el nimero de habitaciones, el nUmero
de bafios, el nUmero de garajes, el piso de ubicacion, si cuenta con vista

exterior y el afio de antigiedad en el afio de realizada la venta.

Figura 11
Distribucién del conjunto de datos segun el afio de venta del

departamento.

NUMERO DE DATOS SEGUN EL ANO DE VENTA

2017 M
2018 M
2019

2020 w—

2002 s
2005 s
2006 messss———
2007 e———

63



Figura 12

Distribucidn del conjunto de datos segun el distrito del departamento.

NUMERO DE DATOS SEGUN EL DISTRITO
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De todo este conjunto de datos se llegé a la conclusion que se
deberia depurar una gran cantidad de muestras, si bien es cierto que la
RNA aprende mucho mejor con una base de datos amplia, no quiere decir
gue el exceso de datos sea lo mas conveniente para dicho método, pues
va a alterar el algoritmo de aprendizaje. Para ello se depurd la data,
tomando en cuenta tan solo datos a partir del primer trimestre del 2015
hasta el cuarto trimestre del 2020. Ademas de depurd algunos datos
inconclusos, casilleros vacios, pues la RNA no puede aprender de forma
correcta debido a que esos datos no se pueden interpretar como “0” si no
son verificados. Teniendo asi un conjunto final de 19 616 muestras.
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3.1.2. Entradas y salidas del modelo

La seleccién de las variables de entrada y salida para la RNA se realiz6 a
partir de la base de datos brindada por el Departamento de Gerencia

Central de Estudios Econdmicos del BCRP.

En diferentes investigaciones relacionadas con el tema se ha tomado
en cuenta modelos de diferentes literaturas, donde se fundamentan las
variables mas influyentes dentro del modelo de RNA, pero debido a que
contamos con variables limitadas por tener una Unica base de datos, pues
se tomaran tan solo aquellas que guarden mayor correlacion con la salida

gue deseamos.

Debido a que la finalidad del estudio es llegar a el costo de un
departamento y la mayoria de los procesos de venta son realizados en

dolares corrientes, entonces se tomé aquella variable como salida.

Para las variables de entrada se han tomado la eleccién de los IVDH.
Para la eleccion de los IVDH se ha considerado la informacion recopilada
del BCRP, para ser precisos en su base de datos disgregada de
‘indicadores de precios de alquiler y ventas de departamentos”, esta
recopilacion de informacién ha sido tomada de la ciudad de Lima, en
algunos distritos, cdmo Barranco, Bellavista, Brefia, Carabayllo, Cercado
de Lima, Chorrillos, Jesus Maria, La molina, La perla, Lince, Los olivos,
Magdalena, Miraflores, Pueblo Libre, San Borja, San Isidro, San Miguel,
Surco y Surquillo. La informacion utilizada para la presente investigacion
me brinda datos desde el 2015 hasta el 2020, dénde sus indices son afio
de la venta, trimestres del afio realizado, precio en doélares corrientes,
precio en soles corrientes, precio en soles constantes de 2009, el distrito
del departamento, la superficie del departamento, nUmero de habitaciones,
numero de bafios, numero de garajes, piso de ubicacion, vista exterior y

afios de antigiiedad del departamento en el afio que se realizé la venta.

En las variables de entrada se descartaron las siguientes:
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Afe: esta variable se descarta debido a que la finalidad de esta investigacion
es llegar a avaluar departamentos habitacionales a futuro, no a avaluar algo
gue ya se vendio, pues a pesar de que se llega a comprobar en algin punto
de la investigacion, esta variable no llega a influir.

Frimestre: esta variable se descarta pues no llega a influir en la salida de la
red neuronal artificial

Precio-en-délares—corrientes: esta variable se descarta debido a que es la
variable de salida de la red neuronal artificial.
Precio—en-soles—corrientes—Esta variable se descarta debido a que ya se
toma como variable de salida el precio en ddlares del departamento
habitacional.

Precio-en-soles-del-2009:-Esta variable se descarta debido a que ya se toma

como variable de salida el precio en délares del departamento habitacional.

Tabla 3

Entradas y salida del Modelo de Red Neuronal Artificial propuesto.

Variables del ENTRADAS DE LA RED SALIDA DE LA RED
BCRP NEURONAL ARTIFICIAL NEURONAL ARTIFICIAL

ARo x x
Trimestre x x
Precio en X v
dolares
corrientes
Precio en soles x x
corrientes
Precio en soles x x
del 2009
Distrito v x
Superficie v X
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Namero de v x
habitaciones

NUmero de 4 X
bafos

Namero de v x
garajes

Piso de 4 X
ubicacion

Vista al exterior v X
Afos de v X
antigiiedad

En la Tabla 3 se ha colocado la lista final de las variables que se

utilizardn en la Red Neuronal Artificial que se va a tratar.

La Figura 13 muestra los diagramas de dispersion entre el precio en
dolares del inmueble y sus posibles variables de entrada. Esto se realizd
con el fin de observar que no es posible realizar una metodologia lineal para
avaluar departamentos habitacionales en la ciudad de Lima, por ello se opt6

por la aplicacién de la metodologia de RNA.

El precio en dolares del departamento tuvo una relacion significativa
con Distrito, Superficie, NUmero de habitaciones, Numero de bafios,
Numero de Garajes, Piso de Ubicacion, Vista al Exterior y Afios de
antigiledad. Lo cual nos da a entender que todas las variables propuestas

guardan una relacion significativa con la variable de salida (ver Anexo 6)

67



Precio en dolares Precio en délares Precio en dolares

Precio en dblares

1500000

0

1500000

0

1500000

0

1500000

0

Figura 13

Diagrama de dispersion para el precio en dolares del inmueble y las

variables de entrada
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3.1.3. Divisioén del conjunto de datos

En la presente seccion para el desarrollo del modelo de RNA consiste en
fragmentar el conjunto de datos en un conjunto de entrenamiento y conjunto
de prueba, debido a que estamos utilizando cross validation (validacion

cruzada).

Los resultados de andlisis de medida central y medidas de variabilidad del
conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba de las variables se

muestran en la Tabla 4 y Tabla 5.

Tabla 4
Estadistica del conjunto de datos utilizados como entradas de la Red

Neuronal Artificial.

Variables Media o Minimo Méaximo

Superficie (m2)
Entrenamiento 111.846 51.42 24.00 755.00

Prueba 113.564 52.81 30.00 550.00

NUmero de habitaciones

Entrenamiento 2.781 0.67 0.00 32.00

Prueba 2.787 0.63 1.00 7.00

NUmero de baros

Entrenamiento 2.361 0.85 0.00 6.00

Prueba 2.384 0.86 0.00 8.00

Numero de garajes
Entrenamiento 0.914 0.85 0.00 20.00

Prueba 0.932 0.95 0.00 31.00
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Piso de ubicacioén

Entrenamiento 3.010 3.256 0.00 22.00

Prueba 2.989 3.207 0.00 20.00

Vista al exterior

Entrenamiento 0.942 0.248 0.00 11.00

Prueba 0.937 0.244 0.00 1.00

Afos de antigiedad

Entrenamiento 9.999 10.962 0.00 95.00
Prueba 9.937 10.886 0.00 87.00
Tabla 5

Estadistica del conjunto de datos utilizados como salida de la Red

Neuronal Artificial.

Variables Media o Minimo Maximo

Precio en délares corrientes

Entrenamiento 195268.32 150269.88 16871.00 3403129.00

Prueba 198742.11 155527.98 24567.00 3325433.00

En esta investigacion se realizé una comparaciéon entre las medias
del conjunto de entrenamiento y el conjunto de entrada con la finalidad que
estos sean representativos. En las tablas ya mostradas se observa que las
medias de ambos conjuntos son similares. Pero es necesario asegurarse

de que la seleccién de los conjuntos se haya realizado de forma correcta,
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es decir que haya la misma diversidad de muestras y representatividad en

ambas.

En la Tabla 6 se muestran los resultados de aplicar la prueba U de

Mann-Whitney para la igualdad de medias entre el

conjunto de

entrenamiento y conjunto de prueba para las variables de entrada, donde

se muestra que no existe una diferencia significativa entre ambos

conjuntos. Probando que el conjunto de entrenamiento y conjunto de

prueba para las variables de entrada son representativas.

Tabla 6

Prueba U de Mann-Whitney para la igualdad de medias entre el conjunto

de entrenamiento y conjunto de prueba para las variables de entrada

Variables de entrada W Sig. 99 % de intervalo de
(bilateral)  confianza de la diferencia

Inferior Superior
Distrito 30324178 0.14 -0.00005 0.00006
Superficie 30242976 0.09 -2.99993 0.00003
Numero de habitaciones 30594381 0.46 -0.00003 0.00003
Numero de bafos 30424091 0.21 -0.00002 0.00008
Numero de garajes 30451259 0.26 -0.00004 0.00002
Piso de ubicacion 30781008 0.98 -0.00003 0.00004
Vista al exterior 30947966 0.22 -0.00003 0.00008
Afos de antigiedad 30799979 0.97 -0.00005 0.00005

Como se observa en la Tabla 7, se muestran los resultados de

aplicar la prueba U de Mann-Whitney para la igualdad de medias entre el

conjunto de entrenamiento y conjunto de prueba para la variable de salida,
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donde se muestra que no existe una diferencia significativa entre ambos
conjuntos. Probando que el conjunto de entrenamiento y conjunto de

prueba para la variable de salida son representativas.

Tabla 7
Prueba U de Mann-Whitney para la igualdad de medias entre el conjunto

de entrenamiento y conjunto de prueba para las variables de salida

Variables de salida W Sig. 99 % de intervalo de
(bilateral) confianza de la
diferencia

Inferior Superior

Precio en délares Corrientes 30454586 0.2937 -5000.0 2000.0

3.1.4. Desarrollo del modelo de Red Neuronal Artificial para avaluar

departamentos habitacionales en la ciudad de Lima.

3.1.4.1.

Al finalizar se propone 1 modelo para avaluar departamentos
habitacionales en la ciudad de Lima. El procedimiento consistié en entrenar
diferentes modelos para encontrar los hiperparametros 6ptimos, realizar
predicciones con el mejor modelo y, finalmente, evaluar el rendimiento del
modelo comparando los valores reales con los predichos. Se entren6 50
modelos de donde se seleccionoé el que tuvo mejor rendimiento y se le llamo
J.A.R.\V.1.S. Los modelos utilizan un namero diferente de neuronas en la

capa de entrada; sus caracteristicas se veran mas adelante.

Ajuste de hiperparametros.

La Tabla 8 muestra un resumen de los 10 mejores modelos de RNA de un
total de 50 modelos entrenados para avaluar departamentos habitacionales
en la ciudad de Lima de acuerdo al precio en dolares corrientes, utilizando

como variables de entrada Ario, Trimestre, Precio en délares corrientes,
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Precio en soles corrientes, Distrito, Superficie, Numero de habitaciones,
Numero de bafios, Numero de garajes, Piso de ubicacion, Vista al exterior,
Afos de antigiiedad,. En la tabla se puede observar que el modelo N.° 36
compuesto por: 8 neuronas en la capa de entrada, 20 neuronas en la
primera capa oculta, 19 neuronas en la segunda capa oculta, 19 neuronas
en la tercera capa oculta, 19 neuronas en la cuarta capa oculta y 1 neurona
en la capa de salida; fue el mejor modelo con un MSE de 2.12E-01. En esta

investigacion llamo a este modelo como J.A.R.V.L.S.

Tabla 8
Mejores 10 Redes Neuronales Artificiales para avaluar departamentos

habitacionales en la ciudad de Lima

Ranking Modelo Capas ocultas Neuronas Learning MSE
—_— rate
(@ (b)

1 36 20 19 3.08E-04 2.12E-01
2 3 17 12 8.13E-04 4.99E-02
3 40 20 1 4.14E-04 8.93E-02
4 11 17 22 1.03E-04 5.03E-02
5 29 20 19 8.74E-05 1.37E-01
6 34 20 14 3.57E-06 1.76E-01
7 5 20 13 1.29E-03 4.99E-02
8 16 19 15 7.34E-06 8.70E-02
9 42 20 20 3.75E-05 4.61E-02
10 31 20 ¥ 4.47E-03 4.77E-02

Nota. Exploracién de hiperparametros por optimizacion Bayesiana y Cross

Validation con K = 10 y nimero de repeticiones igual a 2. (a) = N.° de
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3.1.4.2.

neuronas en la primera capa oculta; (b) = N.° de neuronas en las capas

ocultas restantes.

Predicciones

En esta parte de la investigacion es donde se plasman los resultados de
las predicciones de los valores hechos por la RNA J.AR.\V.LS. Los
conjuntos representativos son los mismos para ambos modelos, donde se
tratd de hacer una comparacion entre los datos predichos y los datos
reales. Los datos utilizados son los datos de prueba que constan del 20%
de nuestro conjunto de datos (3923 muestras).

En el Anexo 8 se muestran graficos de lineas que también se
asemejan los valores reales de los precios en dolares corrientes de los

departamentos a los valores predichos por J.A.R.V.I.S.

Se puede apreciar que la RNA con una arquitectura de 8 neuronas
en la capa de entrada, 20 neuronas en la primera capa oculta, 19 neuronas
en la segunda capa oculta, 19 en la tercera capa oculta, 19 en la cuarta
capa oculta y 1 neurona en la capa de salida tiene un buen rendimiento.
Esto se debe a que los valores predichos son similares a la variacion de los

ejemplos reales.

La Figura 14 y Figura 15 la muestran el error absoluto medio (MAE)
y el error cuadréatico medio (MSE) respectivamente, donde se observa que
la red a predicho de manera 6ptima.
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Figura 14
Error Absoluto Medio (MAE) en las pérdidas de entrenamiento y

validacion.
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Figura 15
Error Cuadrético Medio (MSE) en las pérdidas de entrenamiento y

validacion.
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3.1.5. Mejorando el modelo J.A.R.V.I1.S.

A partir de la arquitectura obtenida de la optimizacion bayesiana, se opto
por mejorar el modelo, con la finalidad de obtener una mayor precision,
proponiendo 4 modelos de RNA. Estos modelos tendran la arquitectura ya

definida.

Se ha propuesto 4 modelos de RNA cuya arquitectura se selecciono
con ayuda de la optimizacion bayesiana. Se puede destacar el JARVIS I

para avaluar un departamento habitacional en la ciudad de Lima.

La Figura 16 deja visualizar una pequefia pero importante mejora a el
modelo definido con la optimizacion bayesiana J.A.R.V.I.S.

Entre los modelos desarrollados los que obtuvieron mejor
rendimiento son el JARVIS |y el JARVIS II. En el grafico de barras se puede
ver que el JARVIS II tuvo un mejor rendimiento (R igual a 0.91743) a
comparacion del JARVIS | (R? igual a 0.91159), inclusive, es mejor que el
J.A.R.\V.L.S (0.90072). Estos resultados muestran que se llegé a mejorar el

modelo J.A.R.V.I.S, propuesto inicialmente.
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Figura 16
Rendimiento de los modelos de Redes Neuronales Artificiales

desarrollados para mejorar el J.A.R.V.1.S.
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El criterio para mejorar el modelo J.A.R.V.I.S fue de aumentar el
namero de neuronas por capa oculta a 1.5, 2 y 2.5 veces las del modelo
inicial, pero conservando los mismos hiperparametros del modelo inicial. El
modelo JARVIS | tuvo el mismo ndmero de neuronas que el J.A.R.V.1.S con
la diferencia de que fue entrenado durante 3000 epochs. ElI JARVIS I,
JARVIS 111 Y JARVIS IV también fueron entrenados durante 3000 epochs.
JARVIS | utilizé 19 neuronas en cada capa oculta. JARVIS Il utilizé 30
neuronas en cada capa oculta. JARVIS 11l utilizé 40 neuronas en cada capa

oculta. JARVIS IV utilizé 50 neuronas en cada capa oculta.

La Figura 17 deja visualizar el rendimiento de los modelos conforme
se aumenta el numero de neuronas ocultas. En la parte izquierda los
modelos J.A.R.V.L.S y JARVIS | a pesar de que utilizan el mismo numero
de neuronas en las capas ocultas, se observa una mejora en cuanto a la
precision con tan s6lo aumentar el numero de epochs. También se logra

apreciar que conforme se aumenta el nimero de neuronas en las capas
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ocultas estas mejoran la precision como es el caso de JARVIS Il. A pesar
de eso se logra apreciar que JARVIS Il tiende a decrecer y JARVIS IV
aumenta, pero no tanto como JARVIS Il, esto es debido a un fenémeno

llamado overfitting que llega a ocurrir cuando se sobre entrena un modelo.

Figura 17
Rendimientos de los modelos desarrollados para mejorar el J.A.R.V.I.S

segun el nimero de neuronas ocultas.
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Valores predichos (Miles)

Figura 18
Gréfica de la correlacion de las predicciones de los modelos propuestos.
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3.1.5.1. Comparando los valores predichos y los valores reales

Tomando como modelo final a JARVIS 1l como el modelo que logré una
mejor precision se puede observar que logré obtener un R de 0.91743 a
comparacion del modelo iniciar J.A.R.V.1.S que tenia un R de 0.90072. Con
estos resultados se puede saber que el modelo JARVIS Il fue superior a el
modelo inicial a la hora de realizar predicciones con datos que el modelo

nunca antes habia visto.

3.1.6. Resumen de los modelos de Redes Neuronales Artificiales

desarrollados

Se presenta los resultados del comportamiento de cada modelo de RNA
para hacer las predicciones. Debido a esto la Tabla 9 muestra el error en
las fases de entrenamiento, validacion y prueba cometidos por los modelos
RNA. Los resultados para la funcion de perdida MSE y la métrica MAE para
la fase de prueba se calcularon utilizando 3923 ejemplos que los modelos

de RNA no conocian.

Esta seccidén presenta los resultados del comportamiento de cada
modelo de RNA para hacer predicciones. Por ello, la Tabla 9 muestra el
error cometido por los modelos de RNA durante la etapa de entrenamiento,
etapa de validacion y etapa de prueba. Cabe recordar que los resultados
para la funcién de pérdida MSE y la métrica MAE para la etapa de prueba
se calcularon con 3923 muestras que los modelos de RNA no habian visto

antes.

La Tabla 9 muestran 5 modelos de RNA desarrollados para avaluar
departamentos habitacionales en la ciudad de Lima; estos son el
J.ALR.V.L.S, JARVIS |, JARVIS I, JARVIS Il Y JARVIS IV. Datos que se

pueden visualizar en el Anexo 7.

La Tabla 10 muestra la lista completa de hiperparametros utilizados
en los modelos de RNA con los que se hicieron las predicciones, con los

cuales se obtuvieron los resultados ya mostrados. Cabe recordar que los
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hiperparametros mostrados fueron encontrados con la optimizacion

bayesiana con el cross validation.
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Tabla 9

Estructura y rendimiento de los modelos de redes neuronales artificiales desarrollados.

Redes Redes Neuronas MSE MAE R
Neuronales Neuronales ocultas
Artificiales Avrtificiales E Vv P E Vv P
JAR.V.LS. 77 0.000305 0.000300 0.000401 0.010309 0.010281 0.010747 0.90072
Avaluar JARVIS | 77 0.000208 0.000204 0.000360 0.008816 0.008785 0.009678 0.91159
departamentos
habitacionales  JARVIS I 120 0.000162 0.000159 0.000345 0.008104 0.008063 0.010172 0.91743
JARVIS I 160 0.000128 0.000125 0.000414 0.007321 0.007268 0.010387 0.89899
JARVIS IV 200 0.000109 0.000106 0.000367 0.000367 0.006680 0.010460 0.90895

Nota. E = entrenamiento; V = validacion; P = prueba; R = coeficiente de correlacion.
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Tabla 10

Arquitectura e Hiperparametros de los mejores modelos aplicando optimizacién bayesiana.

Hiperparametros J.A.RV.LS. JARVIS | JARVIS I JARVIS Il JARVIS IV
Neuronas de entrada 8 8 8 8 8
Neuronas de salida 1 1 1 1 1
Capas ocultas 3 3 3 3 3
Neuronas ocultas 77 77 120 160 200
Arquitectura 8-19-19-19-1 8-19-19-19-1 8-30-30-30-1 8-40-40-40-1 8-50-50-50-1
Funcion de activacion ReLU RelLU RelLU RelLU RelLU
Tasa de aprendizaje 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003 0.0003
Optimizador Adam Adam Adam Adam Adam
NUmero de épocas 430 3000 3000 3000 3000
Tamarno de lote 32 32 32 32 32
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Dropout

0.0

0.0

0.0

0.0

0.0

MSE

0.000401

0.000360

0.000345

0.000414

0.000367
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3.2.

Discusion de resultados

El propdsito de este estudio era avaluar departamentos habitacionales en
la ciudad de Lima aplicando un modelo de RNA. Para ellos se realizé un
modelo inicial llamado J.A.R.V.L.S, que a partir del cual se mejoré con otros
4 modelos adicionales llamados JARVIS I, JARVIS Il, JARVIS lll y JARVIS
IV. En esta parte de la investigacion se discuten los hallazgos en relacion a
la literatura sobre el desarrollo de modelos de RNA. Ademas, se discuten
la correlacion entre las variables de entrada y la variable de salida, asi como
la determinacion de los hiperparametros Optimos que se utilizan en el

modelo final.

3.2.1. Aplicacién de modelos de redes neuronales artificiales para avaluar

departamentos habitacionales en la ciudad de Lima

La hipotesis planteada en la investigacién pudo llegar a cumplirse
segun los resultados ya expuestos, pues se ha sobrepasado el limite de
confiabilidad del 80%. Se puede concluir que en esta investigacion la
aplicacibn de modelos de RNA permitieron avaluar departamentos
habitacionales en la ciudad de Lima con los datos disgregados de venta de
departamentos en la ciudad de Lima brindados por el BCRP. ((Celik, 2021;
Chaphalkar & Sandbhor, 2019; Epley, 2017; Horvath et al., 2021; Kamire
et al., 2021; Lee & Jae, 2021; Nufiez Tabales et al., 2017; Preciado Carrillo,
2019; Sridhar & Sathyanathan, 2022; Stubriova et al., 2020; B. Zhou & Lu,
2021)).

El parametro para demostrar la posibilidad de predecir el precio de
un departamento en la ciudad de Lima aplicando la metodologia de REDES
NEURONALES ARTIFICIALES se baso en el coeficiente de determinacion
(R). El resultado del modelo final (JARVIS Il) para avaluar departamentos
habitacionales en la ciudad de Lima tiene un R de 0.91743. fueron similares
a comparacion al R de 0.9231 en zonas residenciales y el R de 0.9156 de

Zonas industriales de otra investigacion. (Celik, 2021)
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3.2.2. Avaluar departamentos habitacionales en la ciudad de Limay los IVDH

utilizadas en la red neuronal artificial

La valuacion de departamentos habitacionales en la ciudad de Lima y los
IVDH utilizados en el modelo de RNA obtuvieron valores satisfactorios
debido a que los indicadores que se usaron tuvieron una relacion
significativa con el precio del inmueble, estos indicadores fueron: Distrito,
Superficie, Numero de habitaciones, Numero de bafios, Numero de
Garajes, Piso de Ubicacion, Vista al Exterior y Afios de antigiedad. Datos
gue se ven en otras investigaciones a nivel de estudio de arte. (Epley, 2017;
Horvath et al., 2021; Lee & Jae, 2021, Sridhar & Sathyanathan, 2022)

A pesar de que se obtuvieron valores satisfactorios también es
necesario notar que la base de datos disgregada brindados por el BCRP
carecen de diversidad de indicadores, los cuales hubieran influido en gran
proporcion en la precision del modelo, esto se respalda en la investigacion
de Del Giudice et al. (2017), donde nos comenta que el mayor problema
para realizar investigacion de valoracion de bienes raices es debido a la

poca accesibilidad de la base de datos.

3.2.3. El numero de neuronas y la precisién

En la etapa del mejoramiento del modelo de RNA se cambi6 el nimero de
neuronas en cada capa oculta. Se llegé a mejorar la precision de la
prediccién del modelo aumentando el nUmero de neuronas en cada capa
oculta (como se puede apreciar en los modelos JARVIS | y JARVIS 1), sin
embargo, también se demostré que el exceso de neuronas en la capa
oculta origina que el modelo deje de mejorar a comparacion de sus
predecesores (JARVIS 11l y JARVIS V).

Velasco et al. (2019) en su investigacion “la férmula de Stathakis” que
sirve para determinar el nimero aproximado de neuronas en cada capa
oculta. Nos recomienda utilizar un modelo inicial que se va a obtener con
la férmula, pero los resultados de su investigacion concluyen que se
obtendran mejores modelos afiadiendo neuronas en las capas ocultas. Esta
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investigacion apoya nuestros resultados obtenidos, debido a que se
lograron obtener los hiperparametros con ayuda de la optimizacion
bayesiana y se encontré el mejor modelo inicial, a partir de alli se opt6 por
mejorar el modelo afiadiendo neuronas en las capas ocultas hasta obtener

un modelo final 6ptimo.

3.2.4. El tiempo de entrenamiento afecta en la precision

En esta investigacion se demostréo que aumentar el nimero de tiempo de
entrenamiento en cada modelo de RNA a desarrollar logr6 mejorar la
precision. Sin embargo, teniendo en cuenta que esta metodologia se aplica
para computacion blanda, el hecho de aumentar tiempo de entrenamiento
puede generar un exceso el cual provoca un mal comportamiento al
momento de predecir (Underfitting y overfitting). (Diaz et al., 2017; Kim,
2019)

Teniendo en cuenta lo ya mencionado se puede decir que no existe una
férmula magica que permita obtener el nimero de neuronas en cada capa
oculta o el nimero de epochs optimo(Casas Roma et al., 2019) .De acuerdo
a esto el desarrollo de modelos de RNA consiste en un procedimiento de
prueba y error, es en esta parte donde se observa el comportamiento de
los modelos a la hora de predecir.
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CAPITULO IV:
CONCLUSIONES



IV. CONCLUSIONES

4.1.

Conclusiones

La finalidad de este trabajo es avaluar de forma precisa y en menor tiempo
departamentos habitacionales en la ciudad de Lima por medio de
desarrollar un modelo de red neuronal artificial, a partir de los datos
disgregados de venta del BCRP. La conclusién de la investigacion de
acuerdo a los resultados obtenido en cada fase de la investigacion y

tomando en cuenta los objetivos, se describiran de la siguiente manera.

Para determinar los hiperparametros 6ptimos de cada modelo de red
neuronal artificial se realiz6 mediante lenguaje de programacion a partir de
la programacion Python en el software Spyder. Lo mas importante en esta
parte de la investigacion fue encontrar el modelo de red neuronal artificial
con mayor capacidad para generalizar. EI MSE fue la herramienta que se
utilizé para identificar los hiperparametros 6ptimos, pues esta muestra la
reduccion del error y el comportamiento entre las muestras reales y las
predichas por el modelo de red neuronal artificial. El mayor obstaculo para
identificar los hiperparametros fue el tipo de técnica a utilizar en el codigo
gue se iba a procesar por el software Spyder.
Se realizaron las pruebas empleando el conjunto de prueba utilizando
modelos de red neuronal artificial con los hiperparametros 6ptimos. Lo mas
resaltante dentro de este paso fue hallar el valor de MAE al avaluar
departamentos habitacionales en la ciudad de Lima, con un valor de
0.010172, dando a demostrar que se pueden aplicar redes neuronales
artificiales para avaluar departamentos habitacionales en la ciudad de Lima
utilizando la base de datos disgregada de venta de departamentos en la
ciudad de Lima brindada por el BCRP. Lo que mas ayud6 al momento de
la verificacion de las predicciones fue haber realizado la particion del
conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba, pues se pudo
determinar el buen rendimiento del modelo con ejemplos que nunca habia
visto.
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e Se demostré que los modelos de redes neuronales artificiales propuestos
aprendieron de forma correcta haciendo una comparacion entre los
valores reales con los valores predichos por el modelo de red neuronal
artificial. Esta comparacion sirvid para obtener el valor de R, el cual fue
0.91743., este valor permite demostrar la gran capacidad de los modelos
de redes neuronales artificiales para avaluar departamentos
habitacionales en la ciudad de Lima en base a los datos brindados por el
BCRP. Estos modelos pueden utilizarse como una herramienta para
avaluar departamentos habitacionales en la ciudad de Lima tomando en
cuenta tan solo las variables de entrada del modelo presentado de una

manera rapida.

4.2. Recomendaciones

Los modelos de redes neuronales artificiales propuestos en esta
investigacion para avaluar departamentos habitacionales en la ciudad de
Lima a pesar de que han tenido un nimero considerable de datos para
procesar y por consecuencia se logro obtener resultados satisfactorios, es
necesario que esta base de datos brinde variables mas especificas para
poder mejorar la precision. A modo de recomendacién se hace hincapié en
tomar en cuenta las normativas internacionales y nacionales de tasacién

vigentes.

Se recomienda que este mismo formato se exija a las diferentes
inmobiliarias, las cuales a su vez no comparten informacion al publico con
fines de investigacion. Estos datos serian de gran ayuda a la comunidad
cientifica para desarrollar mejores modelos apuntados a sectores tanto

residenciales como industriales.
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En esta investigacion se ha demostrado que la aplicacion de redes
neuronales artificiales presenta un gran rendimiento en avaluar
departamentos. Es importante ampliar este conocimiento y aplicarlo en
distintas ramas de la ingenieria civil, donde no se han encontrado
investigaciones con respecto a este objetivo de investigacion a nive

nacional.
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ANEXOS



Anexo 1.Formato de la ficha de registro de datos brindados por el banco central de reserva del Pera

La base de datos brindada por el BCRP se registro en la siguiente ficha:

Afo Trimestre Precioen Precioen Precioen Distrito  Superficie Numerode Numero Numero Pisode Vistaal Afios de

dolares soles soles habitaciones de de ubicacién exterior antigiiedad
corrientes corrientes constantes bafios garajes
de 2009
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Anexo 2.Formato de la ficha de registro de datos utilizadas en las redes neuronales artificiales

Se utilizé una tabla similar para registrar las variables de entrada y salida utilizadas en esta investigacion para cada

modelo:
Precio en dolares  Superficie NUumero de NUumero de Numero de Piso de Vista al Afos de
corrientes habitaciones bafios garajes ubicacion exterior antigiiedad
1
2
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Anexo 3.Formato de la ficha de registro de datos para los hiperpardmetros asociados al modelo e hiperpardmetros
asociados al descenso del gradiente

En la tabla se registran cada uno de los hiperparametros probados para el modelo. Ademas, en ella se registran los

resultados obtenidos y la posicién del modelo segun su rendimiento.

Modelo Num layers Units 1 Units 2 Learning rate Drop rate Batch size Epochs K1 K2 MSE Ranking
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Anexo 4.Tabla de registro de datos para el rendimiento de los modelos de redes neuronales artificiales

REDES MSE MAE R
NEURONALES
ARTIFICIALES

Precio en délares corrientes
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Anexo 5.Tabla de los 10 mejores modelos procesados

Ranking Modelo Capas ocultas N. °© Neuronas Learning rate MSE
(a) (b)

1 36 3 20 19 3.08E-04 2.12E-01
2 3 1 17 12 8.13E-04 4.99E-02
3 40 0 20 1 4.14E-04 8.93E-02
4 11 0 17 12 1.03E-04 5.03E-02
5 29 5 20 19 8.74E-05 1.37E-01
6 34 5 20 14 3.57E-06 1.76E-01
7 5 0 20 13 1.29E-03 4.99E-02
8 16 0 19 15 7.34E-06 8.70E-02
9 42 0 20 20 3.75E-05 4.61E-02
10 31 0 20 17 4.47E-03 4.77E-02
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Anexo 6.Caracteristicas del conjunto de datos

1 3 4 5 6 9

Distrito Correlacién de Spearman 1.00

Sig. (bilateral)
Superficie Correlacién de Spearman 0.21 1.00

Sig. (bilateral) 0.00
Numero de habitaciones Correlacién de Spearman 0.08 0.43 1.00

Sig. (bilateral) 0.00 0.00
Numero de bafios Correlacién de Spearman 0.21 0.62 0.42 1.00

Sig. (bilateral) 0.00 0.00 0.00
Numero de garajes Correlacién de Spearman 0.26 0.57 0.19 0.50 1.00

Sig. (bilateral) 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Piso de ubicacioén

Vista al exterior

Afnos de antigiedad

Precio en délares corrientes

Correlacion de Spearman
Sig. (bilateral)
Correlacion de Spearman
Sig. (bilateral)
Correlacion de Spearman
Sig. (bilateral)
Correlacion de Spearman

Sig. (bilateral)

-0.06

0.00

0.04

0.00

0.01

0.05

0.30

0.00

-0.14

0.00

0.07

0.00

0.12

0.00

0.80

0.00

0.01

0.25

0.04

0.00

0.02

0.02

0.25

0.00

-0.05

0.00

0.07

0.00

-0.11

0.00

0.62

0.00

-0.16

0.00

0.09

0.00

-0.04

0.00

0.70

0.00

1.00

-0.03 1.00

0.00 0.01

-0.11 -0.02 1.00

0.00 0.01

-0.16 0.10 0.03 1.00

0.00 0.00 0.00
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Anexo 7.Rendimiento de los modelos de Redes Neuronales Artificiales

mejorados
Jarvis | Jarvis I Jarvis Il Jarvis IV

Tiempo d_e 2254.83032 2305.61746 2233.49114  2310.22425
entrenamiento

Training MSE 0.00020809 0.00016182 0.0001278 0.00010892
Validation MSE 0.0002044 0.00015935 0.00012546  0.00010621
Test MSE 0.00036003 0.00034484 0.00041395 0.00036728
Training MAE 0.00881609 0.00810388 0.00732136  0.00675254
Validation MAE 0.00878539 0.00806346 0.00726813  0.00668009
Test MAE 0.00967822 0.01017159 0.01038675 0.01046011
Test MSE unscaled 4169587059 3993684510 4794110765 4253609746
Test MAE unscaled 32936.2466 34615.2311 35347.4385  35597.1096
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Anexo 8.Grafica de comparacion entre los valores predicho y los valores

reales

Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
1 hasta muestra 500)

1° Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor
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Gréafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
501 hasta muestra 1000)
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Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
1001 hasta muestra 1500)

3° Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor
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Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
1501 hasta muestra 2000)

4° Gréafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor

1200000  ——VALOR REAL =——VALOR PREDICHO

1000000
800000

600000

400000

200000

0

110



Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
2001 hasta muestra 2500)

5° Grafica de Comparacioén entre el Valor real vs El Valor
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Gréafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
2501 hasta muestra 3923)

6° Grafica de Comparacién entre el Valor real vs El Valor
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Grafica de Comparacion entre el Valor real vs El Valor Predicho (muestra
3001 hasta muestra 3500)

7° Grafica de Comparacioén entre el Valor real vs El Valor
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3501 hasta muestra 3923)

8° Gréfica de Comparacién entre el Valor real vs El Valor
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