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RESUMEN

La Administracion Pablica y el promotor privado buscan tener un conocimiento previo de los costes de cualquier edificacion.
Existen en la literatura numerosas metodologias que permiten realizar la valoracion de un inmueble, pero siempre se ha rea-
lizado para viviendas urbanas en ciudades grandes o medianas. Esta investigacion propone el uso de Inteligencia Artificial
para el estudio de viviendas rusticas en pequeiias ciudades como la de Caceres (Espana). La investigacion propone un pro-
cedimiento de Redes Neuronales Artificiales (RNA) para conseguir por un lado estimar a través de un método automatico el
coste de construccion de la vivienda rastica y por otro, identificar los atributos més determinantes en su precio final. La RNA
disenada establece como variables més influyentes en el precio final del inmueble los espacios himedos (bafos y cocina), la
superficie construida y la antigiiedad por este orden, diferencidndose de las variables més determinantes en el precio de las
viviendas urbanas en grandes o medianas ciudades que son la superficie construida y su ubicacion.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, valoracién inmobiliaria, costes de vivienda.

ABSTRACT

The Public Administration and the private developer seek to have a prior knowledge of the costs of any building. There
are numerous methodologies in the literature that allow the real estate valuation of a property, but it has always been
done for urban houses in large or medium-sized cities. This research proposes the use of Artificial Intelligence for the
study of rustic houses in small cities such as Caceres (Spain). The research proposes a procedure of Artificial Neural Net-
works (ANN) to achieve on the one hand, to estimate, through an automatic method, the construction cost of rustic houses
and, on the other hand, to identify the most determining attributes in its final price and its marginal weight. The designed
ANN establishes as more influential variables in the final price of the property the wet spaces (bathrooms and kitchen),
the constructed surface and the age in this order, differentiating themselves from the most determining variables in the
price of urban houses in large or medium-sized cities that are the constructed surface and its location.

Keywords: Artificial neural networks, real estate valuation, housing costs.
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1. INTRODUCCION

La valoracion inmobiliaria es de gran interés para todos los
ciudadanos, ya que se encuentra presente en numerosas si-
tuaciones cotidianas, como la compra de un inmueble, la so-
licitud de un préstamo hipotecario o el pago del impuesto de
bienes inmuebles (IBI). El conocimiento previo del coste de
una edificacién se hace necesario para poder determinar los
riesgos de su inversion. Los més interesados seran las Admi-
nistraciones Publicas (en calidad de promotoras o de colabo-
radoras mediante ayudas) y los promotores privados, inclu-
yendo a los redactores de los proyectos de ejecucion y a las
empresas constructoras, que buscan tener un nivel de certeza
alto en sus costes de produccion.

En los antecedentes de arquitectura clasica aparecen ya refe-
rencias a los costes de construcciéon como por ejemplo Marco
Vitruvio Pollion en sus textos de arquitectura (1). Sin embar-
go no es hasta los afios 90 del siglo pasado, cuando aparecen
las redes neuronales artificiales (RNA) como una rama de la
inteligencia artificial y una alternativa viable para estimar los
costes de construccion (2). En esa época en Espana todavia se
seguian estudiando 4bacos, indicadores y bancos de precios
(3) hasta los estudios e investigaciones de Enrique Carvajal
Salinas (4). En el inicio del siglo XXI es cuando los programas
informéticos comercializados comienzan a ser ttiles en la es-
timacion de los precios de construccion (5).

A pesar de la existencia de todas estas investigaciones, los
proyectistas, los promotores y los constructores en su desa-
rrollo profesional, apenas cuentan con herramientas que les
permitan tener un conocimiento econémico del edificio para-
lelo al conocimiento cientifico y artistico del mismo.

A continuacién se enumeran los problemas que presentan
los métodos de predimensionado disponibles en software co-
mercial (6):

« Requieren alto grado de definicion del edificio, por tanto se
pierde el concepto de estimador o predimensionador, pues
se necesita el proyecto desarrollado casi al completo.

« Utilizan un elevado ntimero variables muy técnicas, por lo
que se necesitan unos elevados conocimientos de ingenie-
ria, lo que dificulta su utilizacién por usuarios ajenos a la
construccion (funcionarios de la Administracién o perso-
nal de Banca).

« Se consideran pocas (o ninguna) variables del lugar, por
lo que en realidad la estimacion econémica es ajena a los
costes intrinsecos a la ubicacién de la obra.

 No se establecen en los distintos modelos un nivel de cer-
teza o confianza del resultado obtenido, por tanto se desco-
noce el grado de acierto del coste estimado y la incertidum-
bre econémica sigue existiendo.

Para evitar estos problemas, surgen en el ambito de la valo-
raci6on inmobiliaria, los métodos de valoracién automatizada
caracterizados fundamentalmente por el empleo de técnicas
matematicas para la estimaciéon del valor. Dentro de estos
métodos los més usados han sido el de los precios hedonicos
y las RNA (7). La gran mayoria de trabajos apoyan la utiliza-
ci6n de las RNA por su robustez y gran capacidad para detec-
tar relaciones no lineales entre variables. (8),(9).

Existen numerosas publicaciones de autores internacionales
que utilizan las redes neuronales para estimar precios de vi-

vienda y terrenos como Chiarazzo et al (10) que estudian en
Italia la influencia de las condiciones ambientales en el precio
de una vivienda fuera del &mbito urbano o Fachrurrazi et al
(11) que modelan una red neural en Indonesia capaz de pre-
decir los precios de las promociones publicas.

En Espafia las primeras aportaciones a este campo se en-
cuentran a primeros de este siglo. Caridad y Ceular (12) desa-
rrollan para la ciudad de Cérdoba una metodologia hedénica
para analizar el precio de un bien en funcion de sus carac-
teristicas, a través de la estimacién de los precios implicitos
de sus componentes. Posteriormente se desarrollan trabajos
similares pero utilizando redes neuronales como el de Moha-
med (13) para la ciudad de Cadiz, Gallego (14) para Madrid,
Garcia Rubio (15) para Albacete, Lara (16) para Jaén y Lan-
dajo et al. (17) para la ciudad de Oviedo. Las investigaciones
maés recientes son las realizadas por Nufiez Tabales et al don-
de se busca para las ciudades de Coérdoba y Sevilla (18),(19),
la metodologia de inteligencia artificial mas adecuada en la
valoracién de una vivienda (preciso hedénicos contra RNA) y
por otro lado, obtener los atributos mas determinantes en la
valoracién de una vivienda.

Todos estos estudios realizan valoraciones de viviendas ur-
banas en ciudades grandes o medianas de Espafa y dentro
del perimetro urbano. En este tipo de vivienda la superficie
construida y la ubicacién son los factores que predominan
sobre el resto. Alcizar- Molina y Ariza-Lopez (20) proponen
un modelo para realizar una valoracion catastral de terrenos
y su aprovechamiento, Azona (21) realiza un modelo Fuzzy
para determinar un valor unitario de edificacion con fines ca-
tastrales, pero faltaria investigar la valoraciéon de los bienes
inmuebles rusticos.

Esta investigaciéon propone una herramienta basada en RNA
que solvente las deficiencias identificadas anteriormente. Se
pretende conseguir un doble objetivo. Por un lado, conocer a
través de un método automético una prevision del coste de
construccién y por otro, saber cuéles son los atributos deter-
minantes del precio de una vivienda rural, estimando el peso
marginal de cada atributo, de modo que se consiga valorar
su importancia relativa sobre el precio total del inmueble. Es
relevante, y més en tiempos de crisis econémica, hallar el gra-
do de incidencia de cada una de las variables estudiadas en
el coste de construccion, para con ello poder tomar mejores
decisiones de proyecto desde el punto de vista econémico.

La RNA se va a calibrar y comprobar a partir de los datos de
las viviendas de autopromocién construidas en la provincia de
Caceres (Espafia). Este tipo de viviendas son el asentamiento
humano con menos posibilidades especulativas y el méas sos-
tenible, abundante en Extremadura, de clara poblacion rural
y hace de la construcciéon un sistema maés eficiente al conse-
guir optimizar el proceso econémico de produccion. Queda
patente su oportunidad y la idoneidad de la investigacion ya
que es un estudio de optimizacién de recursos econémicos en
la produccién ante la crisis en el sector de la construccion y
un estudio de la autopromocién como una respuesta ante la
falta de vivienda social de estos tiempos.

El resto del trabajo se estructura como sigue. La seccién 2 ex-
plica la metodologia seguida para generar el modelo de RNA,
la seccion 3 muestra los resultados experimentales obtenidos
en la ciudad de Caceres y la seccion 4 describe las conclusio-
nes obtenidas en esta investigacion y su discusion.
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2. METODOLOGIA
2.1. Generacion del modelo

El primer paso para generar el modelo consiste en identifi-
car el conjunto de variables de decision que abstraen y resu-
men las caracteristicas més relevantes de la estimacién de los
costes de construccion de las viviendas. La eleccion de estas
variables es un proceso extremadamente critico ya que, una
eleccion errénea conduce automaticamente a resultados de
baja calidad, independientemente del algoritmo que poste-
riormente se utilice.

Los criterios de eleccion que se han seguido en esta investiga-
cion son los siguientes:

a) Representar conceptos comparables con los de otros
modelos actuales. En concreto, se eligen variables que
actualmente se utilizan en el software comercial mas uti-
lizado en el mercado (Arquimedes y Presto).

b) Ser frecuentes en toda la literatura cientifica pasada y ac-
tual, para tener una cierta garantia de eleccion idénea y
cultura de utilizacién, mesura y cuantificaciéon de la misma.

¢) FAcil obtencion con la elaboracion de un croquis y una vi-
sita al lugar, ya que de lo contrario se perderia el concepto
de predimensionado o estimacién previa.

d) No implicar una toma de decisiones técnicas de relevan-
cia pues la utilizacion del modelo de estimacion, debe ser
realizada por usuarios sin formacién técnica especifica,
como personal de la Administraciéon Pablica otorgante de
la subvencién o personal de Banca para el estudio de la
financiacion de la construccion.

Por las razones anteriormente expuestas, las variables estu-
diadas son las siguientes:

Ano de construccion.
. Poblacién (n° de habitantes).
. Ancho de vial (m).
. Demolicion de lo preexistente. Si o No.
. Resistencia del terreno (N/mm?2).
. Topografia. Desnivel suficiente para construccién de una
nueva planta. Si o No.
. Superficie construida (m?).
. Superficie atil (m2).
. Fachada (m?).
Medianeras (m?).
11. Huecos exteriores (m?).
12. Nuamero de plantas.
13. Altura de coronacién (m).
14. Anexos Garaje o Trastero. Si o No.
15. Locales hiimedos (m?).Cocinas, bafios y aseos.
16. Zonas de no permanencia (m?). Pasillos, vestibulos y dis-
tribuidores.

AU AW N R

1
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De las 16 variables relacionadas, las 6 primeras estan vincu-
ladas al lugar, es decir, a la ubicacion del edificio, y por tanto
son inherentes a cada parcela. Las otras 10 variables estudia-
das surgen como fruto de las decisiones del proyecto y se pue-
den variar y obtener nuevos resultados comparables entre si.

2.2, Caso de estudio y toma de datos

La provincia de Caceres se caracteriza por ser la segunda pro-
vincia en extension de Espafa (19.868 km?2), cuenta con una

baja densidad de poblacién (20,65 hab/km2) y muy dispersa.
Su economia se basa fundamentalmente en el sector agrope-
cuario con escasa industria vinculada a la manufacturacion
de sus productos. Su Renta per capita est4 por debajo del 75%
media nacional y su estructura productiva se encuentra muy
atomizada (22).

Como se ha comentado anteriormente, las viviendas objeto
de estudio son las de autopromocién. Las condiciones exigi-
das y necesarias para adquirir una subvencion de Vivienda de
Autopromocion por la Junta de Extremadura son (23):

a) ser el propietario del suelo donde se construira la vivienda.

b) permanecer 10 afios como minimo habitando el inmue-
ble.

¢) renta per capita baja, segiin baremos establecidos en nor-
mativa especifica.

La ayuda ptblica consiste en 21.000 € fijos a fondo perdido.
Se permite la construccion de una vivienda de 9o m? ttiles
con garaje y trastero. El disefio de la vivienda y su programa
de usos no estan sujetos a ningin condicionante especifico
que no sea las normativas vigentes en materia de vivienda en
general de carcter autonomico.

La temporalidad queda delimitada por razones econémicas
en dos hitos: el ano 2001, por la distorsiéon del mercado con
el cambio de moneda de la peseta al euro y el afilo 2008, por la
distorsiéon del mercado inmobiliario con el inicio de la crisis
del sector.

Se parte de la Base de Datos de los expedientes de viviendas
realizadas por la Junta de Extremadura sobre toda su Comu-
nidad Auténoma. Hay 7.799 viviendas, de las cuales se han
seleccionado los 596 expedientes en la provincia Caceres des-
de el 2001 hasta el 2007, horquilla espacio-temporal de esta
investigacion (Figuras A y B del material adicional). De estos
expedientes, se conoce la media de costes (58.518,91 €) y la
desviacion tipica de los mismos (16.979,71 €).

Una vez revisados los 596 expedientes de Céceres (afios
2001-2007), se han seleccionado 200 que estaban correc-
tamente rellenos y no presentaban ningin defecto de forma
ni contenido. Estas 200 propiedades seran utilizadas para la
modelizacion de la RNA. Posteriormente a la generacion del
modelo, se analizaran los errores y la precision realmente ob-
tenida (24).

Las fuentes utilizadas para la obtencién de los datos han sido
las siguientes:

a) Los distintos casos se han obtenido mediante las bases de
datos de la Consejeria de Medio Ambiente y Rural, Poli-
ticas Agrarias y Territorio de la Junta de Extremadura.
Esta informacién se ha contrastado con la base de datos
del Colegio de Arquitectos de la demarcacién de Caceres
(COADE).

b) Para las variables del lugar se ha girado visita a la obra
y se ha consultado la cartografia topografica y catastral
existente.

¢) Las variables de disefio se han obtenido de los Proyectos
de Ejecucion de los archivos Municipales y de Mancomu-
nidades.

d) Los costes de construccién se han obtenido mediante en-
trevista a los promotores y constructores.
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Tras la tarea de campo de la obtencién de los casos por toda la
provincia de Caceres, se elaboran las fichas correspondientes
de los 200 casos estudiados. Todas las viviendas, cumplen las
condiciones minimas de habitabilidad, al contar en todos los
casos con el correspondiente Certificado de Final de Obras,
firmados por técnicos competentes y visado por los corres-
pondientes colegios profesionales (25).

De todos y cada uno de los casos se elabora una ficha (Figura
C del material adicional) con los datos del proyecto de eje-
cucion obtenido de los distintos archivos municipales y tras
realizar la visita girada al inmueble se elabora la tabla de la
ficha de datos del lugar y el expediente administrativo.

En las fichas de cada uno de los casos se incorporo6 el dato de
coste estimado mediante el programa Arquimedes de Cype
Ingenieros (5), para poder tener ya una referencia del precio
de construccién, con el cual poder comparar el modelo pos-
teriormente.

2.3. Red neuronal artificial basado en Perceptrén
Multicapa

En la valoracién de inmuebles el Percetron Multicapa —Mul-
tiLayerPreceptron (MLP)— es el método mas usado (20),
aunque también existen otros como la Funcién Base Radial
—Radial Basis Function (RFB) (26).

Las RNA son modelos matematicos computacionales que se
pueden aplicar a sistemas informaticos en los cuales los mi-
croprocesadores, en lugar de disponerse “en serie” como en los
ordenadores tradicionales, se conectan “en paralelo”, formando
capas con multiples conexiones, tal y como se organiza la red de
neuronas en el cerebro. Por supuesto que no se trata de simu-
lar un cerebro humano, sino sélo de construir un sistema que
funcione de forma anéloga y en pequefa escala. Inicialmente
las “neuronas artificiales” eran microprocesadores, pero en la
actualidad éstos han sido sustituidos en la mayoria de los casos
por programas informaticos que imitan su funcionamiento.

Una red neuronal puede identificar relaciones mediante la
presentacion repetida de datos y también puede generalizar
nuevos datos dentro del proceso. Las RNA cuentan con una
estructura de conexion de informacion entrada-salida a tra-
vés de tres capas basicas, concretamente la capa de entrada
(input), donde los datos se insertan en el modelo, la capa
oculta, donde se procesan los datos, y la capa de salida, donde
se producen los resultados (27). Para el supuesto que se de-
sarrolla en esta investigacion se cuenta con una red de neuro-
nas organizadas en 4 capas. En concreto, una capa de entrada
con 16 neuronas (una por cada una de las variables descritas
en la seccion anterior), dos capas ocultas (ya que una red neu-
ronal con dos capas ocultas es un clasificador universal) y una
dltima capa, de salida, con una neurona que determinara el
valor del coste de construccion.

El nimero de neuronas de la capa oculta se ajust6 experi-
mentalmente (prueba y error), resultando que los mejores
valores para el entrenamiento se obtenian con 10 neuronas
en cada una de las capas ocultas. La Figura 1 muestra grafica-
mente la arquitectura de la red neuronal con la que se trabajo
inicialmente.

Cada neurona, al igual que ocurre en el cerebro, recibe datos
de otras neuronas y posteriormente envia un dato a las neu-

16 Neuronas 1N.
fecha ()
pablacion
via
demoalicion costes de
terreno construccion
topagrafia
construido
atil )
fachadas
medianeria
huecos
plantas
altura
anexos
locales himedos
no permanencia {_}
capa de datos capa de
de entrada salida

Fig. 1. Esquema de la RNA Inicial.

ronas de la siguiente capa. La Figura 2 ilustra el proceso que
sigue cada neurona para procesar la informacion entrante y
producir una salida. En concreto, cada una de ellas calcula
el sumatorio de entrada de los productos de cada variable
por un peso (que se ajusta mediante el proceso de entrena-
miento).

Posteriormente se calcula un valor de transferencia Y, apli-
cando la funcion sigmoide (Ecuacidén 1) que es la més utiliza-
da para las RNA por su sencillez en la programacién informéa-
tica (28). (Véase la Figura D del material adicional).

Y=— [1]
1+e

Siendo S el sumatorio de los valores de entrada (inputs) mul-
tiplicados por sus pesos de ponderacion e Y el coste estimado
de la vivienda por la neurona (resultado).

La transformacion logistica o sigmoidal se realiza en la pri-
mera capa, para normalizar los valores de las variables de en-
trada. En la capa de salida se obtiene un valor Y, cuyo rango
de variacion estara en el intervalo (0, 1) y que debe transfor-
marse en un valor de costes reales estimados R.

Habiendo sometido las variables de entrada a una primera
transformacién normalizadora, la informacion de salida de
las neuronas de esta primera capa oculta, se transmite a las
neuronas de la segunda capa mediante expresiones similares
y asi sucesivamente hasta la capa de salida donde se obtiene

X, Funcién de
B o Transferencia
£ ~ A,
= _ e
2 X R oy ( ) R Error diferencia
= LY x.a=8r—R=F(S)H ; .
2 8, 4 i Coste real -R
Q & -
£ :
a |
ar Sumatorio
X, &
Pesos

Correccion de pesos;: aa a a

Esquema de funcionamiento de una Neurona Artificial

Fig. 2. Esquema funcional de una Neurona Artificial.
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Y que es transformada en la estimaciéon de R. Z representa la
informacion de salida de esa neurona (y no de toda la red).
En la capa final, las diez neuronas de la segunda capa oculta
transmiten la informaci6n a la variable R de valoracién, me-
diante un esquema similar; pero no directamente las varia-
bles x; a la R mediante una neurona.

Su caracteristica fundamental es el hecho de afiadir incerti-
dumbre a la hora de determinar la activaciéon o no de la co-
rrespondiente neurona (semejanza con una neurona biologi-
ca). Esta incertidumbre otorga mayor flexibilidad a las RNA.

3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Hasta ahora se ha descrito como para la construcciéon de una
RNA es necesario disefarla estableciendo variantes de entra-
da-salida y su topologia. A continuacién es necesario llevar a
cabo las fases de aprendizaje o entrenamiento y la de valida-
cién o prueba. En la de entrenamiento se le proporciona a la
red un conjunto de casos resueltos para que la red ajuste sus
parametros. En la validacion se introducen datos de entrada
de otro conjunto distinto de datos resueltos y se comprueba
que la red resuelve dichos casos de forma adecuada. Si exis-
ten errores en el entrenamiento o en la validacion, se debe
volver a reajustar o redisefar la red.

Las 200 muestras seleccionadas se van a separar en dos par-
tes. Por un lado, el conjunto de entrenamiento (160 mues-
tras) y por otro lado, el conjunto de prueba (40 muestras)
(29). En la fase de entrenamiento se asume que se conocen
los valores de todas las variables, incluido el coste de cons-
truccion. Esto nos permite ajustar los pesos de las neuronas
mediante un algoritmo de aprendizaje. El mas utilizado es el
“algoritmo de correccion hacia atras”, que es una generaliza-
cion de la regla Delta (14). Dicho algoritmo de aprendizaje
consiste en ajustar de forma iterativa los pesos de la red. En
concreto, como se conoce la salida (coste de produccion) y la
entrada (valores de las variables), se ajustan los pesos (itera-
tivamente) para que dada una entrada, se produzca la salida
deseada. En la primera iteracion los pesos de las neuronas se
inicializan aleatoriamente, de tal forma que el error suele ser
alto. En las siguientes iteraciones, el algoritmo de aprendizaje
modifica los pesos para minimizar en la medida de lo posible
dicho error (no necesariamente a cero).

La implementacién de la red se ha llevado a cabo median-
te el software informatico MATLAB (30). Todos los datos se
han normalizado entre 0 y 1 para homogeneizarlos y evitar
grandes dispersiones (31). El entrenamiento se ha configu-
rado con 300 iteraciones. Ademas, se ha utilizado la técnica
del ten-fold cross validation (validacién cruzada de 10 cruces)
para obtener resultados mas robustos (32).

La Figura 3 muestra el proceso de entrenamiento.

La Figura 4 (en escala logaritmica) muestra coémo en el pro-
ceso de entrenamiento se reduce el error cuadratico medio a
lo largo de las 300 iteraciones. En concreto, se observa como
el error se reduce desde el 0,5 hasta 0,01.

Una vez entrenada la RNA, se puede representar graficamen-
te el error cometido en cada una de las 160 muestras de test.
En la Figura 5 se ilustra para cada muestra (numeradas del 1
al 160 y representadas en el eje abscisas) la diferencia entre el
coste real y el coste estimado por la red.

Neural Network
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Fig. 4. Evolucion del error en las 300 iteraciones.

La mayoria de los datos, se encuentran bajo la linea horizon-
tal de los valores estimados por la red neuronal por debajo
del 15% de error con respecto al valor real. Se trata de un
error aceptable y por tanto la RNA funciona satisfactoria-
mente, incluso sin haber sido comprobada atn en la siguien-
te fase.

Una vez entrenada la RNA, debemos comprobar su rendi-
miento con el conjunto reservado para la validaciéon o prueba.
Este experimento nos permite comprobar la capacidad de ge-
neralizacion de la red. En este caso, como era de esperar, los
errores son mayores, pero salvo para algunos casos puntuales
los errores estan muy por debajo del 20% como se observa en
la Figura 6.

Para conseguir el segundo objetivo de esta investigacion, la
segunda parte del experimento persigue conocer qué concep-
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Fig. 5. Dispersion del error en entrenamiento.

tos de entre las variables o circunstancias estudiadas resultan
mas relevantes a la hora de estimar el coste de la vivienda
rastica.

En relacion con la jerarquia o relevancia de las variables, es
facil deducir que los pesos adjudicados a cada neurona pue-
den ser precisamente indicadores ideales para resolver esta
cuestion. El problema es como considerar las dos capas ocul-
tas de 10 neuronas cada una. Esta “caja negra”, formada por
dos capas ocultas, enturbia mucho la vision de los pesos in-
dividuales, ya que estan interrelacionadas y no expresa con
nitidez el peso al estar compuesto por la sucesiéon de dos cir-
cuitos intermedios.

Para poder determinar mejor los pesos, se decide probar con
una nueva RNA en la cual sblo hay un capa oculta, de modo
que se pueda observar directamente los pesos de cada neuro-
na, al sumar las entradas y salidas de ellas directamente. La
figura 7 representa la arquitectura de esta nueva RNA.

Para esta situacion, al igual que en la anterior, hay que rea-
lizar una fase inicial de aprendizaje (160 casos) y otra de
comprobaciéon (40 casos). Una vez determinado el nuevo
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Fig. 7. Esquema de RNA de una capa oculta.
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sistema de RNA para la estimacion de costes de construc-
cion con una sola capa oculta, se reitera el procedimiento
anterior para la RNA inicial y, tras comprobar que presenta
un error en torno al 15% en casi todos los casos, se estable-
cen los pesos de las diferentes neuronas ya que, como s6lo
se tiene una capa oculta, es directa la lectura de entradas y
salidas en la caja negra.

La Figura 8 muestra en una tabla los valores para cada una
de las neuronas de la caja negra o capa oculta. El sumatorio
de cada uno de estos valores es el peso o relevancia de cada
neurona respecto de las otras.

De la tabla de la Figura 8 se observa que las variables de ma-
yor peso se corresponden con las X, Xy X (las variables
de locales himedos, afio y superficie construida respectiva-
mente) y el menor peso es para la X , (superficie de no per-
manencia). Este resultado de relevancia de las variables es de
un orden casi intuitivo; si se tiene en cuenta su interpretacion
y que el nimero de veces que se necesita esta neurona para
poder calcular el coste es independientemente de su signo.
Con este criterio se puede elaborar la Tabla 1 con el orden de
relevancia de cada una de las variables, hecho importante a
tener en cuenta a la hora de estimar el coste de construccién
de la vivienda rustica.

Por tanto, mediante la aplicacion de la Inteligencia Artificial,
se ha podido establecer un orden de relevancia de las varia-
bles que intervienen en el coste de construccién respecto de
la incidencia de ellas en dicho coste estimado.

4. CONCLUSIONES Y DISCUSION

Esta investigacion presenta el uso de RNA para obtener una
herramienta de estimacion de costes de construccién de vi-
viendas rusticas y por otro lado evaluar los factores que de-
terminan su precio.

El uso de RNA presenta las siguientes ventajas:

« Essencilla ya que la toma de datos es facil.
 Es 4gil ya que la estimacion es rapida.
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Fig. 8. Cuadro de Pesos de las 16 neuronas de la RNA de una capa oculta.

Tabla 1. Orden de relevancia de las variables.

Jerarquia Peso neuronal
x,.: superficie de locales himedos 18,10
x,: afio de ejecucion 17,30
X : superficie construida 16,80
x, : topografia del solar 15,80
x, : poblacion o localidad 15,40
x,: superficie de fachada 14,40
X, anexos 14,40
X tipo de terreno 13,60
X,: demolicién previa 13,50
X" altura de coronacién 13,30
x,, : superficie de huecos 12,80
X, ancho de via a la obra 11,70
x ,: superficie de medianera 11,70
x,,: nimero de plantas 11,70
X, : superficie 1til 11,50
x . : superficie de no permanencia 9,35

« Esfiable ya que se tiene un nivel de confianza alto.
 Esunaherramienta ttil para la Administracion Pablica, los
promotores, los técnicos y entidades financieras.

Esta herramienta de estimacion frente algunos modelos ac-
tuales presenta las siguientes ventajas:

+ No requiere gran definicion del edificio.
« Permite cambios en decisiones iniciales.
« No utiliza variables técnicas.

« Considera las variables del lugar.

» Establece un nivel de certeza adecuado.

Los errores cometidos por la estimacion de la red neuronal
son del 15% para la vivienda rastica de la ciudad de Caceres
(200 casos entre 2001-2008). Ceular, Caridad y Ocerin (12),
utilizan 710 viviendas elevando el error hasta el 17,30%, con
datos de 1998 en Cordoba. Nufiez Tabales et al. aumentan el
namero de casos a 2.888 y consiguen para la misma ciudad,

errores del 13,69% con datos de 2006 (18) y en Sevilla con
698 casos, un error del 16,51% con datos de 2013 (19). Parece
que aumentar el nimero de casos con el que se programa la
red neuronal reduce el error aunque no significativamente.
Por otro lado no se aprecia variacion del error por el hecho de
trabajar en distintos espacios temporales.

Los errores en el estudio del precio rastico en Caceres son
maés bajos por la poca variabilidad de los datos (en este caso
los precios), y de la poca heterogeneidad de otras variables
causales que son mas dificiles de medir con precision.

En cuanto a las variables que mayor influencia tienen sobre
el precio final del inmueble, la investigacion coloca en primer
lugar la superficie de lugares himedos (bafios y cocina) se-
guido de la superficie construida y la antigiiedad. Para vivien-
das urbanas en grandes y medianas ciudades el factor mas
influyente es la superficie total construida seguida de la ubi-
cacion y en tercer lugar la antigiiedad (18),(19). Para locales
comerciales también prevalece la superficie sobre el resto de
variables, destacando en segundo lugar el indice de conserva-
cion y en tercer lugar la ubicacion (33).

El modelo planteado resulta correcto por dos razones funda-
mentales:

a) Se parte de una tipologia adecuada ya que existen varia-
ciones en disefo y coste pero guardan ciertas similitudes
que evitan una dispersion excesiva de los datos.

b) EI 4mbito territorial es una unidad geografica apropiada
desde el punto de vista socioeconémico y cultural.

Si hay algo que aporta esta investigacion, por encima in-
cluso del método de estimacién ya obtenido, es el hecho de
acercarse a los problemas de la arquitectura desde un nuevo
enfoque, estudiar variables interrelacionadas desde el pun-
to de vista de la logica, a través de las Redes Neuronales
Artificiales.
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eEThTU L s bt superficie dtil (m2) 70,00
TR A, L . x5 fachadas (m2) 62,25
CARERTAL [EL =S L1
aupamprs e wss *10 medianeras (m2) 52,39
ALAEATOR E I EAS AT [T 2o x11 huecos (m2) 14,10
PEMETITADS st A, x12 nimero de plantas 1
DALY CRARADEE ¥ ALMERS AR aumam L
TS LA i T e, s 2 x13 altura hasta alero 3,08
AEARATON LAMT AR ety L anexos: garaje o local
xld
ETALAC SR ELE LTS [T an (m2) Mo
TTALACIONE T ALKSITLAALER wn 2 15 perimetro local hdmedo
CAPERTERIA LT LA T CEREAEEIA amase sar i (m2) 31,48
EARFRTERL 1€ MiasERA e s - mnca deND
TR i g permanencia (m2) 8,60
PLANTS FHTURAS B4 &
" rranerey R, e ¥ presupuesto real (€] 35.130,00
TATAL PREFUPUEETO DF CIECUCKS WATENA  33.530.90 o estimacién CYPE 86.578,75

provincia de Caceres.

expedients COADE 02C001538
= proyecto Vivienda Unifamiliar
a 2 direccidn Calle Felipe IT

Fig. C. Ejemplo de ficha de datos de un testigo.
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