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RESUMEN

El andlisis del mercado de la vivienda, como parte fundamental en e desarrollo de la Economia Urbana de
una region y por agregacion de un determinado pais, se ha constituido en una de las principales lineas de
investigacion de la Ultima década. Debido a continuo incremento de los precios en dicho mercado, se estan
manteniendo interesantes debates acerca de las causas de este pernicioso proceso y de las politicas a aplicar
paramejorar € estado de bienestar social.

En los Ultimos afios se estén replanteando | os trabajos de Rosen (1974), emergiendo un nuevo concepto de
vivienda como conjunto de atributos que le confieren identidad propia, haciendo que unidades de igual precio
puedan ser contempladas por oferentes y demandantes como bienes sustancial mente diferentes. Con este pro-
posito, se introduce la metodologia heddnica para analizar € precio de un bien en funcion de sus caracteristi-
cas, através de la estimacion de los precios implicitos de sus componentes.

El desarrollo de la Inteligencia Artificial permite la utilizacion de sistemas de redes neuronales como
alternativa a los métodos econométricos de modelizacion tradicional. En el presente trabajo se pretende desa-
rrollar una estructura del tipo perceptrén multicapa como herramienta de prediccion del precio de lavivienda
La comparacion de | os resultados obtenidos con ambos model os, muestra una considerable mejora en la preci-
sion de las valoraciones con la utilizacion de sistemas neuronales artificiaes.
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ABSTRACT

Thereal state market isafundamental part of Regional Urban Economics, and it has been intensive research
has been developed in the last decade. The increases in the house prices have originated a broad debate over its
causes, and the policy necessary to increase the general well being. Theclassical S. Rosen (1974) paper consider
adwelling as a set of attributes that can be valued different by the consumers, through their hedonic prices. An
aternative, based on A.l. developmentsis proposed: amultilayer perceptron neural network isused to estimate
house prices. The results obtained in a case study show statistical advantages over the classical hedonic
methodology, with an increased accuracy.
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|. Lametodologia heddnica.

En torno a los 60 se potencian las técnicas hedonicas que habian surgido con Waugh
(1928) para € andlisis de ciertos vegetales, y Court (1939) para @ andlisis del mercado
automovilistico. A partir de los desarrollos de Lancaster (1966) y Muth (1969), emergen
las primeras aproximaciones tedricas del enfoque hedonico aplicadas a mercado de la
vivienda (Rosen, 1974).

Con € fin de explicar la heterogeneidad inherente de la vivienda, numerosos analistas
del mercado inmobiliario han considerado dicho bien en términos hedonicos. En estos
andliss, la unidad de vivienda pasa de considerarse un bien homogéneo e indivisible a
conceptualizarse como una cesta de atributos individual es cada uno de los cuales contribu-
ye ala provision de uno 0 més servicios de vivienda.

El enfoque heddnico, en genera, pretende determinar e precio de un bien en funcion de
sus caracteristicas por medio de la estimacidn de la ecuacion de preciosimplicitos. Estaes
larazon de su aplicacion a estudio de la vivienda como un bien no homogéneo, ademas de
multiatributo!. En esta linea, numerosos andistas del mercado de la vivienda consideran
dicho bien en términos hedonicos, exponiendo que, s € mercado esté en equilibrio, y s €
modelo esta bien formulado, laregresion heddnica estima € vaor de mercado de cada uno
de los servicios de vivienda conjuntamente trasmitidos u ofertados por un arrendador.

Rosen desarrolla un modelo general para oferta y demanda de bienes heterogéneos.
Establece que la ecuacion hedodnica representa una envolvente conjunta de una familia de
funciones de vaor y otra de funciones de oferta. Se define una funcion de demanda “bid
para cada unidad de familia como e valor maximo que dicha unidad esta dispuesta a pagar
por la cesta de atributos que componen lavivienda?. Asi, considerala vivienda descrita por
un conjunto de caracteristicas medidos de manera objetiva a partir de la utilidad que cada
unidad familiar confiere a dicho atributo de la cesta. Ademas, se establece que dicha fun-
cionV =V(z, z,,... Z, y,v), puede edtar afectada por 10s niveles de renta (y), y por las
preferencias de los demandantes (V).

Considerando que la funcion de utilidad es estrictamente cdncava, la funcion “bid™ para
el conjunto de caracteristicas del inmueble aumentara s se produce un incremento en la
utilidad de las mismas, pero dicho incremento ser& menos que proporciond.

Derivando lafuncion de val oracion con respecto acada caracteristica, TV / 1z, seobtie-
ne  vaor de precios implicitos para € conjunto de atributos demandados por la unidad
familiar.

1. Follain, J.R. y Jiménez, E. (1985a), pp. 54-80.
2. Rosen, S. (1974), pp. 34-55.
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Paralelamente, se define una funcion de oferta, O = (2, Z,,... Z, N,C), como indicativo
del vaor minimo apartir del cua un oferente esta dispuesto a aceptar la venta de un inmue-
ble. Presuponiendo la conducta maximizada del oferente, la funcion de oferta dependera
dd conjunto de atributos, del nimero de viviendas vendidas (N) y del coste de produccion
©).

Considerando la funcién de beneficios de los oferentes estrictamente convexa, ante
incrementos en la valoracion del conjunto de atributos ofertados ésta puede permanecer
constante o incrementar su valor. Diferenciando dicha funcién con respecto a un atributo
cuaquiera, z, obtenemos los precios impl icitos ofertados para cuaquier aributo, O/ z.

El mercado en equilibrio se define por lainterseccién entre ambas funciones de ofertay
de demanda para un conjunto de atributos dados. Asi, la conducta maximizada de consumi-
dores y productores expuesta anteriormente, genera un precio que actla como parametro
en las decisiones de |os agentes econdémicos. Este representa por €l lado de lademanda, €
precio maximo que los consumidores estan dispuestos a pagar por un conjunto determina-
do de caracteristicas de la vivienda. Si dicho valor esigua o superior d precio minimo a
partir del cud los oferentes estén dispuestos a vender una vivienda con ese conjunto deter-
minado de caracterigticas, serealizalaventaefectivade lamisma. Seranecesario por tanto
que, D = O paratodoi. Asi, los n mercados paralos n conjuntos de atributos formaran un
sistema de 2n ecuaciones smultaneas y con una solucién que garantiza €l precio de equili-
brio.

II. M etodologia hedonicaen lavaloracion deviviendas: Problemas metodol 6gicos

L os datos que caracterizan una vivienda son en parte numéricos 'y en parte en atributos
cualitativos. Se hace necesario una transformacion de las variables no numéricas por me-
dio de indices que recogen determinadas caracteristicas, y que permitan su interpretacion
cuantitativa. Para €llo se recurre ala opinién de los expertos de las agencias de la propie-
dad como herramienta para contrastar la adaptacion alarealidad de dichos indices® Ade-
mas, y con d fin de homogeneizar los indices para que a priori todos tengan la misma
importancia relativa, se determina un rango comun [0,1]. Asi, valores de los indices proxi-
mos a la unidad representan Situaciones Optimas de las variables que componen dicho
indice, frente a valores cercanos a cero que determinan situaciones desfavorecidas de di-
chas variables.

Los indices mangjados son los siguientes®:

3. Caridad, J.M. (1997), pp. 32.

4. Caridad, J.M. y Ceular, N. (2000a), pp. 4-6.
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« Indice de Conservacion: Es e estado general de lavivienda a primera vista, recogiendo
la imagen que proporciona € inmueble cuando se visita. Para su elaboracion, se han
tenido en cuenta las variables denominadas de Estado (estado genera de la cocina, de
los cuartos de bafio y del pavimento) y |as variables denominadas de Reforma (Reforma
redlizadas en fontaneria, dectricidad y pavimento).

« Indice de Servicios: Recoge determinados complementos de la vivienda -posesion de
lavadero y de despensa-.

« [ndice de Situacién: Reflgja la situacion de la vivienda con rdacion d edificio donde la
misma se ubica. Para su elaboracion se han tenido en cuentala planta -baja, intermedia,
dta donde la vivienda se Situe, la disponibilidad de ascensor, y la orientacion de la
misma (exterior), i.e. las vistas que dicho inmueble posea.

« Indice Arquitectonica: Este indice recoge las cuaidades de edificio donde la vivienda
Se encuentra situada. Para su elaboracion se considera e afio de construccion del mis-
mo, € estado dd portal, la disponibilidad de zonas gardinadas y piscina en las zonas
comunes, y por ultimo, la posesion de antena parabdlica

» [ndice Ubicacion: Se considera la situacion geogréfica de la vivienda con relacion ala
ciudad. Paratd fin se utiliza la situacion del edificio dentro del barrio donde & mismo
esté ubicado, ponderado por la situacion del barrio con referencia ala ciudad y a los
niveles de renta de cada barrio.

Tabla 1. Indicadores sintéticos aritméticos

DENOMINACION VARIABLES UTILIZADAS PARA SU CONSTRUCCION

indice de Conservacion | Estado de conservacion (cuartos de bafios, cocinay pavimento).
Reformas realizadas (fontaneria, electricidad y cerramientos).

indice de Servicios Disponibilidad de lavadero. Disponibilidad de despensa.
indice de Situacion Planta. Disponibilidad de ascensor. Orientacion de la vivienda
(vistas).

indice de Arquitecténico| Fecha de edificacion. Estado del portal. Zonas gjardinadas y Piscina
Antena parabdlica / cable.

indice de Ubicacion Barrio donde se ubica € edificio. Situacién dentro del barrio.

Nivel de renta dd barrio.

La estimacién de model os heddnicos conlleva una serie de problemas entre los que se

pueden destacar en primer lugar la existencia de multicolinealidad entre las variables pre-
determinadas del modelo, debido a las caracteristicas intrinsecas de dichas variables®. Di-

5. Caridad J.M. y Brafias, P. (1997), pp. 8-14.
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cha relacion entre las variables explicativas -normalmente de tipo aproximado-, produce
aumentos en los errores estimados debido aimprecisiones en la estimacion. La interpreta-
cién de los precios hedonicos se ve afectada por |as interrel aciones entre |l as variables que
definen cada vivienda dificultando por ende, la valoracion de cada uno de sus atributos.
Otro problema econométrico asociado a planteamiento general de los model os heddnicos,
es e relativo a enfoque uniecuacional y ala posible no identificabilidad de las ecuaciones
del mismo. En lo que a andlisis de las perturbaciones aeatorias se refiere, € estimar con
datos de corte transversal, conllevala posible presencia de heterocedasticidad, con € con-
siguiente incumplimiento de las propiedades probabilisticas de los estimadores obtenidos.
Por dltimo, la utilizacion de laformafuncional® adecuada para estimar laecuacion hedénica,
la especificacion de la ecuacion -que puede ser de tipo linea o linedizable-, pudiendo
introducir interacciones de las variables.

I1. Sistemasneuronalesartificialescomo alter nativaala metodologia heddnica

Los origenes de los Sistemas Neuronales Artificiales se remontan alos trabajos de Mc.
Culloch y Pitts (1943). En esencia, dichos sistemas tratan de mimetizar la estructura
computacional del sistema nervioso humano con d fin de resolver problemas de carécter
cognitivo que no son féciles de programar en modo algoritmico. Sus primeras aplicaciones
fueron la modelizacion de distintos procesos de la actividad neurobiol6gica. Mas tarde se
comienza ainvestigar su aplicabilidad a andlisis de datosy a control y proceso de sefides
en tiempo real, que hoy dia pueden considerarse como sus principales campos de aplica
con’.

Rumelhart, D.E. y McCleland, JL. (1986) definen la Red Neurond Artificid como
unared compuesta de varios operadores simples —elementos de proceso 0 nodos—, dotados
de una pequeiia cantidad de memoria. Las unidades estén conectadas mediante canales de
comunicacion unidireccionales —0 axones—, que transportan datos numéricos —no simbdli-
cos—. Los nodos Uinicamente operan sobre sus datoslocalesy sobre las entradas que reciben
através de los axones. Asi, todo modelo neurona queda caracterizado por ocho compo-
nentes basicos®: @) Un conjunto de unidades de procesamiento W= {u,, u,,...,u }, 0 conjun-
to de elementos simples e interconectados —neuronas— que procesan lainformacion y que
suelen disponerse en capas o hiveles estructurados jerarquicamente; b) Un estado de acti-
vacion, que en cada instante t representa el nivel de activacion de cadaneuronay atraves

6. Goddman y Kawai (1984), Graves y otros (1988) y Can (1992).
7. Caridad, J.M. y Ceular, N. (1999).
8. Martinez de Lejarza, 1. (1996). pp. 4.
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de un valor de activacién red; ¢) Unas sadlidas de las unidades de activacion, que en cada
instante determinaran la sefid que cada neurona uj envia a sus vecinas, d) Un patron de
conexion, que establecera la topologia propia de la red, su eventual jerarquizacion por
capasy laintensdad y € sentido de las ditintas interconexiones. El patrén se representa
por una matriz de pesos o ponderaciones singpticas (W), en laque Wj, representa lainten-
sidad y € sentido con € que la salida de |a neurona i-ésima afecta a la activacion de la
neurona j-ésima.

En todo modelo neuronal es necesario disponer de unaregla de propagacion que combi-
ne las salidas de cada neurona con las correspondientes ponderaciones establ ecidas por €l
patron de conexion paraespecificar como se val oran las entradas que reciba de cada neuro-
na. El efecto global sobre una neurona u de todas las demas, puede considerarse aditivo 'y

constituyelaentradaneta: net j= & wj; o; (t) =& wji f(ai (t)) .Laregla o funcién de acti-

vacion, seraunafuncidn que, apartir del estado actua de activacion de unaneuronay de su
entrada neta, determinada por € patrén de conexidn y por la regla de propagacion, evalle

el estado de activacion subsiguiente: 2 (t + l) = F(aj (t),netj (t)); Unaregla de aprendi-

zaje, procedimiento por € cua se procede alamodificacion del patrén de conexion; y por
Gltimo, Una representacion de ambiente.

A partir de lo visto hasta d momento se puede deducir que dependiendo del modelo de
neurona concreto que se utilice, de la arquitectura o topologia de conexion planteada, y del
algoritmo de aprendizaje, surgiran multitud de model os de redes neuronaes.

Una clase especiamente importante de modelos de redes es € Perceptron Multicapa,
(MLP). Debido asu interés historico, generdidad y d ilustrar unaamplia clase de aspectos
que aparecen con frecuenciaen todo e campo de las redes neurona es (clasificacion, aproxi-
macion lined, etc.), se han convertido en los modelos més tiles desde € punto de vista de
las aplicaciones précticas. Los origenes del Perceptrén Multicapa se remontan alosinicios
de los cincuenta. Rosemblatz (1952) introduce el perceptron simple, un modelo
unidireccional compuesto por dos capas de neuronas, una de entrada y otra de sdlida. La
importanciadel perceptron simple radicaba en su carécter de dispositivo entrenable pues €
agoritmo de gprendizaj e permitia que se determinaran automaticamente | os pesos sinapticos
que clasificaban un conjunto de patrones etiquetados®. El perceptron multicapa unido a
algoritmo de aprendizaj e propagacion hacia atrés es una estructura mas grande y complea,
por o que sus capacidades operativas son mucho mayores.

Los nodos se agrupan por capas conectandose |os nodos de una capa con los de la
siguiente, y asi sucesivamente. Se trata de una red feedfoward en la cua, las sefides se

9. Martin del Brio, A. (1997) pp. 51.
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propagan unicamente hacia delante. La capa de entrada desempefia una unica funcion:
transmitir las sefales de entrada al resto de la red. La capa de salida proporciona el vector
salida de lared, i.e., el resultado. Seran las capas intermedias, capas ocultas, las que proce-
sen informacion extrayendo los rasgos caracteristicos de las sefiales de entrada. Mediante
un proceso de entrenamiento (algoritmo de propagacion hacia atras) se obtienen un con-
junto optimo de pesos sinapticos que permite el acercamiento de la salida deseada.

IV. Modelo hedonico versus red neuronal: un caso practico

Con el fin realizar un analisis del mercado de la vivienda en la ciudad de Cordoba, se
confecciona una encuesta que se distribuye a las Agencias de la Propiedad Inmobiliaria. Se
obtiene informacion de las caracteristicas internas y externas de 1057 expedientes de vi-
viendas vendidas durante el afio 1997 en la ciudad. El trabajo de campo se realiza durante
el primer trimestre de 1998. Las variables finalmente recogidas se reflejan en la tabla 2.

Tabla 2. Clasificacion de las variables

INTERNAS DE LA VIVIENDA EXTERNAS DEL EDIFICIO
Estado del edifici
Superficie (metros cuadrados itiles) GENERALES E:t:dg d:l por:;m
Nimero de domutpnos Acceso directo a garaje
Nimero de Armarios empotrados ASCONSOr
BASICAS Nimero de Cuartos de Bafio ACCESIBILIDAD
Climatizacién [P
L Planta en el edificio
avadero Piscina
Despensa
Tra.ftero EXTRAS
Parabdlica / Cable
Estado de la cocina Barrio
ESTADO Estado de los bafios LOCALIZACION
Estado del pavimento Situaci6n en el barrio
GENERALES
Reformas agua
REFORMAS | Reformas cerramientos
Reformas inst.eléctrica
ORIENTACION | BXteir

ECONOMICAS Gastps de comunidad
Precio de mercado

Se procede a realizar una breve descripcion de algunas de las variables de mayor rele-
vancia obtenidas en la muestra.
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Tabla 3. Descriptiva Precio de Mercado (miles de ptas.)

PRECIO MERCADO (miles ptas) FRECUENCIA (%)
(2000, 4560) 28 2.50
(4560, 7120) 161 14.90
(2000, 14800) (7120, 9680) | 818 272 | 70.71 21.76
(9680, 12240) 219 14.62
(12240, 14800) 138 16.94

(14800, 17360) 107 9.43
(17360, 19920) 61 5.37
(14800, 27600) (19920,22480) | 265 43 | 24.69 3.79
(22480, 25040) 37 3.26
(25040, 27600) 17 2.84

(27600, 40400) 41 3.60

(40400 , 66000) 11 1.02

TOTAL DE CASOS 1135

20Q
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2500 17500 32500 47500 62500

10000 25000 40000 55000
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Tabla 4. Descriptiva NUmero de Dormitorios

NUMERO DE | FRECUENCIA | (%) 400
DORMITORIOS
0 1 0,09
1 45 3,93 0
2 131 11,54
3 552 48,63 200
4 350 30,84
5 49 4,32
6 6 0,62 e
TOTAL 1134 'T - —

M odelo Hedonico

Para la obtencion de la ecuacién heddnica que mejor explique € precio de la vivienda
cordobesa en funcion de sus caracteristicas, se realizan numerosas estimaciones combi-
nando todas las variables explicativas. De todos los modelos abtenidos, se selecciona, a
través del proceso de validacion la ecuacion que a continuacion se presenta (1). En dicha
ecuacion € precio de la vivienda queda finamente explicado por la superficie, interaccion
nimero de dormitorios con nimero de cuartos de bafio, aire acondicionado, e indice de
ubicacion.

Précio; = 4613.304 + 88,236 Sup; + 341,608NDr; NBﬁi +1303,333Air; + 6889106 EUbicacior] 1)

(333,122)  (3.716) (47,658) (126,234) (447,232)

Lacontrastacion de los tests usuales, incluyendo € test de estabilidad de Chow paralos
coeficientes es correcta. El indice de condicién parala multicolinedidad esk = 46,79, y €
coeficiente de determinacion, R? = 0,613. El error cuadrético medio E.C.M. =3552.12y €
porcentaje de error medio absoluto es 20.44% sobre € precio real de mercado. El indice de
Thell es 0,112: con un componente de sesgo précticamente nulo; la proporcién de varianza
0,059 y la de covarianza 0,941.

Los precios estimados con & modelo hedonico seleccionado se comparan con los pre-
cios reaes obtenidos en la muestra. En € grafico siguiente se presenta € resultado de la
dicha comparacion.

Estudios de Economia Aplicada, 2001: 67-81 « N°. 18



IiNDICE

76 J-M. Caridad y Ocerin y N. Ceular Villamandos
Grafico 1. Precio real vs. Precio estimado (miles de ptas.)
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Como se observa en d gréfico, la mayoria de las observaciones se aproximan ala
bisectriz del primer cuadrante, exceptuando las observaciones correspondientes a las vi-
viendas de precios mas elevados en las que € modelo proporciona valores estimados infe-
rioresal valor de mercado. En vista de los resultados, se procede arepresentar 1os residuos
del modelo para evaluar su comportamiento.

Gréfico 2. Residuos obtenidos (miles de ptas.)
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A partir de los gréficos de los errores, se puede observar un proceso de infravaloracion
en aqudlas viviendas de precios mas eevados, percibiendo una distribucion de errores
claramente asintética hacia la derecha. Asi, en € siguiente gréfico, se detecta claramente
gue paralas viviendas més caras, € error obtenido es mayor, y ademas que este Ultimo se
encuentra por encima del ge de abscisas, |0 que ratifica € proceso de infravaloracion
sistematica del modelo de regresién anteriormente citado.

Grafico 3. Precio Real y Residuos (miles de ptas.)
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M odelo dered neuronal artificial

El trabgjar con redes del tipo perceptron multicapa presenta una serie de cuestiones
previas que se deben tener en cuenta ala hora de determinar la estructura éptima. Asi, se
mantienen unas restricciones de carécter estructural de lared como son laimposibilidad de
conexion con capas anteriores, y de conexion entre neuronas de una misma capa, existen-
ciade unasbla capa de entraday otrade salida, etc.

Otro problema que se plantea en este tipo de redes es la seleccion del nimero de capas
ocultasdelaredy € nimero de neuronas por capa. Asi, € nimero de nodos que forman las
capas ocultas debe de ser lo suficientemente elevado para que permita la solucién de
problemas compleos, pero no tan elevado que la estimacidn de los pesos no resulte fiable
para d conjunto de patrones de entrada. Ademés, un nlmero excesivo en cuaquier capa
puede generar ruido, pero se puede conseguir una mayor tolerancia a fallos'®.

10. Bonilla, M.(1997), pp.19
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El siguiente aspecto esladivision delamuestraa azar en dos grupos: € primero de ello
se tomard como patron g emplo para entrenar lared, y € segundo se utilizara para compro-
bar le eficienciade lamisma. La correcta seleccion de la muestra sera uno de |os principa-
lesfactores que determinaran €l grado de eficienciadelared. Con estefin, y d no existir un
Unico modelo de vivienda debido a que las caracterigticas de las viviendas varian de un
inmueble a otro, ambas muestras debian recoger las distintas categorias de pisos que se
pudieren dar. Se procede a seleccionar aleatoriamente, a partir de estratos de precio y ba-
rrio 630 viviendas que determinan e patron de aprendizaje, utilizando las restantes 80 -
12% de la muestra- paralavalidacion de lared y poder asi evaluar su eficiencia.

Considerando todas estas cuestiones previas se disefia la red comenzando por la elec-
cién de un vector de sefiales de entrada con sus correspondientes salidas deseadas, e intro-
duccién de dicho vector en lared. Dichainformacion se propagara hasta la capa superior
obteniendo € vector salida. Este proceso se redlizard mediante lafuncién de activacion que
produce latransformacion de las de las entradas netas de cada nodo de unamismacapaen
sdlidas de nodos de dicha capa a la siguiente, congtituyendo asi, las entradas de la capa
superior. Unavez realizado € proceso con los n vectores de entradas se procede a calcular
lasadida globa delared, y por diferencia con la salida deseada se obtiene € error global
por unidad de sdlida. A continuacion se determina la contribucion relativa de los nodos a
dicho error. Paradeterminar la direccién en la que dichos pesos seran modificados se pro-
cedeacalcular e gradiente de la sefia de error (parcia delafuncion de error con respecto
alos pesos) y éstos se modifican de manera que se minimice dicho gradiente. Este proceso
Se repite para cada vector del conjunto de entrenamiento hasta que € error global abtenido
Sea minimo.

Mediante € desarrollo de este comportamiento se consigue la autoadaptacion de lared,
asi, lared habra se provee de una representacion internay externa permitiendo que cuando
se le presente una nueva entrada, pueda proporcionar una salida adecuada, es 1o que se
denomina capacidad de generdizacion.

En lo que alaarquitectura se refiere se disefian numerosas redes combinado arquitectu-
ras, funciones de aprendizaje y agoritmos de entrenamiento. Finamente, se selecciona
unared de propagacion hacia atras (backpropagation) con conexiones estandar, cada nivel
conectado con € inmediatamente anterior, del tipo 5:14s.14s:1. Es decir, unared con cua
tro neuronas de entrada -las mismas variabl es explicativas utilizadas en |a ecuacion hedonica
maés latendencia o bias, catorce neuronas en cada una de las dos capas intermedias ocultas,
y unaneuronade salida—precio delavivienda:. Lasfunciones de activacion en las neuronas
de las capas ocultas son de tipo sigmoidal o logisticatt. Con respecto a esto Ultimo, indicar
que la utilizacién de funciones de activacion linedles, tangenciaes (tangente hiperbdlica),

11. f(x) = 1/(1+exp(-x))
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gaussiana, etc'?, sin embargo fue con la funcién de tipo sigmoida con la que se obtienen
mejores resultados en este caso. En lo que a la determinacion del agoritmo de entrena-
miento, se seleccionael méodo de los momentos por ser € que mejor resultados ha produ-
cido en esta gplicacion. El tiempo de entrenamiento o aprendizgje de la red finamente
seleccionadafue de 5 horas™.

En latabla siguiente se presentan | os resultados obtenidos en los procesos de valida-
cion del modelo hedonico y de la red neurona. Se puede apreciar una notable mejoria en
las estimaciones del precio de la vivienda utilizando dicha red, en donde € error cuadrético
medio a canzado es considerablemente inferior a obtenido con la ecuacion. Se ha alcanza-
do un R = 0.8225. El error cuadrético medio ECM = 2650.67 en miles de pesetas y €
porcentaje de error medio absoluto es 17.30% sobre € precio real de mercado.

Tabla 5. E.C.M. y R Cuadrado

E.C.M. VALIDACION R CUADRADO
MODELO HEDONICO 3552.12 0.613
RED NEURONAL 5:14s:14s:1 2650.67 0.822

Se procede arepresentar un grafico comparativo del precio de mercado con € estimado
enlared. Como se observa, € gjuste alabisectriz del primer cuadrante es muy ato, incluso
en las observaciones, i.e. viviendas, con precios elevados.

Grafico 4. Precio Real vs. Precio Estimado (miles de ptas.)
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12. Freemany Skapura (1993), pp.120

13. Pentium Il a 450MHz, 64 MB de memoria.
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V. Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos se observa que para la determinacion del precio de
la vivienda cordobesa, la red neurona utilizada presenta mayor poder de prediccidn que e
modelo heddnico. Ademés, para las observaciones de viviendas con precios elevados los
vaores de precio proporcionados resultan sumamente inferiores a los reales

Frente a la posibilidad que las redes ofrecen de introducir cono inputs las variables
originales -mediante previa estandarizacion- € proceso de estimacién de modelo heddnico
necesita de la generacion de indices lo que conlleva pérdida de informacion, y la consi-
guiente dificultad en la interpretacion de los resultados.

L os sistemas neuronales poseen flexibilidad para adaptase a cambios que se presenten
en e entorno. Asi, no necesitan ser reprogramados sino que solamente se procede a un
regjuste en |os pesos de los mismos. Poseen capacidad de extraccion paraextraer las carac-
teristicas fundamental es dentro de un gran volumen de datos, procediendo alafiltracion de
lainformacion que pudiera resultar redundante.

Por ultimo, destacar que la red presenta un importante inconveniente. En virtud de su
particular procesamiento, es dificil validar los resultados en las capas intermedias, ademas,
en principio se carece de modelo donde se puedan redlizar interpretaciones econdmicas
sobre los coeficientes obtenidos. Con respecto a este Ultimo aspecto, decir que S bien,
dichos coeficientes son claramente obtenidos en la ecuacion heddnica, tampoco su inter-
pretacion resulta del todo correcta puesto que los componentes de la vivienda no aparecen
deformaindividua sino formando parte de un todo. Por tanto, no parece correcto hablar de
precios implicitos del mismo. Este inconveniente, alin sSin menospreciarlo, es superado por
los excelentes resultados de las redes frente a los obtenidos utilizando e modelo hedénico
tradicional.
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