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Resumen

En la interseccién de la tecnologia de aprendizaje automatico y la tasacién inmobiliaria,
este estudio proporciona una evaluacién comparativa de los modelos de redes neuronales
frente a métodos basados en arboles para la prediccién de valores de suelo en la provincia
de Cérdoba. Abordando una cuestiéon de considerable importancia econdémica y social,
este trabajo examina la viabilidad de implementar modelos de inteligencia artificial para
automatizar y refinar el proceso de tasacién de terrenos urbanos y rurales. A través de
un andlisis exhaustivo de casi 8.000 datos inmobiliarios y variables significativas como
la cobertura lefiosa y el contexto urbano, demostramos que las redes neuronales no solo
pueden competir sino, en ciertos casos, superar a los métodos tradicionales en precision
y relevancia. Contrariamente a las sugerencias de investigaciones recientes sobre datos
tabulares, encontramos que las redes neuronales ofrecen un desempeno superior en uno de
nuestros conjuntos de datos, el conjunto de datos rurales, y estan a la par con XGBoost en
el conjunto urbano, con una diferencia de desempeno menor al 1% en favor de las redes.
Ademés, destacamos la eficacia del Quantile Random Forest en segmentos especificos del
mercado. Este estudio no solo arroja luz sobre la influencia critica de factores tanto
histéricos como actuales en la valoracion de propiedades sino que también establece un
precedente para la aplicacién practica de algoritmos avanzados en el dominio de la tasaciéon
de bienes raices, sugiriendo un futuro en nuestro pais en el que las maquinas potencian la

toma de decisiones basada en datos en el sector inmobiliario.

Palabras Clave: Aprendizaje Automatico, Random Forest, Quantile Random Forest,

XGBoost, Redes Neuronales, Catastro, Aprendizaje Supervisado, Precio De La Tierra






Abstract

At the nexus of machine learning technology and real estate appraisal, this study pro-
vides a comparative assessment of neural network models against tree-based methods for
predicting land values in the province of Cérdoba. Addressing a matter of substantial
economic and social importance, this work examines the feasibility of implementing ar-
tificial intelligence models to automate and refine the land valuation process for urban
and rural properties. Through a comprehensive analysis of over 8.000 real estate data
points and significant variables such as woody coverage affected by wildfires and urban
context, we demonstrate that neural networks can not only compete but, in certain cases,
surpass traditional methods in accuracy and relevance. Contrary to suggestions from
recent research, we found that neural networks offer superior performance on the rural
dataset and are on par with XGBoost on urban datasets, with a performance difference of
less than 1% in favour of the neural networks. Additionally, we highlight the effectiveness
of Quantile Random Forest in specific market segments. This study not only sheds light on
the critical influence of both historical and current factors in property valuation but also
sets a precedent for the practical application of advanced algorithms in the realm of real
estate appraisal, suggesting a future in our country where machines enhance data-driven

decision-making in the real estate sector.

Keywords: Machine Learning, Random Forest, Quantile Random Forest, XGBoost,

Neural Networks, Cadastre, Supervised Learning, Land Pricing
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Introduccion

En los ultimos anos hemos sido testigos de una revolucién en el campo de la inteligencia
artificial, impulsada en gran medida por avances significativos en el aprendizaje automaético
basado redes neuronales. Estos desarrollos han transformado suibitamente nuestras vidas,
alterando las formas de relacionarnos, ensefiar y aprender, producir y comercializar, para
sefialar apenas algunos aspectos relevantes del devenir de las sociedades contemporaneas.
En este trabajo final se puede enmarcar en el campo de la aplicacién de técnicas de
inteligencia artificial neuronal a la definicién de politicas publicas, y en especial a la
tasacion de bienes raices y su impacto en la recaudacién fiscal.

La fisica tedrica, y en particular la fisica estadistica, ha jugado un rol crucial en estos
avances. La conexién entre el estado actual de la inteligencia artificial y la mecédnica
estadistica de materiales complejos es muy profunda, ya que esta ultima, con sus raices
en el estudio de sistemas termodinamicos y fenémenos colectivos, ofrece un marco teérico
robusto para comprender sistemas complejos como los son los cerebros naturales y artifi-
ciales. En particular, la conexién de la fisica y el aprendizaje automético puede pensarse
desde tres aspectos fundamentales: en primer lugar, desde la teoria, puesto que se aplican
métodos originados en la fisica matematica y tedrica, especialmente en la fisica estadistica,
para analizar el desempenio de diversas técnicas de aprendizaje automatico, y este andlisis
puede conducir a mejoras en los algoritmos existentes o a una comprensién mas profunda
de las condiciones necesarias para un rendimiento 6ptimo|[1]. En segundo lugar, desde la
inspiracién, puesto que algunos de los enfoques metodoldgicos desarrollados en la fisica
estadistica han servido como base a los algoritmos de aprendizaje automatico. Un ejemplo
de ello es el uso de la teoria de campo medio y sus variantes[2]. Por ultimo, en la aplicacién,
ya que las técnicas de aprendizaje automatico han ganado relevancia recientemente en
la resolucién de dificiles problemas en la fisica teérica. Esto incluye desde la deteccion
automatica de fases de la materia hasta el aprendizaje de representaciones eficientes de
funciones de onda cuénticas[3].

Es innegable que la fisica tuvo, tiene, y seguramente tendra mucho que ver con la
evolucion de las técnicas de inteligencia artificial, sobre todo con redes neuronales. Desde
un punto de vista mas informal, por ejemplo, puede pensarse a las redes neuronales
como sistemas dindmicos capaces de almacenar informaciéon por asociacion en los cuales
numerosos agentes (neuronas artificiales) interactian para minimizar una funcién de en-

ergia, un concepto directamente tomado de la fisica estadistica. KEstos principios han



permitido disefiar algoritmos que imitan la forma en que el cerebro humano procesa la
informacién, lo que resulta en modelos capaces de aprender de grandes volimenes de
datos con una eficiencia y precisién sin precedentes. En este nexo entre la fisica y el
aprendizaje automatico, se abren nuevas perspectivas para abordar problemas complejos
en areas muy variadas, como por ejemplo la economia y las ciencias del ambiente. Desde
la simulacién de sistemas fisicos hasta la prediccion de tendencias econémicas, esta fusion
de disciplinas ofrece un terreno fértil para la innovacién, lo cual nos lleva al punto central
de este trabajo: la aplicacion de modelos de aprendizaje de maquinas para la predicciéon
de valores de la tierra en Coérdoba.

En la actualidad, el mundo de los bienes raices enfrenta multiples desafios y uno de
los méas significativos es la tasacién precisa y objetiva de terrenos y propiedades. La
determinacién del precio de un terreno, ya sea urbano o rural, edificado o no edificado,
es un proceso que implica considerar multiples variables, desde su ubicaciéon geografica
hasta caracteristicas socioeconémicas del entorno. En la provincia de Cérdoba, como en
casi toda las regiones del mundo, el proceso de tasacién ha sido tradicionalmente llevado
a cabo por profesionales tasadores que, basandose en su experiencia y conocimiento del
mercado, establecen el valor de los bienes raices.

Este proceso, a pesar de su trascendencia en términos de politicas ptublicas, ha sido el
protagonista de muy pocas innovaciones a través de los afios, y a lo ancho de nuestro pais
se realiza a través de tablas de catastro (conocidas como tablas de Fitte y Cervini [4]), lo
cual suele involucrar tiempos prolongados de analisis y esfuerzos superlativos por parte de
los expertos.

Sin embargo, en la era de los grandes volimenes de datos y la inteligencia artificial se
plantea una pregunta esencial: jes posible automatizar y mejorar la precision de este
proceso utilizando técnicas avanzadas de aprendizaje automatico? Esta tesis aborda
precisamente esta pregunta y busca contribuir a la literatura existente en el campo de
la tasacion de bienes raices mediante la aplicacion y comparacién de diferentes técnicas
de aprendizaje automatico, centrandose en las redes neuronales, y comparandolas con
métodos ya consolidados, al menos en Cérdoba, como son RandomForest, QuantileForest,
y XGBoost.

Dado el impacto econémico y social que tiene la tasaciéon de terrenos en la provincia
de Cérdoba y el potencial de estas técnicas para transformar el proceso de tasacién en
algo masivo, mas objetivo, y basado en datos[5], esta investigacién se presenta como una
herramienta valiosa para tasadores, inversionistas, y politicos.

Ademas, una motivacién adicional para este trabajo se debe al impacto de una reciente
publicacién cientifica [6] que establece, a grandes rasgos, que los modelos basados en
arboles todavia superan en rendimiento a las redes neuronales cuando tratan con datos
tabulares como los que se usan en el problema de tasaciéon de bienes raices.

A lo largo de este trabajo estableceremos primero un marco teérico solido que sentara
las bases para nuestra investigacion. Luego, detallaremos el desarrollo de los modelos de

aprendizaje automatico, presentando los datos utilizados, los diferentes modelos consider-



ados y los detalles propios del proceso de entrenamiento. Posteriormente, discutiremos los
resultados obtenidos, comparando la eficacia de cada método en la prediccién del precio
por metro cuadrado, tanto para propiedades urbanas como rurales de la Provincia de
Cérdoba. Finalmente, presentaremos conclusiones y discusiones sobre las implicaciones de

nuestros hallazgos y como estos pueden ser aplicados en el mundo real.

Sobre El Catastro

El concepto de catastro es central para entender el proceso de tasacién oficial de bienes
raices, y por este motivo dedicamos esta seccion a explicar qué es un catastro.

El catastro se define como un registro administrativo en el que se describen los bienes
inmuebles ubicados en un determinado territorio, proporcionando informacién sobre sus
caracteristicas fisicas, econémicas y juridicas. Kstas caracteristicas pueden incluir la
ubicacién, la extensién, el valor, el uso, el propietario, y la forma juridica de tenencia,
entre otros aspectos.

El catastro suele ser gestionado por autoridades locales o nacionales y tiene multiples

propésitos, incluyendo:

1. Fiscal: Ayuda a determinar el valor de los bienes inmuebles para calcular impuestos

como el Impuesto sobre Bienes Inmuebles (IBI).

2. Juridico: Aporta seguridad juridica al proporcionar informacién detallada sobre los

bienes inmuebles.
3. Urbanistico y Territorial: Contribuye a la planificaciéon y gestién del territorio
4. Estadistico: Provee datos para estudios y estadisticas sobre el territorio.

El catastro se actualiza regularmente para reflejar cambios en las propiedades o en
su valoracion. La informacion catastral es publica y puede ser consultada por cualquier
ciudadano, aunque el acceso a ciertos detalles puede estar restringido para proteger la
privacidad.

La coordinacion entre el catastro y el registro de la propiedad (donde se inscriben los
derechos reales sobre los bienes inmuebles) es fundamental para garantizar la seguridad
juridica en las transacciones inmobiliarias.

En el caso de la provincia de Cérdoba, la institucién responsable en el drea es la
Direccién General de Catastro, la cual, junto con IDECOR (Infraestructura de Datos
Espaciales de la Provincia de Cérdoba, dependiente de la Secretaria de Ingresos Publicos
del Ministerio de Finanzas de la Pcia. de Cérdoba), desarrollé el Observatorio del Mercado
Inmobiliario (OMI)[7] . El OMI es una herramienta que registra y sistematiza informa-
cién sobre el mercado inmobiliario en una base georreferenciada, que permite conocer la
evolucién y la dindmica de los valores de inmuebles urbanos y rurales.

La plataforma cuenta con mas de 62.000 datos urbanos y rurales de todo tipo sobre el

mercado inmobiliario de la provincia (ofertas de ventas, tasaciones, alquileres, entre otros).



La informacién se actualiza de manera permanente gracias a la Red OMI, una comunidad
de usuarios conformada por dependencias gubernamentales, instituciones académicas,
municipios, colegios profesionales y un gran nimero de personas que contribuyen con
dicha labor.

Teniendo en cuenta estas herramientas, es aqui donde reforzamos nuevamente la idea
de que la motivaciéon subyacente que impulsa este estudio radica en la comparacion entre
dos enfoques fundamentales en el aprendizaje automético: las redes neuronales y las
técnicas basadas en arboles. La relevancia de esta comparacion reside en la eficiencia
y la efectividad de las soluciones propuestas para IDECOR, quienes utilizan técnicas
basadas en arboles que, si bien han demostrado su valia, su implementaciéon requiere
un considerable esfuerzo por su parte en el preprocesamiento de datos[8]. En contraste,
las redes neuronales tienen el potencial de simplificar significativamente este proceso al
aprender automaticamente las caracteristicas relevantes de los datos, eliminando asi la
necesidad de un procesamiento matematico exhaustivo. La comparacién detallada de
estos dos enfoques en el contexto especifico de IDECOR se convierte en la motivacién
ultima de este trabajo, con el objetivo de proporcionar al gobierno provincial una ayuda
académica en su busqueda de métodos precisos de tasacion y, mas especificamente, una
orientacién para la eleccién de las técnicas mas adecuada en la prediccién del valor de la

tierra en la provincia de Coérdoba.
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Parte 1

Marco Teédrico
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Capitulo 1

Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico, una rama esencial de la inteligencia artificial, ha cobrado
una importancia sin precedentes en la era digital actual. Es el arte y la ciencia de
permitir que las maquinas aprendan de los datos, y su adopcién en diversas industrias
ha revolucionado los métodos tradicionales de toma de decisiones, andlisis de datos y
automatizacién.

El nicleo del aprendizaje automéatico radica en construir algoritmos que permitan a las
computadoras recibir informacién y utilizarla para realizar predicciones o decisiones sin
estar especificamente programadas para ello. Este avance ha desbloqueado innumerables
aplicaciones, desde sistemas de recomendacién hasta vehiculos auténomos y traducciéon
automatica de idiomas, por nombrar solo algunas.

Existen diversos paradigmas dentro del aprendizaje automatico (Figura 1.1), cada uno
con su propia filosofia y aplicabilidad. A grandes rasgos, estos paradigmas se pueden

clasificar en cuatro categorias principales:

o Aprendizaje supervisado: este tipo de aprendizaje se basa en la idea de entrenar
modelos utilizando conjuntos de datos etiquetados. El "supervisor' en este contexto
es el conjunto de datos que proporciona ejemplos de entrada junto con la salida

correcta [9].

e Aprendizaje no supervisado: a diferencia del aprendizaje supervisado, en el apren-
dizaje no supervisado los modelos se entrenan con datos no etiquetados. Aqui,
el objetivo principal es descubrir patrones subyacentes o estructuras dentro de los
datos, como puede ser agruparlos en diferentes categorias. Algunos algoritmos que
son clasificados en esta categoria son K-—Means Clustering, C—Means Clustering y

Apriori.

o Aprendizaje por refuerzos: en este paradigma, un "agente' toma decisiones inter-
actuando con un entorno, recibiendo recompensas o penalizaciones basadas en las
acciones que realiza, es decir, actia de acuerdo a una regla o politica con una meta

final. El objetivo es aprender una estrategia que maximice la recompensa acumulada
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a lo largo del tiempo. Algunos algoritmos conocidos en esta rama son Q—Learning o
SARSA[10].

o Aprendizaje hibrido: consiste, como su nombre indica, en un enfoque que combina
multiples técnicas o modelos de aprendizaje automatico para abordar problemas
especificos o mejorar el rendimiento de un sistema. En lugar de depender tunica-
mente de un solo tipo de abordaje, el aprendizaje automatico hibrido aprovecha
las fortalezas de diferentes enfoques para lograr resultados mas sélidos y precisos,
ofreciendo flexibilidad y versatilidad. Al combinar modelos, puede adaptarse mejor
a diferentes tipos de datos, desde datos estructurados hasta datos no estructurados,

imagenes o secuencias de tiempo.

Tipos de aprendizaje automatico

- g
£ 9 )
Aprendizaje sin
supervisién

La maquina comprende los datos Una aproximacin a la 14
(identifica patrones/estructuras)

Hace que la maquina aprenda
explicitamente

Data wiSe proporcionan datos con
una salida claramente definidath =
Clearly defined Output is given

Aprendizaje basado en
recompensas

La evaluacion es cualitativa o
indirecta

Forma de aprendizaje +ve y +ve

Se da retroalimentacién directa = No predice/encuentra nada Refuerzo

especifico

predice resultado/futuro La maquina aprende a actuar en
un entorno determinado

Resuelve problemas de Para maximizar las
clasificacion y regresion recompensas

Capacitacion Recompensas ¢

Entradas I> - > Salidas Entradas [) L D Salidas Entradas D L | [) Salidas

Figura 1.1: Esquema de comparaciéon de paradigmas de aprendizaje automadtico. De
izquierda a derecha: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, y aprendizaje
por refuerzos.

A pesar de la diversidad de estos enfoques, el aprendizaje supervisado ha sido particu-
larmente exitoso tanto en la algoritmica como en las aplicaciones practicas, y serd el foco

principal de las siguientes secciones.

1.1 Conceptos fundamentales del aprendizaje supervisado

Existen un ntimero de nociones esenciales que se necesitan para una tarea de apren-

dizaje supervisado:

B Datos etiquetados: para que un modelo de aprendizaje supervisado funcione, se
requiere un conjunto de datos donde cada entrada tiene asociada una salida o etiqueta

que indica el resultado esperado para esa entrada. Por ejemplo, si queremos ensenar
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a un modelo a identificar imagenes de gatos, le proporcionariamos un conjunto de
imagenes donde cada figura que sea de un gato estd etiquetada como "gato', y el

resto como "no gato".

Funcion de pérdida: en el aprendizaje supervisado, es crucial determinar qué tan
bien (o mal) funciona un modelo. Para esto, se utiliza una "funcién de pérdida"
que compara las predicciones del modelo con las etiquetas reales y devuelve un
valor numérico que mide el error. El objetivo principal durante el entrenamiento es
minimizar este error.

En nuestro trabajo, utilizaremos la funcién pérdida "error de porcentaje medio
absoluto", mejor conocida como MAPE, por su nombre en inglés (mean absolute

percentage error). Se define como:

At—Ft

1 n
MAPE = =% y

4

7 (1.1)

donde A; es el valor etiquetado del dato, F} nuestras predicciones, y n la cantidad

total de muestras[11].

Entrenamiento y prueba: el conjunto de datos se suele dividir en dos partes: uno
para entrenamiento y otro para prueba o testeo. El de entrenamiento se utiliza
para ajustar el modelo, mientras que el conjunto de prueba se usa para evaluar su
rendimiento en datos no vistos previamente por el mismo.

En conjuntos de datos lo suficientemente grandes, sin embargo, suele utilizarse una
divisién en tres partes, en lugar de dos: entrenamiento, validacién, y prueba. El
conjunto de entrenamiento se utiliza para lo mismo que lo antes mencionado; el
grupo de validacién proporciona una evaluacién no sesgada del ajuste del modelo
en el conjunto de datos de entrenamiento, mientras se ajustan los hiperparametros
del modelo; y el conjunto de prueba es utilizado para proporcionar una evaluacién

imparcial del ajuste final del modelo.

Validacion cruzada: una forma en la que podremos minimizar el contratiempo de la
cantidad baja de datos de entrenamiento sera la validacién cruzada de "k"-iteraciones,
donde los datos se dividen en k subconjuntos de igual tamano, que también se
denominan "iteraciones". Una de las k-iteraciones actuara como conjunto de prueba,
v las iteraciones restantes entrenaran el modelo. Este proceso se repite sobre todos
los bucles hasta que cada uno de las iteraciones ha actuado como una iteraciéon de
testeo. Después de cada evaluacién, se retiene una puntuacién, y cuando se han
completado todas las iteraciones, las puntuaciones se promedian para evaluar el

rendimiento del modelo general.
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1.2 Aplicaciones del Aprendizaje Supervisado

Las aplicaciones del aprendizaje supervisado son vastas y se encuentran en multiples
campos, desde el reconocimiento de voz en asistentes virtuales[12] hasta la deteccién
de fraudes en transacciones financieras[13], pasando por sistemas de recomendacién en
plataformas de streaming o comercio electrénico[14].

Existen dos grandes categorias en las cuales puede separarse el aprendizaje supervisado

a la hora de realizar estas tareas: clasificacién y regresion.

e Clasificacién: utiliza un algoritmo para asignar de manera precisa los datos de
prueba en categorias especificas. Reconoce entidades especificas dentro del conjunto
de datos e intenta sacar algunas conclusiones sobre cémo esas entidades deben ser
etiquetadas o definidas. Algunos de los algoritmos de clasificacion mas comunes
son los clasificadores lineales, maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas
en inglés), drboles de decisién, k-vecinos mas cercanos (KNN) y bosque aleatorio
(Random Forest). Un ejemplo que recae en esta categoria serfa identificar si un

correo electrénico es spam o no (en este caso serfa una clasificacion binaria).

e Regresion: aqui, el objetivo es predecir una cantidad continua en lugar de una
categoria. KEs cominmente utilizada para hacer proyecciones, como por ejemplo
cuéles seran las ventas de un negocio determinado[15]. La regresién lineal, la regre-
sion logistica y la regresiéon polinémica son algoritmos de regresion populares. Un
ejemplo conocido es predecir la relacion entre la disminucién de la presién arterial y

la inyeccién de dosis de prueba de ciertos medicamentos [16].
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Figura 1.2: Esquematizacion de las tareas de regresion y clasificacion.

1.3 Desafios en el Aprendizaje Supervisado:

A pesar de su poder y aplicabilidad, el aprendizaje supervisado no esti exento de
desafios. La calidad y cantidad de datos etiquetados es fundamental. Sin datos adecuados,
incluso el mejor algoritmo puede fallar. Ademés, hay que tener cuidado con problemas
como el sobreajuste (overfitting), que surje cuando el modelo se desempenia excepcional-

mente bien en los datos de entrenamiento pero desarrollando un nivel de especificidad
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extremo, lo que produce pérdida de generalidad, llevando a un desempenio mucho menor
en datos nuevos. Otros problema puede ser el subajuste (underfitting), donde el modelo
no puede capturar la relacion entre las variables de entrada y salida con precisién y el

desequilibrio de clases, donde algunas categorias estan subrepresentadas en el conjunto de

datos.
AValues . A Values . AValues -
Tim:e Timé
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Figura 1.3: Problemas usuales en aprendizaje supervisado. De izquierda a derecha:
subajuste, caso "aceptable", y sobreajuste.

Todos estos problemas han sido tenidos en cuenta en nuestro trabajo, y requirieron de

un cuidadoso ajuste y seleccion de los modelos adecuados para el problema especifico.
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Capitulo 2

Sobre los Modelos

2.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales son un pilar fundamental en el campo del aprendizaje profundo
y la inteligencia artificial. Las redes neuronales, como concepto, tienen sus raices en los
esfuerzos por comprender y simular los procesos del cerebro humano. El interés en crear
modelos computacionales inspirados en la biologia comenzo a principios del siglo XX, pero
no fue sino hasta la década de los ochenta de dicho siglo cuando la idea comenzé a tomar
forma.

La exploracién de estas redes como herramientas de aprendizaje automaético se ha
desarrollado a lo largo de varias décadas, marcada por avances significativos, retrocesos y

un resurgimiento continuo en interés y aplicabilidad.

El Perceptrén Simple

En sus origenes, las primeras conceptualizaciones de las redes neuronales fueron in-
spiradas por el funcionamiento del cerebro biolégico. Pioneros como Warren McCulloch
y Walter Pitts, en 1943, propusieron un modelo inicial llamado "perceptron" que imitaba
la operacién de las neuronas bioldgicas. Este punto de partida senté las bases para el
desarrollo ulterior de las redes neuronales artificiales, y su primera implementacién fue
el ’Perceptron Mark I’; construido en 1957 en el laboratorio aeronautico de Cornell, por
Frank Rosenblatt[17].

Esta implementacién estaba basada en una tnica "neurona" artificial que es utilizada
para clasificaciones binarias. La idea fundamental detrds del perceptrén es imitar el
comportamiento de una neurona bioldgica, donde multiples sefiales de entrada a través
de las dendritas se suman en el cuerpo celular de la neurona y, si la suma supera cierto

umbral, la neurona se activa y emite una senial de salida (a través del axo6n).
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Figura 2.1: Esquema simplificado de una neurona.

El perceptron realiza una suma ponderada por las sinapsis de sus entradas y luego
aplica una funcién escalén a esta suma para producir una salida. La salida es tipicamente
binaria, representando clases como 1 o -1 (o 0 y 1). La funcién del perceptrén se puede

representar como:
n
y=1 (Z witi + b) (2.1)
i=1

donde y es la salida del perceptrén, f es la funcién de activacién, tipicamente una funcién
escalén, w; representa los pesos asociados a cada sinapsis, x; son las entradas, y b es el
sesgo o umbral de activacion. La funcién escalén, que es comtnmente usada como la

funcién de activacién en el perceptrén simple, se define como:

f(2) = +1 siz>0 (2.2)

—1 de lo contrario

La inicial euforia por las redes neuronales sufrié un revés significativo cuando se public
el libro "Perceptrons' por Marvin Minsky y Seymour Papert en 1969 [18], donde se
destacaban las limitaciones de los perceptrones, especialmente su incapacidad para resolver
problemas no linealmente separables. Sin embargo, luego de un "invierno" en la década de
los 60 y los 70, las redes neuronales resurgieron en los afios 80 gracias, entre otras cosas,
al surgimiento del modelo de Hopfield para memoria asociativa [19] y el desarrollo del

perceptrén multicapa[20].
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El Perceptréon Multicapa

El perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) es una extensién del perceptréon
simple que permite modelar relaciones méas complejas. A diferencia del perceptrén simple
que consiste en una tnica neurona, el MLP tiene multiples capas de neuronas, cada una
conectada a las otras, lo que permite capturar patrones no lineales en los datos.

Un MLP tipico consiste en tres tipos de capas:
1. Capa de Entrada: Recibe las sefiales de entrada (caracteristicas).

2. Capas Ocultas: Una o méas capas que transforman la entrada a través de pesos,
sesgos y funciones de activacién. La presencia de muchas capas ocultas es lo que

hace "profunda" a una red neuronal.

3. Capa de Salida: Produce la salida del modelo. La funcién de activacion en esta capa

depende del tipo de problema (por ejemplo, regresion o clasificacion).

Las operaciones en un MLP se pueden describir matematicamente de la siguiente manera.

Para cada capa [, la salida h®) se calcula como:
O = O (W(l)h(l—l) + b(l)> (2.3)

donde h(=Y es la salida de la capa anterior (o la entrada para [ = 1), w® y b® son los
pesos v sesgos de la capa [, respectivamente, y f*) es la funcién activacién de la capa L.
Las funciones de activaciéon comunes en las capas ocultas incluyen ReLU (Rectified Linear
Unit, definida como f(z) = max(0,x)), funcién logistica, y tanh (tangente hiperbdlica),

que introducen no linealidades permitiendo a la red aprender patrones complejos.
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Figura 2.2: Esquema simple de un ejemplo de perceptrén multicapa.

Algoritmo de Retropropagacién del error

El aprendizaje en un MLP se realiza a través de un proceso conocido como retropropa-
gacion del error y optimizacién mediante algoritmos como el descenso del gradiente y sus
variedades. Durante la retropropagacién del error, el algoritmo ajusta los pesos y sesgos
de la red de manera que el error entre la salida predicha y la salida real (etiquetas) se

minimice. Consiste de los siguientes pasos:
1. Propagar hacia adelante las entradas a través de la red para obtener la salida.
2. Calcular el error entre la salida obtenida y la salida deseada.

3. Propagar hacia atras este error a través de la red, actualizando los pesos y sesgos en
funcién de su contribucién al error (esto se hace mediante el célculo del gradiente

del error con respecto a cada peso y sesgo).

Para iniciar, se define una funcién de pérdida (o costo) que mide qué tan bien la
red neuronal estd realizando su tarea. En los problemas de clasificacion, en realidad se
resuelve un problema de regresiéon en el cual se hace inferencia sobre la probabilidad de la
entrada de pertenecer a cierta categoria. En este caso la funcién de pérdida més comin
es la entropia cruzada, mientras que para el problema de regresion se suele utilizar el
error cuadratico medio. Luego, una vez realizada la propagacién de los datos de entrada
hacia adelante a través de la red, siguiendo la ecuacion (2.3), la salida final de la red § se

compara con la salida real y usando la funcién de pérdida.
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El objetivo de la retropropagacion es calcular el gradiente de la funcién de pérdida con
respecto a cada uno de los pesos y sesgos en la red. Esto se realiza de la siguiente manera:
primero, se calcula el gradiente de la funcién de pérdida con respecto a la salida de la red,

gg donde L es la funcién de pérdida. Después, este gradiente se propaga hacia atras a

través de la red, calculando el gradiente de la funciéon de pérdida con respecto a cada peso

y sesgo: Para cada capa [, empezando por la tltima y moviéndose hacia atras, se calculan:

. Ny T ). 8L
« El gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los pesos W SV

o El gradiente de la funcién de pérdida con respecto a los sesgos b() : %

Estos calculos implican aplicar la regla de la cadena del célculo diferencial, teniendo en
cuenta las derivadas de las funciones de activacion.

Finalmente, los pesos y sesgos se actualizan utilizando estos gradientes, generalmente

a través del descenso del gradiente o alguna de sus variantes:

oL
wO =
O =wh - 7787 W’ (2.4)
oL
) _
p) — () _ (oL (2.5)

donde 7 es la tasa de aprendizaje.

Problemas de convergencia en redes neuronales

En el entrenamiento de redes neuronales, especialmente en arquitecturas profundas,
a menudo se encuentran problemas de convergencia. Esto significa que el algoritmo de
aprendizaje puede no encontrar una soluciéon éptima o puede tardar demasiado en ha-
cerlo. Estos problemas pueden ser causados por diversos factores, como la inicializacion
inadecuada de pesos, tasas de aprendizaje inapropiadas, o simplemente por la complejidad
del espacio de busqueda de soluciones. Para abordar estos desafios, se han introducido
diversas técnicas, como la regularizacién, minilotes y el dropout, entre otros.

La regularizacién es una técnica utilizada para ayudar a prevenir el sobreajuste, lo
que puede ayudar a mejorar la convergencia del modelo. Algunos métodos comunes de

regularizaciéon incluyen:

e Regularizacién L1 y L2: estos métodos agregan un término de penalizacién al costo
de la red, que es proporcional a la suma de los valores absolutos (L1) o cuadrados
(L2) de los pesos. Esto ayuda a mantener los pesos pequenos, lo que a menudo

resulta en un modelo més generalizable.

« Early Stopping: consiste en detener el entrenamiento tan pronto como el rendimiento
del modelo en un conjunto de validacién comienza a degradarse, evitando asi el

sobreajuste.
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Por otro lado, el dropout es una técnica poderosa y sorprendentemente simple para
evitar el sobreajuste. Durante el entrenamiento, algunas neuronas se "apagan" aleatoria-
mente, es decir, su contribucion a la activacién en la siguiente capa se anula temporalmente.
Esto evita que la red dependa demasiado de cualquier neurona individual y promueve una
mejor generalizacion.

La técnica de minilotes consiste en dividir el conjunto de entrenamientos en varios
subconjuntos y en cada iteracion o época sortear esta divisién de forma tal de evitar que
el método del descenso por el gradiente quede atrapado en minimos locales o se frene en
puntos de ensilladura de la funciéon de pérdida.

Notamos que, a pesar de su poder y flexibilidad, los MLP tienen limitaciones, como
la tendencia al sobreajuste especialmente en redes muy profundas o con pocos datos de
entrenamiento, y la dificultad para procesar datos con estructuras secuenciales o espaciales,
lo que llevé al desarrollo de arquitecturas més especializadas como las CNN (Redes Neu-
ronales Convolucionales) y las RNN (Redes Neuronales Recurrentes), que se encuentran
fuera del alcance de este trabajo. Sin embargo, destacamos que una de las grandes ventajas
de estas arquitecturas mas novedosas de redes neuronales es su capacidad para aprender
representaciones de datos complejas y su flexibilidad para adaptarse a diversos tipos de
datos y tareas. Esto las hace particularmente adecuadas para tareas més intrincadas como
el reconocimiento de voz, la traducciéon de idiomas, la conduccién auténoma de vehiculos,
el procesamiento de lenguaje natural, y el andlisis de imagenes y videos.

En resumen, las redes neuronales representan una tecnologia clave en el avance de
la inteligencia artificial, con aplicaciones que van desde la mejora de los sistemas de
recomendacién[21] hasta el desarrollo de terapias médicas avanzadas[22] y la exploracién
de nuevas fronteras en la ciencia y la tecnologia (como predecir, por ejemplo, la estructura
del plegamiento de proteinas[23]). Ademéds, no debemos olvidar que el entrenamiento
eficaz de redes neuronales involucra no solo una comprensién detallada de la arquitectura
de la red y su funcionamiento matematico, sino también una consideraciéon cuidadosa de

cémo guiar y regular el proceso de aprendizaje.

2.2 Modelos Basados en Arboles

Un arbol de decisién es un modelo jerarquico de soporte para la toma de decisiones
que utiliza un modelo en forma de arbol para representar decisiones y sus posibles con-
secuencias, incluyendo resultados de eventos aleatorios, costos de recursos y utilidad. Es
una forma de mostrar un algoritmo que solo contiene declaraciones de control condicional.
Un arbol se construye empezando por la raiz y dividiendo los datos en ramas basadas
en alguna medida estadistica que evaltia la calidad de una division. Cada nodo interno
del arbol corresponde a una caracteristica, y cada hoja del arbol representa un valor de
la variable objetivo, ofreciendo una visualizacién clara y comprensible de las decisiones
tomadas por el modelo. Se trata, entonces, de un diagrama de flujo que empieza con una

idea principal y luego se ramifica segin las consecuencias de las decisiones tomadas.
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Figura 2.3: Esquema simple de un ejemplo de arbol de decision.

Tres de los cuatro métodos que usaremos en este trabajo seran algoritmos derivados

del concepto de arbol de decisién.

2.2.1 Bosque Aleatorio o Random Forest

Un bosque aleatorio es un clasificador que consiste en una coleccién de clasificadores
estructurados en arboles {h(z,0),k = 1,...}, donde los @) son vectores aleatorios inde-
pendientes e idénticamente distribuidos, y cada arbol emite un voto unitario por la clase
més popular en la entrada x[24]. En palabras més sencillas, el modelo Random Forest
es una metodologia de aprendizaje automético que opera construyendo una multitud de
arboles de decisién durante el entrenamiento y entregando como resultado la clase que es
la moda (el valor que aparece con mayor frecuencia) de las clasificaciones (en clasificacién)
o la media de las predicciones (en regresién) de los arboles individuales. Este método
se destaca por su versatilidad, eficacia y facilidad de uso, convirtiéndose en uno de los

algoritmos preferidos para problemas de clasificacién y regresion.

Ventajas de Random Forest

1. Reduccion de la varianza: al utilizar multiples arboles, se reduce el riesgo de sobrea-
juste, que es comun en los arboles de decisién simples, al promediar los resultados

de arboles diversos.
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2. Manejo de datos no lineales: Random Forest puede capturar relaciones no lineales y
complejas entre las caracteristicas, lo que le permite modelar interacciones que los

métodos lineales no pueden.

3. Importancia de las caracteristicas: ofrece métodos intuitivos para la seleccion de
caracteristicas, identificando aquellas més importantes para la prediccién a través

de multiples arboles.

4. Flexibilidad: puede ser utilizado para datos categéricos y numéricos y no requiere

transformaciones extensas de las variables.

5. Facilidad de Uso: Los hiperpardametros de Random Forest son faciles de entender y

no requieren ajustes tan meticulosos como otros modelos avanzados.

Limitaciones de Random Forest

A pesar de todas las ventajas mencionadas con anterioridad, este modelo, como todos,
posee ciertas limitaciones. Por ejemplo, la interpretaciéon de un Random Forest puede ser
mas compleja que la de un arbol de decision individual debido a la cantidad de arboles
involucrados.

Ademas, modelos con un gran nimero de arboles pueden ser computacionalmente
intensivos y pueden requerir més tiempo para entrenar y realizar predicciones que otros
modelos més simples.

En adicién a esto, a pesar de sus ventajas en el manejo del sobreajuste, Random Forest
puede caer en este problema cuando se enfrenta a conjuntos de datos con ruido extremo
o con una cantidad desproporcionada de caracteristicas irrelevantes.

Sin embargo, cabe destacar que, aunque otros modelos pueden superar a Random
Forest en términos de precisién en ciertos escenarios especificos, su capacidad para ofrecer

resultados sélidos sin una configuracién extensiva lo convierte en una herramienta valiosa.
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Figura 2.4: Esquema simple de un ejemplo de Random Forest.

2.2.2 Quantile Random Forest

El Quantile Random Forest es una extensién del algoritmo Random Forest, que es
conocido por su robustez y eficacia en una amplia gama de tareas de predicciéon. Mientras
que el Random Forest estdndar se enfoca en predecir la media o el modo de la distribucién
de respuesta para la regresion y la clasificacién respectivamente, el Quantile Random Forest
permite estimar diferentes cuantiles de la distribucion de la respuesta, proporcionando asi
una visiéon més completa de la posible variabilidad de las predicciones.

En estadistica y probabilidad, los ¢ — cuantiles son valores que dividen un conjunto
finito de valores en q subconjuntos de tamarfios (aproximadamente) iguales. Hay ¢ — 1
particiones de los g-cuantiles, una para cada entero k que cumple con 0 < k£ < ¢q. El
cuantil de orden p de una distribucién (con 0 < p < 1) es el valor de la variable z,
que marca un corte, de modo que una proporciéon p de valores de la poblaciéon es menor
o igual que z,. Por ejemplo, el cuantil de orden 0,36 dejaria un 36% de valores por
debajo y el cuantil de orden 0,50 se corresponde con la mediana de la distribucién. En
algunos casos, el valor de un cuantil puede no estar determinado de manera tnica, como
puede ser el caso de la mediana (2-cuantil) de una distribucién de probabilidad uniforme
en un conjunto de tamafo par. Los cuantiles también pueden aplicarse a distribuciones
continuas, proporcionando una manera de generalizar las estadisticas de rango a variables

continuas.
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Figura 2.5: Densidad de probabilidad de una distribucién normal, con cuartiles (4-
cuantiles) mostrados. El area debajo de la curva roja es la misma para los intervalos

(-00,Q1), (Q1, Q2), (Q2,Q3) y (@3, +00).

El Quantile Random Forest funciona construyendo multiples arboles de decisién du-
rante el entrenamiento, con cada arbol aprendiendo de una muestra aleatoria del conjunto
de datos. Sin embargo, en lugar de simplemente promediar las predicciones de los arboles
(como en el Random Forest estdndar), se recopila la distribucion completa de los resultados
de los nodos hoja de todos los arboles para un punto de datos dado, y de esta se pueden
estimar los cuantiles.

Este modelo es particularmente 1til en escenarios donde es importante obtener una
estimacién de la incertidumbre asociada a las predicciones, o cuando se estd interesado en
predicciones condicionales que no sean simplemente el valor esperado. Por ejemplo, en la
gestion de riesgos financieros, uno podria estar interesado en el valor en riesgo (VaR)[25],
que es esencialmente un cuantil de la distribucién de pérdidas potenciales.

La habilidad para estimar los cuantiles permite que el modelo maneje de mejor man-
era las distribuciones asimétricas y los datos con valores atipicos o ’outliers’, ya que
proporciona un rango estimado de resultados posibles en lugar de un tnico punto de
estimacion. Ademads, esta caracteristica hace que el Quantile Random Forest sea valioso
para la planificacién bajo incertidumbre, optimizacion de inventarios, y en dreas donde las

predicciones de rango completo son mas informativas que las predicciones puntuales.

2.2.3 XGBoost

XGBoost, que significa "eXtreme Gradient Boosting”, es un algoritmo de aprendizaje
supervisado que se ha hecho popular debido a su eficacia en competiciones de ciencia de

datos [26] y su versatilidad en resolver problemas de clasificacién y regresién. XGBoost es
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una implementacién del algoritmo de Gradient Boosting, pero con mejoras significativas
en eficiencia, escalabilidad y precisién.

El "boosting’ es un meta-algoritmo de aprendizaje automatico, basado en la hipdtesis
planteada por Kearns y Valiant [27] (1988, 1989): ;Puede un conjunto de clasificadores
débiles crear un clasificador robusto? Un clasificador débil estd definido como un clasifi-
cador el cual estd solo débilmente correlacionado con la clasificacién correcta (el mismo
clasifica mejor que un clasificador aleatorio). En contraste, un clasificador robusto es
un clasificador que tiene un mejor desempefio que el de un clasificador débil, ya que sus
clasificaciones se aproximan mas a las verdaderas clases.

Aunque el boosting no estd limitado algoritmicamente, la mayoria de los algoritmos
de boosting consisten en aprender iterativamente clasificadores débiles con respecto a una
distribucién y anadirlos a un clasificador fuerte final. Cuando se anaden, se ponderan de
una manera que estd relacionada con la precisiéon de los aprendices débiles. Después de
que se anade un clasificador débil, los pesos de los datos se reajustan, lo que se conoce
como "re-ponderacién’. Los datos de entrada mal clasificados ganan un mayor peso y
los ejemplos que se clasifican correctamente pierden peso. Asi, los futuros clasificadores
débiles se centran mas en los ejemplos que los aprendices débiles anteriores clasificaron
incorrectamente.

Una de las claves del éxito de XGBoost es su capacidad para manejar eficientemente
grandes voliimenes de datos y su rapidez comparativa en el entrenamiento de modelos. Uti-
liza un método de aprendizaje en conjunto, donde nuevos modelos se anaden para corregir
los errores cometidos por los modelos existentes. Este proceso se repite iterativamente,
refinando continuamente el modelo final.

XGBoost utiliza un algoritmo de potenciacién de gradiente, que minimiza una funcién
de pérdida al ajustar los pardametros del modelo. A diferencia de otros métodos de
boosting [28], XGBoost introduce un término de regularizacién en su funcién de pérdida,
lo que ayuda a prevenir el sobreajuste, un problema comin en los modelos de aprendizaje
automatico.

Otra caracteristica importante de XGBoost es su capacidad para manejar automatica-
mente los valores faltantes y soportar diversas funciones de pérdida, lo que lo hace adap-
table a diferentes tipos de problemas de prediccién. Ademas, XGBoost ofrece varias formas
de ajustar el modelo, incluyendo la personalizacién del niimero de arboles de decision
utilizados, la profundidad de cada arbol, y la tasa de aprendizaje, entre otros parametros.

En el &mbito del andlisis de datos, XGBoost ha demostrado ser extremadamente eficaz
en una amplia gama de aplicaciones, desde la predicciéon de riesgos crediticios hasta la
clasificacion de imdgenes [29] y texto. Su capacidad para manejar conjuntos de datos
grandes y complejos, junto con su flexibilidad y precisién, lo convierte en una herramienta

de eleccién para muchos profesionales en el campo del aprendizaje automético.
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Capitulo 3

Sobre los Datos

Los datasets que se utilizaron en este trabajo fueron dos: datos urbanos, pertenecientes
a las ciudades de San Francisco (y aledanos: Estacién Luxardo), Rio Cuarto (y aledanos:
Santa Catalina, Las Higueras), Villa Maria, y Villa Nueva; y datos rurales, pertenecientes
a parcelas de toda la provincia de Cérdoba (Calamuchita, Capital, Colén, Cruz Del Eje,
Gral. Roca, Gral. San Martin, Ischilin, Juarez Celman, Marcos Juarez, Minas, Pte.
Roque Séenz Pefia, Pocho, Punilla, Rio Cuarto, Rio Primero, Rio Seco, Rio Segundo,
San Alberto, San Javier, San Justo, Santa Maria, Sobremonte, Tercero Arriba, Totoral,

Tulumba, Unién).

3.1 Datos Urbanos

Este conjunto de datos constaba de 2187 parcelas de lotes ofrecidos o vendidos entre
enero de 2017 y junio de 2021, con 47 'features’ o columnas cada una. Cada una de estas
variables fue obtenida de distintas fuentes: del mercado inmobiliario, de la estructura
urbana, de la base de datos catastral, y del procesamiento y clasificacion de imagenes
satelitales.

Las columnas eran las siguientes:
o forma: forma de la parcela; 0 regular, 1 irregular

o frente: largo de frente del lote en metros

d_ruta: distancia a rutas

e d_ viasprin: distancia a vias principales

e d_viassec: distancia a vias secundarias

e d_alta: distancia a zona de alto perfil inmobiliario

d_baja: distancia a zona de bajo perfil inmobiliario

e d_lineadiv: distancia a ejes de alto valor inmobiliario
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d__depre: distancia a ejes de bajo valor inmobiliario

d_ rio: distancia a principales rios y cuerpos de agua

prom__ edif: promedio de superficie edificada en un radio de 500 m

prom__lote: promedio de superficie de lote en un radio de 500 m

perc__edif: porcentaje de m2 edificados en un radio de 500 m

perc_ baldm: porcentaje de la superficie de baldio en un radio de 500 m

perc_ bald: porcentaje de m2 baldios en un radio de 500 m

perc_ph_ cuenta: porcentaje de cuentas en ph, en un radio de 500 m

perc_ val_urb: porcentaje de parcelas con valuacién urbana en un radio de 500 m
inc_ edif: valuacion de terreno dividido m2 edificados, en un radio de 500 m
porc__uec: porcentaje del tipo urbano edificado compacto en un radio de 500 m
porc_ued: porcentaje del tipo urbano edificado disperso en un radio de 500 m
porc_re: porcentaje del tipo rural edificado en un radio de 500 m

porc__eau: porcentaje del tipo urbano edificado compacto en un radio de 500 m
porc__bu: porcentaje del tipo borde urbano en un radio de 500 m

porc__ear: porcentaje del tipo espacio abierto rural en un radio de 500 m
porc_agua: porcentaje del tipo agua en un radio de 500 m

ind__con: porcentaje de pixeles construidos en un entorno de 500m

bci: promedio de Biophysical Composition Index en un entorno de 500m

rndsi: promedio de Ratio Normalized Difference Soil Index en un entorno de 500m
ui: promedio de Urban Inder en un entorno de 500m

ndbi: promedio de Normal Difference Building Index en un entorno de 500m
ndvi: promedio de Normal Difference Vegetation Inder en un entorno de 500m
dens_ osm: promedio de densidad de calles ponderadas de OpenStreetMaps

heat_ iibb: mapa de calor por ubicacién de ingresos brutos
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e osm__iibb: producto de valor dens__osm y un mapa de calor por ubicacién de ingresos

brutos

o fragment: posicion en el nivel de consolidacion. 0 sin categoria, 1 rural edificado, 2

espacio urbano disperso, 3 espacio urbano compacto.

e ubicacién: variable categérica que indica la ubicacién en la cuadra: 1 medial, 2

esquina, 3 interno, 4 salida a dos o mas calles, 5 pasillo
o superficie_ geom: superficie geométrica de la parcela
e localidad: localidad en funcién del radio urbano
e oferta_inm: oferta inmobiliaria en el entorno
o fot: factor de ocupacién total
e p_anio: ano recolecciéon dato

e p_tipodevalor: Tipo de valor relevado, se divide en 11 valores o subcategorias: 1
oferta publicada, 2 Oferta de corredor o prop. 3 venta, 4 valor escrituracion, 5
tasacion crédito hipotecario, 6 tasacién sinceramiento fiscal, 7 remate, 8 tasacion, 9

alquiler, 10 tasacién auxiliar, 11 valor unitario de referencia.
o p_valor: valor total de la tierra (en dolares o pesos en funciéon de p_moneda)
e p_fechavalor: fecha de relevamiento del valor de la tierra
e p_moneda: moneda a la cual esta expresada el valor, 0 pesos, 1 ddlares.

e p_sj: situacion juridica, dividida en 4 clases: 0 default, 1 con escritura, 2 preventa,

3 sin titulo/posesién

e geometry: representacién en coordenadas de la ubicacién geografica de cada dato.
La proyeccién utilizada se llama proyeccion POSGAR 98 faja 4, establecida por el
Instituto Geogréfico Nacional de la Republica Argentina[30].

Podemos representar graficamente la proyeccién geométrica de los datos como refer-

encia:
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166 Proyeccion Geografica de los Datos

@ ESTACION LUXARDO °
® LAS HIGUERAS .
@ RIO CUARTO
@ SAN FRANCISCO
6501 @ SANTA CATALINA
VILLA MARIA
® VILLA NUEVA
6.45
-
6.40
6.35
4.40 4.45 4.50 455 4.60

let
Figura 3.1: Proyeccién bidimensional de la ubicacién geografica de los datos urbanos.

Proyeccion POSGAR 98 faja 4. Notamos que los ejes representan las coordenadas en esta
representacion.

Representamos graficamente los datos pertenecientes a una sola ciudad, para mas

claridad. En este caso, las parcelas de la ciudad de San Francisco (Figura 3.2):
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Proyeccion Geografica Datos San Francisco
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Figura 3.2: Proyeccién bidimensional de la ubicacién geografica de los datos urbanos de
la ciudad de San Francisco.
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3.2 Datos Rurales

Este conjunto de datos constaba de 5897 parcelas ofrecidas o vendidas entre febrero de
2014 y agosto de 2022, con 134 'features’ o columnas cada una. Destacamos que, a grandes
rasgos, podiamos clasificar todas las features en los siguientes grupos (separados por
tema): catastrales, localizacion, vegetacién/suelo, hidrolégicas, topogréaficas, climéticas,
infraestructura, y econdmicas.

Cada uno de estos grupos de variables fue obtenido de distintas fuentes: Las variables
catastrales fueron calculadas a partir de la base de datos de la Direccién General de
Catastro. Las de localizacién (analizan las caracteristicas de cada celda segiin su ubicacién
respecto a normativas vigentes) fueron obtenidas por IDECOR. Las variables de suelo
y vegetacion provienen de cartas de suelo de INTA (Instituto Nacional de Tecnologia
Agropecuaria), y otras fuentes satelitales. Las variables topogréficas se calcularon a partir
de modelos digitales de elevacién, el modelo utilizado es el MERIT DEM.[31] Las variables
hidroldgicas surgieron a partir de datos de la Administracién Provincial de Recursos Hidri-
cos (APRHI)[32]. Las variables climaticas se desarrollaron a partir de productos derivados
de la base de datos "WorldClim’, la cual contiene datos sobre temperatura, precipitaciones
y radiacion solar para el periodo entre 1970 y 2000. Las variables de infraestructura
fueron calculadas a partir del relevamiento a campos realizados por agentes calificados, y se
utilizaron fuentes complementarias (publicaciones de la Direccién Provincial de Vialidad,
de la Secretaria de Energia de la Nacion, etc.). Las variables econémicas se desarrollaron
a partir de dos fuentes: en primera instancia se utilizé informacién publicada por la "Bolsa
de Cereales de Cérdoba’, y las variables referidas a rendimientos agricolas se derivaron
de datos obtenidos de un estudio piloto realizado por IDECOR junto con la Secretaria de
Agricultura de la Provincia de Cérdoba.

Las columnas eran las siguientes:

o resg_agrop: pertenencia drea resguardo ambiental (Ley 9.164)

o cat_otbnl: porcentaje sup. sin presencia de bosque nativo (OTBN Ley 9.814)
o cat_otbn2: porcentaje sup. en categoria VERDE (OTBN Ley 9.814)

o cat_otbn3: porcentaje sup. en categoria AMARILLA (OTBN Ley 9.814)

o cat_otbnd: porcentaje sup. en categoria ROJA (OTBN Ley 9.814)

e nat_ prot: pertenencia a area natural protegida

o altura_median: mediana de la altura (msnm)

o altura_stdev: desvio estdndar de la altura (msnm)

o pend_median: mediana de la pendiente (porcentaje)

o pend_stdev: desvio estandar de la pendiente (porcentaje)
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tipo__suelo: posicién- orden de suelo

drenaje: posicion - limitante edafologica de drenaje

alcalinidad: posicién- limitante edafolégica de alcalinidad sédica
prof__efect: posiciéon- limitante edafolégica de profundidad efectiva
salinidad: posicién- limitante edafolégica de salinidad

textura: posicion- limitante edafolégica de textura

nitrogenol8: contenido de nitrégeno en suelo

potasiol8: contenido de potasio en suelo

cicl8: capacidad de intercambio catiénico (antes cec)

d_rios: distancia a rios principales (metros)

salinid__agua: categorias de peligrosidad de salinidad de agua
nfreatico: profundidad del nivel freatico (metros)

acc_riego: pertenencia a area servida de riego por gravedad
t_med__anual: temperatura media anual (1970-2000) World Clim
rad_solar: radiacién solar media acumulada (1970-2000)
d__urbaniz: distancia a centros urbanos con més de 2000 hab (metros)
d_urb_agen: distancia a localidad de importancia zonal (metros)
d_redelect: distancia a red eléctrica (metros)

d__cacopio: distancia a localidad con centro de acopio (metros)

d_ puerto: distancia a puerto (San Lorenzo, Rosario en metros)
arrenda_ hist: arrendamiento agricola zonal - promedio campanas BCCBA

rto_sj_hist: rendimiento zonal de soja - promedio campanas de 2015 a 16/17
BCCBA

rto_mz_hist: rendimiento zonal de maiz - promedio campanas de 2015 a 16/17
BCCBA

arrenda_ 2021: arrendamiento agricola zonal - primera estimaciéon 20/21 BCCBA
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rto_mz1718: rendimiento zonal de maiz. Célculos finales campana 17/18 BCCBA
rto_sj1718: rendimiento zonal de soja. Célculos finales campana 17/18 BCCBA
ndvi_mediana: mediana de NDVI (promedio histérico 2000-2020)

ndvi_stdev: desvio estdndar de NDVI (promedio histérico 2000-2020)

evapo_medi_an: evapotranspiracién, media mensual acumulada de la serie (2001-
2020)

pp_med_an: precipitacién media acumulada anual histérica (1958-2019)

t_min med: temperatura maxima anual media (1958-2019)

t_max_med: temperatura minima anual media (1958-2019)

def hidric: déficit hidrico medio histérico (1958-2019)

pdsi: indice de severidad de sequia media histérica (1958-2019)

rec_ lmedian: mediana dentro de la celda

rec_ 1stdev: desvio estandar dentro de la celda

rec_ 2median: mediana dentro de la celda

rec_ 2stdev: desvio estandar dentro de la celda

rec 3median: mediana dentro de la celda

rec_3stdev: desvio estandar dentro de la celda

perc_agua_ perm: agua en la celda (afio hidrolégico 2020/06/01 al - 2021,/04/20)
perc_agua_aneg: agua en la celda (aflo hidrolégico 2020/06/01 al - 2021/04/20)
n2_cob0: porcentaje sup. de cobertura sin clasificar

n2_cobl: porcentaje sup. monte

n2_cob2: porcentaje sup. arbustales y matorrales

n2_cob3: porcentaje sup. pastizal natural

n2_cob4: porcentaje sup. pastizal con rocas o suelo desnudo

n2_cobb: porcentaje sup. rocas

n2_cob6: porcentaje sup. suelo desnudo

35



n2_cob7: porcentaje sup. salina

n2_cob8: porcentaje sup. cuerpos de agua

n2_cob9: porcentaje sup. zonas anegables

n2 coblO:
n2 cobll:
n2 cobl2:
n2 cobl3:
n2 cobl4:
n2 coblb:
n2 cobl6:
n2 coblT:
n2 cobl8:
n2 cobl9:
n2 cob20:
n2 cob21:

n2 cob22:

porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.
porcentaje sup.

porcentaje sup.

cursos de agua

urbano compacidad alta

urbano compacidad media

urbano compacidad baja

urbano compacidad muy baja o Abierto
infraestructura vial

cultivos anuales de secano
cultivos irrigados

pasturas implantadas

pasturas naturales manejadas
cultivos horticolas

plantaciones forestales maderables

cobertura lenosa afectada por incendio

frag_0: porcentaje sup. mapeo fragmentacién sin clasificar

frag_uec: porcentaje sup. en categoria urbano edificado compacto

frag_ued: porcentaje sup. en categoria urbano edificado disperso

frag re: porcentaje sup. en categoria rural edificado

frag eau: porcentaje sup. en categoria urbanizado abierto

frag_bu: porcentaje sup. en categoria borde urbano

frag_ear: porcentaje sup. en categoria espacio abierto rural

frag_agua: porcentaje sup. en categoria agua

sup__constr: porcentaje sup. construida

parce cant: cantidad de parcelas en entorno (5 km)
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parce_medi: superficie media de parcela en entorno (5 km)

cu_moda: moda de CU de la celda

ip_ median: mediana del indice de productividad

ip_stdev: desvio estdndar del indice de productividad

long_rvial: longitud de red vial y primaria en la grilla

long res_osm: longitud de red tipo residencial OSM en la grilla

cu__clase0: porcentaje capacidad de uso sin clasificar

cu__clasel: porcentaje capacidad de uso clase 1

cu__clase2: porcentaje capacidad de uso clase II

cu_ clase3: porcentaje capacidad de uso clase 111

cu_ clased: porcentaje capacidad de uso clase VI

cu__claseb: porcentaje capacidad de uso clase V

cu__clase6: porcentaje capacidad de uso clase VI

cu__clase7: porcentaje capacidad de uso clase VII

cu_ clase8: porcentaje capacidad de uso clase VIII

perc_rural: porcentaje de superficie de parcelas de tipo valuacién rural en la celda
perc_urb: porcentaje de superficie de parcelas de tipo valuacién rural en la celda
sup_med_ parc: superficie promedio de las parcelas en la celda (en hectéreas)

cant_ 3ha_ t: cantidad de parcelas menores a 3 has en un entorno de 3x3 (las celdas

aledanas)

cant_ 3ha_ rur: cantidad de parcelas rurales menores a 3 has en un entorno de 3x3

(las celdas aledanas)

cant_osm__turi: cantidad de puntos turisticos de OSM en un entorno de 3x3 (las

celdas aledanas)

cant__oferta_inm: cantidad de ofertas y ventas (OMI + sellos) en un entorno de 3x3

(las celdas aledanas)

cant__turi_omi: cantidad de ofertas de tipo turistica en un entorno de 3x3 (las celdas

aledafas)
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d_ vialpav: distancia a red vial pavimentada (metros)

min 2020: zonificacién valor de agentes (minimo valor ha)
max_ 2020: zonificacién valor de agentes (maximo valor ha)
prom_ 2020: zonificacién valor de agentes (promedio valor ha)

dens_ pivot: mediana de la densidad calculada con la herramienta mapas de calor

en un entorno de 5 km

perc_ pivot: porcentaje de superficie con pivotes en la grilla
ev: equivalente vaca

vur_2018: valor unitario tierra rural 2018

vur_ 2019: valor unitario tierra rural 2019

vur_ 2020: valor unitario tierra rural 2020

vur_ 2021: valor unitario tierra rural 2021

qq_maiz: rinde maiz en quintales (campana 2020,/2021)
qq_soja: rinde soja en quintales (campana 2020/2021)
depto: nombre de departamento

media__mo: media de contenido de materia organica en suelo utilizando una grilla
de 3x3

std__mo: desvio estandar de contenido de materia orgénica en suelo utilizando una

grilla de 3x3

media_ p: media de contenido de fésforo en suelo utilizando una grilla de 3x3
std_ p: desvio estdndar de contenido de fésforo en suelo utilizando una grilla de 3x3
media_ ph: media de pH del suelo utilizando una grilla de 3x3

std_ ph: desvio estandar de pH del suelo utilizando una grilla de 3x3

media_ arcilla: media de valores de contenido de arcilla- SH utilizando una grilla de
3x3

std_arcilla: desvio estandar de valores de contenido de arcilla- SH utilizando una
grilla de 3x3

media_ limo: media de valores de contenido de limo utilizando una grilla de 3x3
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e std_limo: desvio estandar de valores de contenido de limo utilizando una grilla de
3x3

e media_ arena: media de valores de contenido de arena utilizando una grilla de 3x3

o std_arena: desvio estdndar de valores de contenido de arena utilizando una grilla
de 3x3

Nuevamente, podemos representar graficamente la proyeccién geométrica de los datos

como referencia (Figura 3.3):
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Figura 3.3: Proyecciéon bidimensional de la ubicaciéon geografica de los datos rurales.
Proyeccion POSGAR 98 faja 4. Notamos que los ejes representan las coordenadas en
esta representacion.
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Capitulo 4

Sobre el Preprocesamiento de los

Datos e Implementacion de los
Modelos

El preprocesamiento es una etapa crucial en el analisis de datos y el modelado predic-
tivo. Esta fase involucra una serie de procedimientos destinados a transformar los datos
crudos en un formato mas adecuado y eficiente para su analisis. Las razones principales
para realizar el preprocesamiento de datos incluyen:

1) Mejora de la calidad de los datos, puesto que en su forma original pueden tener
problemas como valores faltantes, errores, inconsistencias o formatos no estandarizados. El
preprocesamiento ayuda a corregir estos problemas, asegurando que los datos sean precisos
y coherentes, lo cual es fundamental para obtener resultados confiables en cualquier anélisis
o modelado posterior.

2) Muchos métodos estadisticos y algoritmos de aprendizaje automatico requieren que
los datos estén en un formato especifico. Por ejemplo, las variables categéricas a menudo
necesitan ser convertidas a un formato numérico. El preprocesamiento adapta los datos a
estos requisitos, facilitando su manipulaciéon y andlisis.

3) Los datos bien preparados y limpios pueden mejorar significativamente el desempeno
de los modelos de aprendizaje automatico. Esto se debe a que la calidad y la relevancia de
los datos de entrada tienen un impacto directo en la capacidad del modelo para aprender

y hacer predicciones precisas.

4.1 Preprocesamiento Datos Urbanos

A continuacién, se describen los pasos mas importantes del proceso a realizar para el

tratamiento de los datos para su posterior analisis por los modelos creados:

1. Normalizacién de fechas: este proceso involucra la conversién de la columna

p_fechavalor al formato de fecha y hora estandar para procesamiento conocido
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como ’datetime’. Esta transformacién es crucial para facilitar el analisis, permitiendo
un manejo mas eficiente de los datos a lo largo del tiempo, puesto que, de no hacerlas,
el algoritmo podria tomar las fechas s6lo como numeros ordinales, y por lo tanto
tenderfa a asignar un mayor peso a los nimeros que determinara como mayores.
También es importante notar que, dado que las fechas del dataset original solo con-
tenian informacion mensual, es decir, informacion sobre el mes en el que las parcelas
habian sido tasadas, al convertirlas a ’datetime’, se le asigné automaticamente el
primer dia de cada mes a cada registro. Este detalle es relevante para comprender
como se trataron los datos en pasos posteriores, especialmente en relacién con el

ajuste inflacionario.

Integracion del indice inflacionario: los datos originales, al tener precios o val-
ores fijados en las fechas anteriormente mencionadas, no se encontraban estandariza-
dos a un valor en comtn de la moneda en el mercado. Por lo tanto, era necesario
"ajustarlos" a una misma fecha, de manera que no tuvieran variaciones debido a la
fluctuacién del peso argentino. Entonces, aqui, se afiadié una dimensién econémica
a los datos importando y fusionando un conjunto de datos adicional, que consiste
en el Indice de Precios al Consumidor (IPC) provisto por INDEC. Este indice fue
previamente estandarizado para reflejar los cambios en los precios, usando enero
de 2017 como base y ajustandolos a junio de 2021, fecha de nuestro ultimo dato
relevado. Este paso es fundamental para comprender las variaciones de precios en el
tiempo y su impacto en el valor del suelo, y de no realizarlo, precios mas antiguos

serian mucho menores (de estar en pesos argentinos) que tasaciones mas nuevas.

Ajuste de precios por inflacién y tipo de moneda: se realizé una actualizacion
de los precios inmobiliarios teniendo en cuenta la inflaciéon y la moneda en que se
expresan. Para los precios en pesos argentinos (ARS), es decir, los precios con
p_moneda igual a 0, se ajustaron multiplicindolos por el indice inflacionario inverso.
Para los precios en délares estadounidenses (USD), es decir, aquellos con p_moneda
igual a 1, se convirtieron a pesos utilizando la cotizacion del ddlar 'blue’ de junio de
2021. Para el valor del délar blue, y haciendo alusién al problema de las fechas que
habfamos mencionado en el primer paso (Gnicamente informacién mensual de los
valores), se opt6 por el promedio del valor en el mes de junio de 2021 (162.5 pesos)
debido a la volatilidad observada (de 155 ARS el primer dia del mes, a 170 ARS
entre los tltimos dias del mismo mes). La variable resultante, p_valor_ajustado,
refleja los precios ajustados y actualizados. Este paso es crucial para homogeneizar

los valores y permitir una comparacion justa entre propiedades.

Limpieza de datos post-ajuste: Tras los ajustes anteriores, se eliminaron del
dataset columnas que se habian vuelto redundantes, tales como p_anio, p_valor,
p_moneda, p_fechavalor, y las columna derivadas del archivo con el indice in-

flacionario que habiamos anadido en pasos anteriores. Esta limpieza es esencial
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para simplificar el andlisis y evitar confusiones o errores derivados de tener datos

duplicados o innecesarios.

Codificacién de variables categéricas: para poder procesar las variables categori-
cas, tales como localidad, ubicacion, p_tipodevalor, p_sj, y fragment en los
modelos estadisticos y de aprendizaje automatico, se empled una técnica llamada
One-Hot Encoding. El One-Hot Encoding es una técnica utilizada en el preproce-
samiento de datos para convertir variables categéricas en un formato que puede
ser mas facilmente procesado por algoritmos de aprendizaje automatico y mo-delos
estadisticos. Las variables categoéricas son aquellas que contienen etiquetas o cat-
egorias, como nombres de ciudades, tipos de propiedades, o cualquier otro tipo
de clasificacion no numérica. En el One-Hot Encoding, cada categoria tnica de
una variable se convierte en una nueva columna binaria (es decir, que solo con-
tiene Os y 1s) en el conjunto de datos. Estas columnas representan la presencia
o ausencia de cada categoria en el registro original. Aqui hay un ejemplo para
ilustrar como funciona: supongamos que se tiene una variable categérica llamada
"Color’ con tres categorias: 'Rojo’, 'Verde’ y "Azul’. Con el One-Hot Encoding, esta
variable se transformaria en tres nuevas columnas: ’Color Rojo’, ’Color_ Verde’, y
"Color__Azul’. Si un registro original tenia el valor 'Rojo’ para la variable ’Color’,
en las nuevas columnas tendria un ’1’ en ’Color_ Rojo’ y un ’0’ en ’Color_ Verde’ y
"Color__Azul’. Entonces, resumiendo, este paso convirtié las categorias en una serie
de variables binarias, mejorando la capacidad del modelo para procesar y utilizar

esta informacién.

Descomposicién de la geometria en coordenadas: la variable ’geometry’
se dividi6 en dos nuevas variables, latitud y longitud, lo que proporcioné una
representacién mas clara y facilmente utilizable de la ubicacién geogréfica de cada
propiedad. Sin embargo, debemos recordar que las nuevas variables no representan
las latitudes y longitudes que usamos en el dia a dia real, puesto que en la geometria
original se hacia uso de una proyecciéon bidimensional llamada POSGAR 98 faja
4, mientras que las latitudes y longitudes mas universales son coordenadas en un

espacio tridimensional. Los nombres son tinicamente una cuestion de conveniencia.

Creacién de valor por metro cuadrado: finalmente, se calculé una nueva
métrica, el valor por metro cuadrado, dividiendo el p_valor_ajustado por la columna
que representaba la superficie de los terrenos, superficie_geom. Este indicador es
maés representativo del valor real del terreno y reemplazé a p_valor_ajustado como

nueva variable objetivo para los analisis subsiguientes.

Escalado y normalizacién: como un paso crucial adicional, todos los datos fueron
escalados y normalizados. Este proceso implica ajustar el rango de los distintos
atributos numéricos para asegurar que tengan una escala comun. El escalado es

especialmente importante cuando los atributos varian en magnitud, unidades o
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rango, ya que las diferencias en estas escalas pueden sesgar o distorsionar la impor-
tancia relativa de ciertas caracteristicas en los modelos estadisticos y de aprendizaje
automatico. Por otro lado, la normalizacién es un proceso que ajusta los valores en
los datos para que sigan una distribucién normal, lo cual es a menudo un requisito
o una recomendacién para muchos algoritmos de aprendizaje automatico, ya que
ayuda a mejorar la eficiencia y la precision del modelado. Juntos, estos procesos de
escalado y normalizacién aseguran que los datos estén en un formato 6ptimo para el
procesamiento y andlisis, contribuyendo a la confiabilidad y validez de los resultados

obtenidos en estudios posteriores.

9. Refinamiento y preparacién para andlisis: tras estos pasos, se realizaron re-
visiones generales sobre el conjunto de datos para asegurarnos de que todas las
transformaciones se hubieran aplicado correctamente. Este proceso de verificacién
fue esencial para garantizar la calidad y coherencia de los datos antes de proceder a

cualquier andlisis estadistico o modelado predictivo.

Cada paso de este proceso ha sido disenado para asegurar que nuestros datos sean
lo mas precisos y representativos posible, sentando las bases para un andlisis robusto y

confiable en las secciones siguientes.

4.2 Preprocesamiento Datos Rurales

En esta parte nos dedicaremos a describir con precision los pasos mas relevantes en el
protocolo de preprocesamiento llevado a cabo en el segundo conjunto de datos, enfocado

en propiedades rurales.

1. Conversién de Fecha y Hora: de manera similar al proceso realizado en los datos
urbanos, iniciamos transformando la columna p_fechavalor al formato estandar
‘datetime’. Esta conversién es crucial en el manejo de los datos, ya que permite un
analisis cronolégico mas efectivo y detallado. Facilita la comparacién y el seguimiento
de los cambios en los valores del terreno a lo largo del tiempo, un aspecto fundamental

en el analisis del mercado inmobiliario rural.

2. Unificacién de Medidas de Valor: observamos que los valores de los terrenos se
presentaban de dos maneras: por superficie total y por hectdrea (valorha). Para
homogeneizar estos datos, se ejecuté un calculo donde dividimos el valor total por la
superficie correspondiente, obteniendo asi una métrica uniforme similar a valorha
para todos los registros. Esta uniformidad es esencial para comparaciones justas y
precisas entre diferentes propiedades, y la eliminacién de la columna original valor

evita redundancias y confusiones futuras en el analisis.

3. Seleccién de datos en ddélares americanos: dado que aproximadamente el

98% de las transacciones en las parcelas rurales estaban denominadas en dolares
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estadounidenses (USD), se tomé la decision de centrarse exclusivamente en estos
datos. Esta decisién se basé en la premisa de que la devaluacién de esta divisa es
despreciable en el contexto del periodo analizado. Esta estabilidad relativa del délar
estadounidense nos permitié excluir del andlisis los datos denominados en monedas
locales, evitando asi la complejidad de ajustarlos por inflacién, un paso crucial en el

dataset urbano pero que aqui resulté innecesario.

Codificacién de variables categoéricas: a continuacion, y de manera similar al
dataset urbanom, se aplicé la técnica de One-Hot Encoding a una serie de vari-
ables categoéricas, incluyendo base, origen, act_grupo, tv, tipo_suelo, drenaje,
alcalinidad, prof_efect, salinidad, textura, parce_cant, y depto. Si recor-
damos un poco, esta transformacion convierte las categorias en variables binarias,
facilitando su uso en anélisis estadisticos y modelos predictivos. Es importante notar
que este procedimiento result6 en un incremento significativo del nimero de variables
binarias, lo que a su vez aumentd la dimensionalidad del dataset, que requiere un
manejo cuidadoso en el modelado para evitar la complejidad excesiva y asegurar la

precision.

Descomposicion de datos geométricos: nuevamente, en un paso elemental, des-
glosamos la variable geometry en dos componentes separadas: latitud y longitud.
Esta divisién es crucial para anélisis geoespaciales detallados y permite la integracién
con otros conjuntos de datos geograficos, facilitando estudios comparativos y am-
pliando las posibilidades de investigacién. Ademas, recordamos no confundir los
nombres de estas nuevas variables con las coordenadas tridimensionales usadas en el

dia a dia para referirnos a ubicaciones geograficas en nuestro planeta.

Escalado y normalizacién: nuevamente, en un paso crucial adicional, todos los
datos fueron escalados y normalizados. Si recordamos un poco, el proceso implica
ajustar el rango de los distintos atributos numéricos para asegurar que tengan una

escala comun, contribuyendo a la estabilidad de los resultados obtenidos.

Refinamiento y preparacion para analisis: finalmente, se realizaron revisiones
exhaustivas sobre el conjunto de datos para asegurar que todas las transformaciones
se hubieran aplicado correctamente. Este proceso de verificacién fue esencial para
garantizar la calidad y coherencia de los datos antes de proceder a cualquier analisis

estadistico o modelado predictivo.

Con la finalizacién de estos pasos de preprocesamiento, tanto nuestros datos rurales

como urbanos quedaron completamente preparados para su uso en los modelos de anélisis

y prediccién. Cada una de estas etapas fue meticulosamente disenada para asegurar que

los datos fueran no solo precisos y coherentes, sino también 6ptimos para los complejos

procesos de modelado estadistico y aprendizaje automaético.

Como ya mencionamos antes, en este trabajo fueron utilizados cuatro modelos difer-
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entes al problema de tasacién de inmuebles urbanos y rurales: Redes Neuronales, Random
Forest, Quantile Random Forest, y XGBoost. Se hizo especial hincapié en las redes
neuronales y en su optimizacién, pero cabe destacar que atn asi se realizaron bisquedas
de algunos hiperpardmetros éptimos para los métodos restantes.

Para llevar a cabo estas optimizaciones, se utilizaran métodos de validacién cruzada
junto con busquedas exhaustivas dentro de ciertos rangos de valores. Esta metodologia
nos permitioé no solo identificar los hiperpardmetros més adecuados sino también entender

cémo cada uno de ellos influyé en el desempenio del modelo.

4.3 Modelos y Optimizacion de Hiperparametros

4.3.1 Redes Neuronales

Las redes neuronales, dada su complejidad y flexibilidad, ofrecieron un amplio espectro

de hiperpardmetros para optimizar. Se presté particular atencién a:

e Numero de capas ocultas de la red: se varié la profundidad de la red para evaluar

su impacto en el aprendizaje y la generalizacion.

e Numero de neuronas por capas o num__units: se experiment6 con diferentes canti-
dades de neuronas en cada para identificar la densidad 6ptima de cada caso, lo que
influye directamente en la capacidad del modelo de capturar relaciones complejas en

los datos.

o Taza de aprendizaje o learning_rate: se prob6 un rango de valores para determinar
el tamano del paso 6ptimo en cada iteraciéon, buscando un equilibrio entre la rapidez

de convergencia y la precisién del minimo local encontrado.

e dropout_rate: se evaluaron varias tasas de dropout para mitigar el sobreajuste,

probando valores que variaron entre desde 0.0 hasta 0.4.

o Tamaiio de los lotes o batch_size: se experiment6 con tamafios de lote que variaron
entre 32 y 256, buscando asi evitar que el descenso por el gradiente quedase atrapado

en minimos locales o demorado en puntos de ensilladura.

o Funciones de activacién: se probd con diversas funciones de activacién, como ’‘relu’,
'sigmoid’, ’selu’ y ’elu’, entre otras, para determinar cudl permitia captar mejor los

detalles del problema.

e Optimizador: se exploraron distintos optimizadores, incluyendo 'nadam’, ’adam’,
‘rmsprop’, entre otros, para evaluar cémo afectaban la velocidad y calidad de la

convergencia del modelo.
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4.3.2 Random Forest

Para el modelo de Random Forest, nos centramos en dos hiperparametros fundamen-

tales:

e n_ estimators: se experimenté con una variedad de cantidades de &rboles para

determinar cudntos eran necesarios para un rendimiento 6ptimo.

o criterion: se analizaron diferentes funciones de medida de calidad (como ’gini’ o
‘entropy’) para las divisiones, evaluando su impacto en la precisiéon y generalizacién

del modelo.

4.3.3 Quantile Random Forest

Para el modelo de Quantile Random Forest, el enfoque fue més especifico: inicamente
podiamos trabajar sobre los cuantiles que queriamos obtener. Nuestra atencién se centrd
en obtener resultados para los cuantiles 0.25, 0.50 y 0.85, lo que nos permitié examinar la

distribucién de los datos en varios puntos clave.

4.3.4 XGBoost

En el modelo de XGBoost, se priorizaron dos hiperparametros criticos:

e 1n_ estimators: similar a Random Forest, se probé con distintas cantidades de arboles
para encontrar el balance adecuado entre rendimiento y eficiencia computacional,

aunque siempre priorizando el rendimiento.

e learning rate: se ajusto este parametro para optimizar la velocidad a la que el mode-

lo aprende, sin sacrificar la precision y evitando caer en minimos locales subéptimos.

Cada uno de estos modelos requirié un enfoque tnico en la optimizacién de sus
hiperpardmetros, reflejando la diversidad y complejidad de las técnicas de modelado en
el analisis de datos. Los resultados obtenidos de estas optimizaciones no solo mejoraron
significativamente el rendimiento de los modelos sino que también proporcionaron una
comprensién mas profunda de cémo las diferentes configuraciones interactiian con los

datos especificos de este estudio.

4.4 Resultados

4.4.1 Datos Urbanos

En la fase de optimizaciéon de hiperpardmetros del modelo de redes neuronales, hemos
adoptado un enfoque estratégico que persigue un equilibrio entre la exhaustividad de la

busqueda por un lado, y la eficiencia computacional por otro. En esta seccion, presentamos
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los resultados obtenidos de una serie de procesos de optimizaciéon de hiperparametros,
enfocandonos en aquellos que influyen significativamente en el rendimiento del modelo.

Para ello, hemos realizado una validacién cruzada, como se explicé en el capitulo 1, para
evaluar como diferentes valores de hiperpardmetros como la tasa de aprendizaje (learning
rate), el nimero de neuronas por capa, y la tasa de dropout, impactan en la eficacia del
modelo. Ademds, se han incluido andlisis comparativos para diferentes optimizadores y
funciones de activacion, asi como para la evolucién de la pérdida durante el entrenamiento
y validacién, tanto para un modelo inicial previo a la optimizacién, como también para el
modelo final.

Es importante destacar que, aunque la busqueda exhaustiva de pardmetros (grid
search) es un método cominmente utilizado para la optimizacién de hiperparametros,
en este estudio hemos optado por no aplicar una bisqueda en grilla que incluya todos los
parametros simultdneamente. Esta decision se debe a que el nimero de combinaciones
posibles aumenta exponencialmente con cada parametro adicional, lo que resulta en un
tiempo de computo prohibitivo para la validacién cruzada. Por tanto, hemos priorizado un
enfoque mas focalizado, seleccionando cuidadosamente los pardmetros y sus rangos para
la optimizacién.

La elecciéon del niimero de capas y de neuronas en cada una de estas capas se baso en
un equilibrio entre la complejidad del modelo y la prevencién del sobreajuste. Optamos
por una arquitectura con 7 capas, incluyendo las de entrada y salida, es decir, una red
profunda de 5 capas ocultas, y se les aplicé dropout a las dos primeras capas ocultas (es
decir, las dos capas siguientes a la de entrada), basandonos en la necesidad de capturar
la complejidad de los datos sin incurrir en una carga computacional excesiva. Ademads,
por simplicidad, se decidi6 que todas las capas profundas tuvieran el mismo nimero de
neuronas entre si. Esta decision se respaldé con pruebas empiricas, donde se observd que
un aumento adicional en el niimero de capas y mayor variabilidad en el niimero de neuronas
de cada una no proporcionaba mejoras significativas en el rendimiento del modelo, y en
algunos casos, conducia a un sobreajuste.

Los resultados que se muestran en esta seccién, referidos al uso de redes neuornales,
fueron obtenidos utilizando las librerias TensorFlow y Keras para entrenar los modelos, y
Matplotlib, entre otras, para la representacién grafica de los resultados.

A continuacién, presentamos una serie de graficos que ilustran los resultados de estos
procesos de optimizacién, proporcionando una vision detallada y cuantitativa de cémo
cada ajuste de hiperparametro contribuye a la mejora del modelo.

Para la combinacién de los hiperpardmetros learnig_rate, num_units, y dropout_rate:
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Hyperparameter Tuning Results
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Hyperparameter Combination

Figura 4.1: Resultados para la optimizacién de la combinacién de los hiperparametros
learnig_rate, num_units, y dropout_rate para el modelo de redes neuronales, aplicado
al dataset urbano.

Como puede verse en el grafico, el mejor resultado se obtuvo para la combinacién de
learning_rate n = 0.01, num_units = 128 neuronas por capa oculta y dropout p = 0.1
para las capas que lo incluian.

A continuacién, y usando los valores recién determinados, se exploraron diferentes
optimizadores y se obtuvieron los resultados que se presentan en la figura 4.2. Es evidente
que el mejor algoritmo de descenso por el gradiente para este problema y esta arquitectura
fue ’adam’ y por lo tanto es el que utilizaremos de aqui en adelante. Aclaramos aqui que los
hiperpardametros del método ’adam’, a excepcién del learning_rate, tomaron los valores

utilizados por las librerias por defecto.
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Hyperparameter Tuning Results for Optimizers
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Figura 4.2: Resultados para la optimizacién del hiperpardmetro optimizer en el modelo
de redes del dataset urbano.

Por 1ultimo, los resultados de la optimizacién para las funciones de activaciéon fueron

los siguientes:

Hyperparameter Tuning Results for Activation Functions
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Figura 4.3: Resultados de la optimizacién para las funciones de activaciéon en el modelo
de redes del dataset urbano.

Por lo tanto, en el modelo final utilizamos la funcién de activacion ELU, o "Exponential

Linear Unit", que se desenvolvié ligeramente mejor que otras como RELU (Rectified
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Exponential Linear Unit, por sus siglas en inglés) y SELU (Scaled Exponential Linear
Unit)

Una vez realizadas las optimizaciones recientemente descriptas se procedié a entrenar
nuestro mejor modelo de red neuronal feed-forward profunda. A continuaciéon recordamos

la arquitectura final y el conjunto de hiperparametros:

Parametro Valor

Numero de capas ocultas de la red 5

Ntdmero de neuronas por capa (num__units) | 128 en ¢/u de las 5 capas ocultas
Tasa de aprendizaje (learning rate) n 0.01

Dropout rate p 0.1

Tamaifio de los lotes (batch_size) 256

Funciones de activaciéon en las capas ocultas | ELU

Optimizador adam’

Funcién de pérdida (loss) MAPE

Tabla 4.1: Arquitectura y configuracién de la red neuronal final para los datos urbanos.

En la figura 4.4 presentamos la curva de la funcién de pérdida (loss) a lo largo de
396 épocas. Es importante destacar que si bien la curva de entrenamiento continua
decreciendo, la curva de validacién declina muy lentamente a partir de las 50 — 100
épocas. Sin embargo, mencionamos que los modelos estan definidos de manera tal que el
entrenamiento se detiene luego de una cierta cantidad de épocas sin mejoras, guardando
los mejores pesos del modelo de manera que se evita evaluarlo con pesos posteriores no tan
eficientes (se aplica una funcién conocida como early stopping). Para este caso particular,
notamos que los mejores resultados se obtuvieron alrededor de la época 280, obteniendo
un MAPE del 19,23%. En definitiva, este es nuestro mejor resultado obtenido utilizando
redes neuronales para el problema de tasacién de bienes inmuebles urbanos en las ciudades

consideradas.
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Figura 4.4: Grafico del historial de entrenamiento y validacién del modelo éptimo de redes
neuronales para el dataset urbano.

A modo de comparacién y antes de pasar a las otras técnicas, mostramos un grafico
obtenido con el mismo método pero para un modelo no optimizado, en la figura 4.5. Si bien
en este caso también se usaron cinco capas ocultas y una tinica neurona lineal de salida,
se usaron 64 neuronas por capa oculta, un learning rate de n = 0.001 y funciones de
activacion ReLU. El valor del dropout es el mismo utilizado en el modelo optimizado.

En este caso el mejor resultado obtenido para el error MAPE fue del 25, 79%.
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Figura 4.5: Grafico del historial de entrenamiento y validacién de un modelo previo a la
optimizacion de redes neuronales para el dataset urbano.

Ademas de las redes neuronales, como ya vimos, este estudio también incorpord méto-
dos basados en arboles de decisién, como parte de un enfoque integral. Si bien la atencion
principal se centré en el desarrollo y optimizacién de las redes neuronales, los métodos
basados en arboles jugaron un papel complementario significativo en nuestra investigacién.
Para estos métodos, se adopté un proceso de optimizacién mas selectivo, enfocado en
alcanzar un equilibrio entre la eficiencia computacional y la efectividad del modelo.

En el caso de XGBoost, se realizé una optimizacién un poco mas exhaustiva debido a
su robustez y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos de manera eficiente. Se
ajustaron parametros como la tasa de aprendizaje, el nimero de arboles y la profundidad
maxima de estos, para maximizar el rendimiento del modelo. Para esta optimizacién se

obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 4.6: Grafico del resultados para la optimizacién de los hiperpardametros para
XGBoost en el dataset urbano.

Para los otros métodos basados en arboles, aunque la optimizacién no fue tan pro-
funda como en XGBoost, se asegur6 que los parametros seleccionados fueran adecuados y
eficientes, conduciendo a resultados satisfactorios y competitivos. Esta estrategia permitié
aprovechar las ventajas inherentes de estos métodos, como su facilidad de interpretacion
y su capacidad para manejar diferentes tipos de caracteristicas de datos, proporcionando
asi un enfoque complementario valioso a las redes neuronales.

Entonces, con todos los modelos optimizados, se obtuvieron los siguientes resultados

para el error MAPE de nuestras predicciones en el dataset urbano:

Tabla 4.2: Resultados de MAPE para los modelos en datos urbanos (RN: Redes
Neuronales, RF: Random Forest, QRF: Quantile Random Forest, XGB: XGBoost

RN | RF QRF XGB
Cuantil 0.25: 23.68%
MAPE | 19.23% | 23.86% | Cuantil 0.50: 21.92% | 20.07%
Cuantil 0.85: 41.78%

Destacamos que, para el modelo de Random Forest, aplicamos feature importance (o
importancia de variables) para establecer cuéles eran las variables que més afectaban a la

toma de decisiones del modelo, obteniendo las cinco principales variables:

Tabla 4.3: Importancia de las cinco caracteristicas mas relevantes del modelo Random
Forest en dataset urbano

Feature Importancia
prom_lote 0.4443
perc_val_urb 0.1049
dens_osm 0.0809
fot 0.0491
oferta_inm 0.0398

A modo de recordatorio rapido, mencionamos qué representa cada una de estas cinco

95



caracteristicas: prom_lote es el promedio de superficie de lote en un radio de 500m,
perc_val_urb es el porcentaje de parcelas con valuaciéon urbana en un radio de 500 m,
dens_osm representa el promedio de densidad de calles ponderadas de OpenStreetMaps,

fot es el factor de ocupacién total, y oferta_inm es la oferta inmobiliaria en el entorno.

4.4.2 Datos Rurales

Tras haber examinado los resultados de optimizacién de hiperparametros para el mode-
lo aplicado a datos urbanos, procedemos ahora a explorar las particularidades y hallazgos
relevantes obtenidos del andlisis de los datos rurales. FEn esta seccién, presentamos los
graficos y analisis derivados de la optimizacién de nuestro modelo de redes neuronales,
adaptado especificamente al conjunto de datos rurales.

Para la combinacion de los hiperpardmetros learnig_rate, num_units, y dropout_rate,

obtuvimos:

Hyperparameter Tuning Results
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Figura 4.7: Resultados para la optimizacion de la combinacién de los hiperparametros
learnig_rate, num_units, y dropout_rate para el modelo de redes neuronales, aplicado
al dataset rural.

Como puede verse en el grafico, el mejor resultado se obtuvo para la combinaciéon de
learning_rate 1 = (.01, num_units = 64 neuronas por capa oculta y dropout p = 0.0.

Para el resto de los hiperparametros evitamos presentar los graficos, puesto que son
muy similares a los del dataset urbano. En cambio, queremos hacer notar la diferencia
entre un modelo no tan optimizado respecto al MAPE, y su diferencia con el modelo final,
con todos los hiperparametros optimizados, en el que se obtiene mucha mayor estabilidad

a lo largo de las épocas y ademads, valores menores de MAPE.
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Figura 4.8: Gréafico del historial de entrenamiento y validaciéon de un modelo de redes
neuronales en un punto medio de optimizacion para el dataset rural.

En el modelo de la figura 4.8 se utilizaron también cinco capas ocultas y una tnica
neurona lineal de salida, y se usaron 32 neuronas por capa oculta, un learning rate de
1n = 0.01 y funciones de activacion ReLU. El valor del dropout fue de 0.0, el mismo que
en el modelo final. En este caso el mejor resultado obtenido para el error MAPE fue del
17,89%. Para compararlo con el modelo final, veremos la figura 4.9, donde presentamos la
curva de la funcién de pérdida (loss) a lo largo de aproximadamente 300 épocas. Para este
caso particular, y recordando que el entrenamiento se detiene luego de una cierta cantidad
de épocas sin mejoras, notamos que los mejores resultados se obtuvieron alrededor de
la época 270, obteniendo un MAPE del 15,56%. En definitiva, este es nuestro mejor
resultado obtenido utilizando redes neuronales para el problema de tasacién de bienes

inmuebles rurales en la provincia de Cérdoba:
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Figura 4.9: Gréfico del historial de entrenamiento y validacion de un modelo éptimo de
redes neuronales para el dataset rural.

Ademads, aqui puede verse esa diferencia de estabilidad anteriormente mencionada. Sin
embargo, puesto que los modelos estan definidos para guardar los mejores pesos a lo largo
del entrenamiento, esto tampoco hubiera resultado un mayor problema.

Antes de pasar a los otros modelos, describimos a continuacién la arquitectura y el

conjunto de hiperparametros de nuestro modelo final optimizado:

Parametro Valor

Nuamero de capas ocultas de la red 5

Ntumero de neuronas por capa (num_ units) | 64 en c/u de las 5 capas ocultas
Tasa de aprendizaje (learning rate) n 0.01

Dropout rate p 0.0

Tamano de los lotes (batch size) 128

Funciones de activacion en las capas ocultas | ELU

Optimizador ‘adam’

Funcién de pérdida (loss) MAPE

Tabla 4.4: Arquitectura y configuracion de la red neuronal final para los datos rurales.

Ademas, para los modelos basados en arboles, se adopté un proceso de optimizacién
mas selectivo, enfocado en alcanzar un equilibrio entre la eficiencia computacional y la
efectividad del modelo. Sin embargo, notamos que, a diferencia de la seccién sobre los datos
urbanos, XGBoost nos dio resultados mucho peores que con cualquiera de los restantes

métodos, y por lo tanto no explicitaremos el grafico de su optimizacion, puesto que no lo
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consideramos necesario.

Finalmente, tras la cuidadosa seleccién y optimizacién de los mejores hiperparametros
para nuestros modelos, procedimos a evaluar su desempeno en el conjunto de datos rurales.
Los resultados obtenidos se centran en el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) de
nuestras predicciones, proporcionando una medida cuantitativa de la precisién del modelo.

Los resultados fueron los siguientes:

Tabla 4.5: Resultados de MAPE para los modelos aplicados a los datos rurales (RN: Redes
Neuronales, RF: Random Forest, QRF: Quantile Random Forest, XGB: XGBoost

RN | RF QRF XGB
Cuantil 0.25: 8.87%
MAPE | 15.56% | 19.18% | Cuantil 0.50: 8.63% | 490%
Cuantil 0.85: 32.22%

Notamos que, en general, los modelos se desempefiaron un poco mejor que en el dataset
urbano, a excepcién de XGBoost, que fue extremadamente malo. Este mejor desempeno
(en general) quiza se debe al hecho de que no tuvimos que realizar el andlisis inflacionario,
déndole mayor estabilidad a los datos.

Destacamos que, nuevamente, para el modelo de Random Forest aplicamos feature
importance (o importancia de variables) para establecer cudles eran las variables que mas

afectaban a la toma de decisiones del modelo, obteniendo las cinco principales variables:

Tabla 4.6: Importancia de las cinco caracteristicas mas relevantes del modelo Random
Forest en dataset rural

Feature Importancia
vur_2020 0.2780
n2_cob22 0.2012
vur_2019 0.0815
rec_1lmedian 0.0534
rto_sj1718 0.0519

Nuevamente, a modo de recordatorio, mencionamos qué representa cada una de estas
cinco caracteristicas: vur_2019 y vur_2020 son los valores unitarios de la tierra rural
en 2019 y 2020, n2_cob22 es el porcentaje de superficie de cobertura lenosa afectada
por incendio, rec_lmedian es la mediana dentro de la celda territorial, y rto_sj1718
representa los cdlculos finales de la campana 17/18 de la Bolsa de Cereales de Cérdoba

para el rendimiento zonal de soja.
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Discusién y Conclusiones

En el contexto actual, marcado por la vordgine de datos y la necesidad de decisiones
basadas en informacion precisa y actualizada, la tasacién de terrenos emerge como un
dominio critico en el sector inmobiliario y fiscal. El estudio presente se sumergié en
este desafio, explorando la confluencia entre el conocimiento tradicional y las capacidades
emergentes de la inteligencia artificial. A lo largo de esta investigacién, hemos desplegado
un arsenal de técnicas de aprendizaje automéatico para dilucidar y predecir el valor del
suelo en la provincia de Coérdoba, enfrentdandonos al reto de transformar un proceso
histéricamente artesanal en una practica objetiva y automatizada.

La valiosa contribucion de esta tesis reside en su enfoque completo hacia la tasacién
automatizada, sustentada en la aplicacién y comparacién meticulosa de redes neuronales
frente a modelos consolidados como Random Forest, Quantile Random Forest y XGBoost.
A pesar de que estudios recientes, incluyendo el trabajo referenciado en la introduccién de
esta tesis [6], sugieren una supremacia de los modelos basados en érboles para el manejo de
datos tabulares, nuestros hallazgos narran una historia distinta. En los datos trabajados
en este trabajo, las redes neuronales no solo han igualado, sino que en varios aspectos,
han superado el rendimiento de sus contrapartes basadas en arboles, una revelacién que
desafia la nocién preconcebida de su inferioridad en este ambito.

En el conjunto de datos urbanos, la brecha entre las redes neuronales y XGBoost
fue marginal, menos del 1% en términos de precisién. Esta minima diferencia, aunada al
significativo ahorro de tiempo computacional ofrecido por XGBoost, plantea un argumento
robusto a favor de este tltimo cuando se requiere eficiencia ademéas de precisiéon. Sin
embargo, en el A&mbito rural, la red neuronal no solo mantuvo su superioridad al mejorar
el desempeno de Random Forest por més del 3,5%, sino que también se destacé frente al
Quantile Random Forest, especialmente en los cuantiles superiores. Esto indica que, si
bien los métodos basados en cuantiles pueden ofrecer resultados prometedores en ciertos
segmentos del mercado, las redes neuronales presentan una ventaja en la captura de la
complejidad inherente a la valoracion de terrenos rurales.

La importancia asignada a las variables en los modelos de Random Forest arroja
luz sobre los factores que més influyen en la valoracién de terrenos. En el caso rural,
los precios de anos anteriores y la cobertura lefiosa afectada por incendios emergieron
como determinantes significativos, reflejando la realidad de una provincia frecuentemente

azotada por incendios y la relevancia historica de los valores de mercado. En los datos
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urbanos, el promedio de superficie de lote y el porcentaje de valor urbano, entre otros,
fueron preponderantes, destacando la importancia de la ubicacién y el contexto urbano en
la valoracién de propiedades.

Estos resultados no solo validan la capacidad de las redes neuronales para modelar
la complejidad y la heterogeneidad de los datos inmobiliarios, sino que también abren la
puerta a una nueva era en la tasacion de terrenos, una donde la rapidez y la objetividad
de la inteligencia artificial pueden coexistir armoniosamente con la sabiduria y la intuicién
humana. Este trabajo, por tanto, no solo proporciona una base para futuras investi-
gaciones, sino que también ofrece una herramienta practica y poderosa para tasadores,
inversionistas y responsables de politicas piiblicas, quienes podran tomar decisiones mas
informadas y eficientes.

La discusién no estarfa completa sin reconocer las limitaciones y los caminos futuros.
La adaptabilidad y el ajuste de los modelos de aprendizaje automatico dependen en
gran medida de la calidad y la granularidad de los datos disponibles. Asimismo, la
interpretaciéon de los modelos complejos como las redes neuronales sigue siendo un area
que requiere un desarrollo considerable, especialmente cuando se busca un equilibrio entre
la precisién y la explicabilidad. Ademds, la colaboracién entre los registros catastrales
y la infraestructura de datos espaciales que se estd llevando a cabo en la provincia de
Cérdoba, es fundamental para proporcionar un entorno fértil donde estos modelos puedan
ser entrenados y aplicados con eficacia.

Mirando hacia el futuro, se vislumbra un campo de posibilidades en expansiéon. La
investigaciéon futura podria explorar la integracion de modelos més sofisticados, por ejem-
plo algoritmos convolucionales que consideren la distancia geografica entre los datos, asi
como la incorporacién de nuevas fuentes de datos. Ademds, la expansion del alcance
geografico de los modelos y la exploracion de la dindmica entre los mercados urbanos y
rurales ofrecerian perspectivas mas amplias y generalizables.

En resumen, este trabajo ha demostrado que, en el terreno de la tasaciéon de bienes
raices en Cordoba, las redes neuronales son no solo viables sino, en muchos casos, preferi-
bles a los métodos tradicionales. A medida que avanzamos en la era de la informacién, estos
hallazgos fortalecen la conviccién de que la inteligencia artificial es un aliado invaluable
en la evolucion de préacticas ancestrales hacia horizontes modernos y eficientes. Con cada
algoritmo entrenado y cada prediccién realizada, nos acercamos un paso mas a un mundo
donde el valor de cada metro cuadrado de terreno no es solo una cifra calculada, sino un

testimonio de la confluencia entre el conocimiento humano y la precision de la méaquina.
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