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Resumen: Se presenta el desarrollo de un prototipo de aplicacién web para estimar el valor de viviendas en
Meéxico, utilizando modelos de aprendizaje automatico (AA). Se describe la evolucion de la valuacion en México
y la oportunidad que representa el AA para mejorar la precision y eficiencia. El articulo se basa en datos abiertos
del Sistema Nacional de Informacion e Indicadores de Vivienda (SNIIV) y emplea modelos Random Forest (RF)
y Linear Regression (LR), destacando la superioridad del primero en rendimiento. Se detalla la metodologia,
arquitectura y herramientas tecnoldgicas utilizadas para construir la aplicacion y se presentan los resultados de
precision por entidad federativa, mostrando la viabilidad técnica del prototipo a pesar de limitaciones como la
variabilidad del desempefio y la falta de normatividad para su aplicacion en casos reales.
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Abstract: The development of a prototype web application for estimating home values in Mexico using machine
learning models (ML) is presented. The evolution of valuation in Mexico is described, along with the opportunity
that machine learning represents to improve accuracy and efficiency. The article is based on open data from the
National Housing Information and Indicators System (SNIIV) and employs Random Forest (RF) and Linear
Regression (LR) models, highlighting the superiority of the former in performance. The methodology, architecture,
and technological tools used to build the application are detailed, and the accuracy results are presented by state,
demonstrating the technical feasibility of the prototype despite limitations such as performance variability and the
lack of regulations for its application in real-life cases.

Keywords: Real Estate Valuation, Housing, Prototype, Machine Learning.

1. Introduccién

La practica de la valuacion en México ha atravesado un proceso de evolucion, pasando de un ejercicio empirico
basado en el “leal saber y entender” del perito, hacia una disciplina técnica, normativa y profesionalmente
consolidada. Esta transformacion se vio impulsada por la intervencion de instituciones como Banobras y la
Comision de Avaluos de Bienes Nacionales, asi como, por la estandarizacion promovida por la Comision Nacional
Bancaria, lo que derivo en una mayor profesionalizacion del gremio [1].

La formacion de asociaciones especializadas y del Instituto Nacional de Valuadores consolido un marco que
favoreci6 la organizacion y normatividad, dando lugar al desarrollo de normas técnicas, generacion de bases de
datos sistematizadas y creacion documentos oficiales que definen los principios y valores que deben guiar la
conducta del valuador, como la objetividad, la confidencialidad, la honestidad y la independencia [1].

En este contexto, la normatividad constituye una referencia clave para garantizar la calidad y confiabilidad
de los servicios de valuacion, al establecer lineamientos metodologicos que protegen los intereses de los usuarios,
unifican criterios técnicos, y promueven la homologacion de principios a nivel nacional e internacional [2].

Sin embargo, a pesar de estos avances, los métodos convencionales de valuacion siguen siendo vulnerables
a sesgos al realizar la seleccion de propiedades comparables, a uso de informacion imprecisa y a la omision de
variables relevantes, lo que provoca estimaciones poco representativas del mercado y disminuye la precision y
confiabilidad de los resultados [3].

La integracion de técnicas de AA representa una oportunidad para optimizar el proceso al realizar valuaciones
mediante modelos que mejoran en precision y eficiencia frente a los métodos convencionales [4].

No obstante, la mayoria de las herramientas disponibles actualmente son de acceso restringido o cerradas al
escrutinio académico y profesional. De acuerdo con [5], se tiene una limitada disponibilidad de soluciones de
codigo abierto que permitan una evaluacion transparente y replicable de los modelos aplicados.

Por otra parte, el avalto inmobiliario convencional es costoso, lento y propenso a errores humanos, dado que
requiere calculos manuales y comparaciones por parte de un valuador profesional. Si bien, estudios previos han
demostrado que los modelos de AA superan en precision, velocidad y costos a los métodos tradicionales. Ademas,
algunas otras iniciativas también aplican técnicas de AA a la valuacion inmobiliaria, son pocas las que ofrecen
soluciones basadas en codigo abierto [5].

Eluso de AA en la valuacion inmobiliaria permite mejorar la precision de las estimaciones, reducir los sesgos
humanos, procesar grandes volumenes de datos y disminuir tiempos y costos operativos. Estos modelos ofrecen
una actualizacion continua de valores en funcion de nuevas condiciones del mercado y permiten identificar con
claridad las variables que mas influyen en los precios. En conjunto, su implementacion representa un avance hacia
valuaciones mas objetivas, eficientes y escalables frente a los métodos tradicionales [6].

En consonancia con lo planteado por [5], el desarrollo de herramientas abiertas que permitan generar avaliios
aplicando modelos de AA, adaptables a cualquier region, representa una oportunidad clave para México. Este
enfoque no solo facilitaria la investigacion y el acceso a tecnologias avanzadas, sino que también impulsaria la
equidad, la eficiencia y la modernizacion de las valuaciones en contextos con recursos limitados.

A pesar del notable avance en la profesionalizacion y normatividad de la valuacién inmobiliaria en México,
atin no es posible incorporar formalmente técnicas de AA en la elaboracion de avaluos, debido a la ausencia de un
marco legal y normativo que regule su aplicacion. Las normas vigentes, continuan sustentando metodologias
tradicionales y no contemplan el uso de modelos automatizados o algoritmos predictivos, lo que limita la
integracion de enfoques modernos [7].
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No obstante, el estudio de estas tecnologias es relevante y necesario, ya que las tendencias globales muestran
una adopcidn progresiva en diversos ambitos profesionales. La revision de articulos cientificos recientes confirma
un creciente interés y validacion académica del uso de modelos de AA en la valuacion inmobiliaria, lo que anticipa
su futura incorporacion normativa. Ejemplo de ello son las investigaciones de [8], [9] y [10], que aplican modelos
de AA alavaluacion de viviendas utilizando multiples bases y conjuntos de datos, evaluando su precision mediante
métricas como R? y MAPE.

Adicionalmente, en [5] el autor propone un prototipo funcional de c6digo abierto que automatiza la valuacion
inmobiliaria mediante AA. Desarrollado con el marco de trabajo Django, el sistema genera reportes con el valor
estimado, incluyendo las propiedades empleadas como comparables, usando como modelo predeterminado RF,
seleccionado por su alta precision, R? superior a 0.9. La herramienta es adaptable a cualquier base de datos y
region, y representa una valiosa aportacion practica para la investigacion y automatizacion en el ambito del avaltio
inmobiliario.

En el presente trabajo se desarrolla un prototipo, inspirado en el prototipo planteados por [5], orientado a la
valuacion automatizada de viviendas en México. El objetivo es sentar las bases para futuras investigaciones, y el
desarrollo de esta investigacion se organiza de la siguiente manera:

En el primer lugar se describen los enfoques de valuacion tradicionales, se propone el uso de modelos de AA
como alternativa metodologica y se mencionan los modelos de AA mas viables y la fuente de datos.

En el segundo lugar se establece la metodologia aplicada, detallando el modelo de proceso evolutivo y la
filosofia "Agile" utilizada para el desarrollo del prototipo, las caracteristicas funcionales que incluira, las métricas
de evaluacion, las variables independientes a considerar y el proceso de preprocesamiento de los datos. También
se especifican las herramientas tecnoldgicas seleccionadas.

En el tercer lugar se describe el desarrollo del prototipo, explicando la arquitectura de la aplicacion web, el
entrenamiento de los modelos y la interfaz grafica para la captura de pardmetros y visualizacion de resultados,
incluyendo las métricas de evaluacion.

En el cuarto lugar se muestran los resultados, presentando el desempefio de los modelos en distintas entidades
federativas, mostrando tablas y graficos con las métricas RMSE (Root Mean Squared Error - Raiz del Error
Cuadratico Medio), MAPE (Mean Absolute Percentage Error - Error Porcentual Absoluto Medio) y R?
(Coefficient of Determination - Coeficiente de Determinacion), y ejemplos de la interfaz del prototipo con una
estimacion de valor.

En el quinto lugar se desarrolla la discusion, analizando las fortalezas del prototipo, como su disefio modular
y el uso de datos abiertos, asi como sus limitaciones, incluyendo el desempefio variable por entidad, la
interpretabilidad limitada de los modelos de AA y la ausencia de un marco normativo.

Por 1ultimo, se llega a las conclusiones, resumiendo el potencial del prototipo como una alternativa viable y
eficaz para la valuaciéon automatizada de viviendas en México, destacando la precision y replicabilidad de los
modelos y la transparencia de la arquitectura tecnologica, al tiempo que reitera los desafios persistentes.

2. Antecedentes

Para llevar a cabo una valuacion, se inicia con la recopilacion de la informacion necesaria y definicion del
proposito del avaliio para determinar los enfoques de valuacion aplicables (mercado, costo e ingresos), seguido
por la delimitacion del alcance del trabajo, en funcion del propdsito y tipo de bien a valuar. Posteriormente, se
realiza la implementacion de la valuacion mediante inspeccion fisica, analisis documental y estudio del mercado.
Finalmente, se elabora un informe técnico claro y sustentado, que incluye la descripcion del inmueble, la
metodologia aplicada y los resultados obtenidos, cumpliendo con los requisitos técnicos, legales y éticos [11].

Se reconoce que, debido a la naturaleza de la metodologia aplicada en el presente estudio, no es posible
aplicar de manera estricta ninguno de los enfoques reconocidos y aceptados. No obstante, se propone la
implementacion de modelos de AA como una alternativa metodologica que pueda apoyar como una herramienta
adicional para la validacion de resultados. Esta estrategia busca aprovechar la capacidad de dichas técnicas para
identificar patrones complejos en grandes volumenes de datos y generar estimaciones de valor con niveles
adecuados de precision, eficiencia y replicabilidad [6].

Con base en la revision sistematica de literatura realizada, los modelos de AA mas viables para la estimacion
del valor de propiedades inmobiliarias son RF y LR, destacando por su alta precision en diversos estudios
internacionales. RF fue identificado como el modelo con mejor desempefio, mientras que LR también se encontrod
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entre los mejores, ademas, de su reiterada inclusion en los diferentes estudios. Ambos modelos demostraron ser
eficaces al aplicarse sobre bases de datos estructuradas que contienen caracteristicas numéricas y categoricas de
los inmuebles, lo que sugiere que son herramientas prometedoras para mejorar la precision y objetividad en la
valuacion inmobiliaria [12].

En la actualidad, los datos se han convertido en un recurso fundamental, ya que el AA permite analizarlos y
extraer patrones que impulsan decisiones mas precisas, automatizadas y eficientes en diversos sectores [13].

En México se cuenta con Datos Abiertos del SNIIV, administrada por la Secretaria de Desarrollo Agrario,
Territorial y Urbano (SEDATU), que ofrece acceso publico a datos estructurados sobre el sector vivienda en
Meéxico, incluyendo informacion sobre subsidios, financiamientos, inventarios, oferta y demanda de vivienda, asi
como datos geograficos. Esta plataforma permite descargar los datos en formatos analizables, facilitando su uso
en investigacion. Ademas, cuenta con un repositorio historico que permite realizar analisis comparativos y estudiar
tendencias en el ambito habitacional del pais [14].

Se considera que el desarrollo de un prototipo para valuacion inmobiliaria es viable, ya que los modelos de
AA como RF y LR permiten generar estimaciones precisas y replicables. Ademas, el acceso a datos abiertos del
SNIIV proporciona una base solida para entrenar estos modelos con informacion real del mercado mexicano.

3. Metodologia

Se lleva a cabo el desarrollo del prototipo mediante un modelo de proceso evolutivo, para ello se construyeron
versiones cada vez mas completas, este método es util en situaciones en las que se define un conjunto de objetivos
generales para el software, pero no se identifican requisitos detallados para las funciones y caracteristica, sin
embargo, se planea su desarrollo implementando una arquitectura que permita integrar nuevos modulos, realizar
ajustes estructurales y escalar funcionalidades sin comprometer la estabilidad del sistema [15].

3.1. Metodologia Agile

Para el desarrollo del proyecto se considera la filosofia “Agile” donde se implementa el proceso Extreme
Programming (XP), tal como se ilustra en la Figura 1. Este proceso se estructura en torno a cuatro actividades
principales: planificacion, disefio, codificacion y pruebas [15].

Diseiio

Reestructurar

Planeacion Codificacion

Prueba

Lanzamiento

Figura 1. Proceso Extreme Programming Fuente: Adaptado de [15].

En la Figura 1.se muestran las etapas de a) Planeacion: Incluye elementos como historias del usuario, valores,
criterios de las pruebas de iteracion, plan de iteracion; b) Disefio: Involucra un disefio simple, soluciones
provisionales y prototipos; c) Codificacion: Contempla programaciéon en pares, integraciéon continua y
refactorizacion o restructuracion de coédigo; d) Prueba: Considera pruebas de unidad (comprobar el correcto
funcionamiento de las unidades mas pequenas e independientes del codigo, como funciones, métodos o clases) y
pruebas de aceptacion; y por ultimo, €) lanzamiento: incremento de software (parte del software que se construye
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y entrega en un ciclo o iteracion) y velocidad calculada del proyecto (medida utilizada para estimar el ritmo de
avance y planificar futuras iteraciones) [15].

3.2. Prototipo de aplicacion web

El prototipo propuesto para la estimacion del valor de viviendas se desarrolla considerando las principales
caracteristicas funcionales. Para esto, se contempla el entrenamiento de al menos un modelo de AA utilizando la
informacion del SNII'V (Sistema Nacional de Informacion e Indicadores de Vivienda), con el objetivo de predecir
el valor de una propiedad a partir de parametros relevantes. Se incluye una interfaz grafica accesible desde una
pagina web que permita al usuario capturar datos como aiio, entidad federativa, municipio, modalidad de vivienda,
rangos de ingreso y superficie construida, y visualizar tanto el valor estimado como las métricas R?, MAPE y
RMSE.

3.3. Métricas

La métrica RMSE por sus siglas en inglés, Root Mean Squared Error (raiz del error cuadratico medio), es la
desviacion tipica de los errores en la estimacion, es decir, muestra qué tanto se equivocan en promedio las
predicciones del modelo. Si usamos ; para representar el precio estimado de la vivienda niimero i y y; como el
precio real de esta misma vivienda, y tenemos un total de n viviendas en el conjunto de datos [6]. Se calcula con

la Ecuacion (1).
Z" i — )2 M
i=1 n

Otra métrica muy utilizada es MAPE por sus siglas en inglés, Mean Absolute Percentage Error (Error Porcentual
Absoluto Medio), es una medida parecida al RMSE, pero en lugar de usar los errores al cuadrado, usa el valor
absoluto de los errores y los divide entre el precio real de la vivienda. Asi, nos muestra en promedio qué tanto se
equivoca el modelo en forma de porcentaje [6]. Se calcula con la Ecuacion (2).

1 n )
MAPE == E M )
Nédi=1 Yi

RMSE =

Por ultimo [16], indica que R? representa el Coeficiente de Determinacion, mide qué tanto del cambio en la variable
que queremos predecir puede explicarse usando las otras variables del modelo. Su medicién es de 0 a 1, y un valor
mas alto de R? significa que el modelo hace mejores predicciones. Se calcula con la Ecuacion (3).

. Y —9)?

RZ=1 —
Z?:l(yi —}’z)z

€)

Por otra parte, para combinar el resultado de dos modelos de AA es posible emplear AVG, por sus siglas en inglés,
Average (Promedio), “promedio ingenuo” de dos modelos de AA, esto se refiere a una forma bésica de combinar
sus predicciones para mejorar la estimacion. Se calcula promediando, punto a punto, las salidas de ambos modelos.
Es una técnica sencilla de ensamble que no requiere entrenamiento adicional [17]. Se calcula con la Ecuacion (4).

1

Una vez explicado brevemente como se calculan estas métricas que ayudaran a conocer la precision de los modelos
entrenados, abordaremos el disefio del prototipo, para lo cual se propone integrar un panel administrativo para la
gestion y actualizacion de las bases de datos, si bien el prototipo en su fase inicial solo presentara una pagina de
bienvenida, formulario de datos de entrada con selectores y un reporte final, no obstante, se ha dejado listo para
integrar (a corto plazo) un panel administrativo para la gestion y actualizacion de las bases de datos. Con esta idea
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en mente, en sus proximas etapas se planea implementar un proceso de preprocesamiento de datos para actualizar
la informacion de las bases de datos empleadas en el entrenamiento y actualizaciéon de modelos. Ademas de
almacenar las consultas realizadas por los usuarios, lo cual permitira su consulta y analisis posteriores.

3.4. Preprocesamiento de datos
A continuacion, en la Tabla 1 se enlistan las variables independientes a considerar para la estimacion del valor de
viviendas en México.

Tabla 1. Variables independientes [14].

Nombre del campo Alias
aflo Afo
entidad Entidad federativa
municipio Municipio
rango de ingresos Rangos de ingresos mensuales del acreditado

Valor de la vivienda clasificado en: Econémica, Popular, Tradicional,

valor de la vivienda Media, Residencial y Residencial plus.

modalidad Modalidad de financiamiento (Vivienda: nueva o usada)

monto Monto del financiamiento
Fuente: Elaboracion propia con informacion de base de datos SNIIV [14].

Las variables consideradas permiten capturar diversos factores que influyen en la determinacion del valor de las
viviendas en México, integrando dimensiones temporales, geograficas, socioeconomicas y caracteristicas del
financiamiento.

La variable “afio” permite analizar la evolucion del mercado a lo largo del tiempo, considerando factores
como la inflacion y la apreciacion del suelo. Las variables “entidad federativa” y “municipio” introducen una
dimension espacial que refleja variaciones regionales y locales en los precios inmobiliarios, influenciadas por
diferencias en desarrollo urbano, infraestructura y normativas. El “rango de ingresos mensuales del acreditado”
funciona como un indicador del poder adquisitivo de los compradores, lo cual guarda una estrecha relacion con el
tipo de vivienda demandada en la zona. La “modalidad de financiamiento” permite diferenciar entre propiedades
con caracteristicas fisicas distintas, lo que incide en su valuacion. La variable “valor de la vivienda”, proporciona
informacion cualitativa util para el analisis de segmentos del mercado.

En este estudio, la variable dependiente es el “monto del financiamiento”, ya que representa una estimacion
cuantitativa directamente relacionada con el valor de la propiedad, y puede modelarse en funcion del resto de las
variables mencionadas. En conjunto, estos atributos conforman la base de datos para el desarrollo de modelos
predictivos enfocados en la estimacion del valor de las viviendas en México.

En el andlisis tecnologico se identificd que, para la aplicacion de modelos de AA, resulta esencial disponer
de una fuente de datos con la calidad y cantidad necesarias para el entrenamiento adecuado de los modelos. En el
presente estudio, se utilizaron los datos abiertos del SNIIV, los cuales como se menciond anteriormente
proporcionaron la informacion detallada necesaria sobre financiamientos para realizar el proceso de entrenamiento
de modelos de AA que llevaran a estimar los valores de las viviendas.

El proceso de preprocesamiento de la base de datos consistié en una depuracion sistematica de los registros
provenientes de la base de datos. Inicialmente, se eliminaron atributos redundantes o irrelevantes para la
estimacion del valor de las viviendas, quedando un conjunto reducido de variables clave. Ademas, se excluyeron
registros correspondientes a modalidades distintas a vivienda nueva o usada, asi como datos nulos y valores
atipicos, eliminando los extremos del 5 % de la distribucion. Los datos fueron agrupados por combinaciones de
variables socioeconémicas y geograficas, promediando valores por afio.

Por otra parte, se delimito el rango de analisis a registros posteriores a 2016, afio en que entr6 en vigor la
Unidad de Medida y Actualizacion (UMA) dato fundamental para estimar los valores de las viviendas a través del
tiempo, resultando en una base consolidada y coherente. La base de datos conformada inicialmente por 4.09
millones de registros de créditos para vivienda del 2013 al 2025. Finalmente, tras depuracioén y filtrado, quedo
conformada por 7 variables clave como se muestra en la Tabla 1 y 300,619 registros consolidados.
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3.5. Seleccion de modelos

Se consideraron diferentes modelos de AA, destacando los modelos RF (Random Forest) y LR (Linear
Regression) con base en su capacidad para manejar datos estructurados y su reconocida aplicabilidad en problemas
de regresion, como es el caso de la estimacion de valores inmobiliarios. El modelo RF fue priorizado por su
precision superior, al combinar multiples arboles de decision y reducir el sobreajuste, lo cual se reflejé en un mayor
coeficiente de determinacion R? y menor error porcentual absoluto MAPE. Por otro lado, aunque LR presenta un
menor desempefio estadistico, su utilidad practica radica en su capacidad para identificar tendencias generales y
realizar proyecciones. Esta seleccion responde al andlisis previo de estudios similares y a los resultados obtenidos
sobre la base de datos del SNIIV, asegurando una evaluacion robusta y representativa en el contexto mexicano[12].

3.6. Arquitectura tecnologica
Para el desarrollo del sistema prototipo, se seleccionaron diversas herramientas tecnoldgicas cuya eleccion se
fundamenta en sus caracteristicas técnicas y su idoneidad para proyectos colaborativos y de analisis de datos.

Se eligi6 Python como lenguaje base por su sintaxis clara, amplia comunidad y compatibilidad
multiplataforma, ademas de ofrecer una extensa gama de bibliotecas utiles para el AA y el desarrollo web [18].
Adicionalmente la libreria Scikit-learn complementa este entorno al proporcionar algoritmos eficientes para
clasificacion, regresion y preprocesamiento de datos [19]. Google colab se incorpora como entorno interactivo que
facilita la documentacion y ejecucion de codigo en tiempo real, permitiendo integrar visualizaciones y analisis
[20]. Pandas se emplea como herramienta esencial para la manipulacion y analisis de datos estructurados [21].

Django se utiliza como marco de trabajo web robusto para construir la interfaz del sistema, ya que cuenta
con una arquitectura que permite facilmente integracion de nuevos programadores, destacando por su sistema de
autenticacion, panel administrativo y su ORM para la gestion eficiente de bases de datos [22].

La arquitectura establecida por el marco de trabajo de Django aporta lo necesario para llevar a cabo el
prototipo, ya que sigue el patron de diseiio Model-View-Template (MVT), o Modelo Vista Plantilla (MVP) como
se muestra en la Figura 2, y sigue varios principios de disefio que complementan su arquitectura, una de ellas es la
arquitectura en capas [22]. Esta arquitectura segun [15], consiste en la separacion clara entre la capa de
presentacion, la logica de negocio y la persistencia de datos para separar las diferentes capas de una aplicacion
web.

Usuario
Hace una solicitud
Vista Renderiza HTML

Recupera datos del Envia datos ala Renderiza y envia datos a la

Modelo Plantilla

Figura 2. Disefio de la arquitectura del prototipo MVP. Fuente: Adaptado de [22]

Finalmente, Docker se integra como plataforma de virtualizacion ligera, permitiendo encapsular la aplicacion junto
con todas sus dependencias, configuraciones y sistema base en un contenedor. Esto asegura que, sin importar el
sistema operativo o la configuracion del equipo donde se ejecute, el entorno sera idéntico, evitando errores
causados por diferencias en versiones o configuraciones, lo cual garantiza la reproducibilidad y estabilidad del
entorno de desarrollo entre distintos colaboradores [23].
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4. Desarrollo del prototipo

El esquema presentado en la Figura 3 describe el funcionamiento general del prototipo para la estimacion del valor
de viviendas mediante modelos de AA, integrando componentes de procesamiento de datos e interfaz de usuario.
El proceso inicia con la captura de datos desde la fuente de informacion SNIIV, los cuales son posteriormente
actualizados y sometidos a un preprocesamiento de datos. Esta informacion procesada se utiliza para entrenar y
ajustar modelos de AA que, una vez evaluados y validados, se almacenan como modelos entrenados los cuales se
emplean para la estimacion de los valores de las viviendas.

cO
Base de Preparacion ;E‘ Entrenamiento
datos de datos =y de modelos de
SNIIV.csv AA
)
django
CEX-X CEXX |
Formulario Resultado
e MOdelOS $1,300,000.00
AA
preentrenados
T

Figura 3. Esquema de aplicacion web. Fuente: Elaboracion propia.

Es importante resaltar que se emplea el panel de administracion de Django para establecer el rumbo de este
desarrollo y evitar perder el avance generado hasta este momento, asi mismo, se emplea Docker para realizar un
contenedor con un prototipo que contenga todas las dependencias. Esto permitirda facilitar su despliegue,
escalabilidad y replicabilidad en distintos entornos de desarrollo y produccion [23].

Los modelos predictivos son preentrenados en Google Colab, empleando como fuente la base de datos del
SNIIV. Se utilizan dos algoritmos supervisados de regresion comunmente aplicados en valuacion inmobiliaria: RF
y LR, con el objetivo estimar el valor final de viviendas en México.

La interfaz grafica del sistema permite capturar parametros clave que influyen en la valuacion de viviendas.
Empleando datos como el afio, clave de la entidad federativa, clave del municipio, la modalidad de la vivienda
(nueva o usada), el rango de ingresos promedio de la zona, el rango de superficie construida en metros cuadrados
y otras caracteristicas relevantes de las propiedades. Con base en esta informacion, el sistema procesara los datos
y generara una estimacion del valor de la vivienda.

Ademas del valor estimado, el sistema presenta tres métricas resultado de la evaluacion del modelo con el
fin de validar la precision de las predicciones: el coeficiente de determinacion (R?), el error porcentual absoluto
medio (MAPE) y la raiz del error cuadratico medio (RMSE), permitiendo asi una interpretacion integral del nivel
de ajuste y del margen de error asociado a la estimacion obtenida.

5. Resultados

A continuacion, se presentan los resultados de una prueba funcional de los modelos del sistema. Estos resultados
se relacionan con las métricas obtenidas durante el entrenamiento de los modelos RF y del modelo combinado RF
con LR como se muestra en la Figura 4 y Figura 5. La seleccion de estos dos enfoques se fundamenta en sus
propiedades complementarias: por un lado, el modelo RF demostrd una alta precision al predecir valores dentro
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del rango de fechas contenidas en las bases de datos; por otro lado, el modelo LR ofrece la capacidad de proyeccion
a fechas futuras. La combinacion de ambos modelos permite aprovechar simultdneamente la precision del RF en
el periodo de entrenamiento y la capacidad predictiva del LR en horizontes temporales futuros, lo cual resulta en
un desempefio robusto y generalizable.

—— RMSERF  —-- MAPE RF R2_RF

450000

-0.8

400000

350000 0.6

o
S

MAPE / R?

300000
-0.4

250000

200000 02

150000

Clave Entidad Federativa (cve_ent)

Figura 4. Comparacion de métricas del modelo RF por entidad federativa.

Comparacién de métricas del modelo Combinado por entidad federativa

—— RMSE_Comb  --- MAPE_Comb R2_Comb 09
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Figura 5. Comparacion de métricas del modelo combinando RF y LR por entidad federativa.

Las graficas generadas presentan una visualizacion comparativa de tres métricas clave del modelo RF y modelos
combinados RF y LR a nivel estatal. En el eje vertical izquierdo se representa RMSE mediante una linea continua
de color rojo, mientras que en el eje derecho se muestran de forma simultanea el MAPE es trazado en azul con
linea discontinua, y el R? indicado mediante una linea punteada de color verde. Esta configuracion permite analizar
de manera conjunta y diferenciada la variabilidad del desempefio del modelo en funcion de cada métrica,
facilitando la evaluacion comparativa entre entidades federativas.

En el analisis de desempeiio, las entidades federativas con mejores resultados fueron aquellas como cve_ent
1,2, 3, 25,27 y 31, caracterizadas por valores altos de R? igual o mayor a 0.94 y bajos de MAPE, lo que indica
que los modelos explican gran parte de la variabilidad de los precios y cometen pocos errores relativos. En
contraste, las entidades con peor desempefio como cve_ent 6, 29 y 32 presentaron R? bajos igual o menor a0.81 y
MAPE elevados, evidenciando menor capacidad predictiva y mayor error en las estimaciones. Por ultimo, el
parametro RMSE determina el desempefio, midiendo el error promedio en las predicciones en las mismas unidades
de la variable objetivo.

El desempefio desigual entre entidades federativas puede atribuirse a diversos factores. Entre ellos destacan
la heterogeneidad del mercado inmobiliario, que dificulta la identificacion de patrones consistentes, la limitada
representatividad o sesgo en los datos disponibles, la presencia de valores atipicos que distorsionan las
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estimaciones y la ausencia de variables relevantes, como pueden ser: infraestructura, actividad turistica, niveles de
seguridad o politicas locales que influyen significativamente en el valor de los inmuebles.

Como ejercicio final, se realiz6 una prueba funcional de la interfaz, como se muestra en la Figura 6 y Figura
7 para probar los resultados finales. Por otra parte, en la Tabla 2 se describe el aporte de cada uno de los parametros

considerados en el prototipo.

Tabla 2. Significado de parametro empleados y su aplicacion.

Parametro Significado Aplicacién
Afio en que se realizo la venta o se Se usa como variable temporal para capturar
Ao recopil6 el dato tendencias y ciclos del mercado
Se codifica como variable categorica para
segmentar precios segiin condiciones
Entidad federativa Estado donde se ubica el inmueble macroeconémicas y geograficas
Se usa como variable categodrica o geoespacial
Municipio Division administrativa local para capturar mercados especificos
Variable categorica que influye en el precio
Tipo de vivienda Condicion fisica esperado
Rango de ingresos en | Nivel socioecondmico del comprador | Se usa como rango socioecondémico para predecir
la zona tipico precios y segmentar datos
Precio de venta o valor estimado de
Valor de la vivienda | mercado Es la variable objetivo (variable dependiente)

Fuente: Elaboracion propia con informacion de base de datos SNIIV [14].

Para realizar la prueba practica se asignaron los siguientes parametros: Afio=2025, CVE_ENT=25 (Sinaloa),
CVE_MUN=1 (Ahome), Modalidad = 2 (Vivienda usada), Rango de ingresos= Medio (de 20,671 a 30,955 pesos
mensuales), Vivienda Valor=Media (Superficie construida en promedio: 102m2, con 2 bafios, cocina, sala,
comedor, de 2 a 3 recamaras, cuarto de servicio y 1 a 2 cajones de estacionamiento), obteniéndose un valor de
$1,379,728.16 pesos.

Estimar valor de viviendas en México

Afo:

Seleccione el afo

Clave Entidad:

Seleccione la clave entidad
Clave Municipio:

Seleccione la clave municipio
Modalidad:

Seleccione la modalidad

Rango de Ingresos de la Zona:
Seleccione el rango de ingreso: v
Caracteristicas de la Vivienda:

Seleccione el valor de vivienda v

Ver clasificacion de vivienda
Ver Rango de ingresos

Datos abiertos SNIIV

UAIM | Doctorado en Sistemas Computacionales

Inicio

Figura 6. Prueba funcional de la Interfaz grafica para realizar pruebas practicas.
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ML Real Estate Appraisal

Resultado

El valor
estimado de la
vivienda es:

$1,379,728.16

‘La estimacion se realizé mediante un
modelo de bosques aleatorios, aplicado
a la entidad de Sinaloa, la precision del
modelo obtenida en este contexto es
R2:0.95, MAPE: 0.12, RMSE: 196545.85"
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Figura 7 Resultado del prototipo.

Como puede apreciarse en la Figura 7 se informa que "La estimacion se realizdé mediante un modelo de RF
(bosques aleatorios), aplicado a la entidad de Sinaloa, la precision obtenida del modelo en este contexto es R2:
0.95, MAPE: 0.12, RMSE: 196,545.85", esto indica cual modelo fue seleccionado por la aplicacion, asi como, la
informacion acerca de la precision de los resultados.

6. Discusion

Entre las principales fortalezas del prototipo destaca su disefio modular y abierto, el cual integra herramientas
ampliamente utilizadas en el ambito académico y profesional, como Python, Scikit-learn, Django y Docker. Esta
arquitectura permite no solo su facil despliegue y escalabilidad, sino también su adaptacion a distintos contextos
territoriales o cambios en la estructura de datos. Ademas, el uso de datos abiertos provenientes del Sistema SNITV
que garantiza transparencia, trazabilidad y congruencia en las predicciones generadas.

No obstante, se identificaron algunas limitaciones relevantes. En primer lugar, si bien los modelos empleados
ofrecen alta precision en promedio, se detectd que existen entidades federativas con bajo ajuste, lo cual puede estar
asociado a deficiencias en la representatividad de los datos disponibles, ya que la diversidad de las variables
determina en gran medida la capacidad de los modelos de AA, por lo que incluir mas variables incrementa la
capacidad de capturar relaciones complejas. En segundo lugar, el sistema presenta dificultades inherentes a los
algoritmos utilizados, como la limitada interpretabilidad del modelo RF, que impide una comprension detallada
de la logica oculta en cada prediccion.

Finalmente, la falta de un marco normativo vigente que respalde el uso de estas herramientas limita su
adopcion en procesos oficiales de valuacion, a pesar de la creciente evidencia cientifica sobre su efectividad. En
conjunto, los resultados de las pruebas funcionales respaldan la viabilidad técnica del prototipo y abren una via
prometedora hacia la automatizacion y acceso libre a algoritmos de valuacion inmobiliaria en México aplicando
AA, que permitan avanzar en la investigacion de nuevos métodos de valuacion, y en un futuro su implementacion,
siempre y cuando se superen las limitaciones identificadas y se promueva el desarrollo normativo correspondiente.

7. Conclusiones

El prototipo mostré mejoras en la eficiencia y la precision de las valuaciones inmobiliarias. Por una parte, la
facilidad y rapidez con la que se logran obtener resultados en cualquier entidad de México se supera en relacion
con el tiempo que se tomaria aplicando métodos convencionales ya que se cuenta con los modelos preentrenados
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con informacion confiable y actualizada de la base de datos del SNIIV que dan respuesta inmediata tras indicar
los valores de los parametros. Por otra parte, la precision de los modelos de AA presenta un promedio de RMSE:
221,502, MAPE: 0.1444 y R* 0.9213, lo que indica que el modelo presenta un ajuste robusto y una capacidad
predictiva elevada.

El desarrollo del prototipo para la estimacion automatizada de valores de viviendas en México, mediante la
aplicacion de modelos de AA, demuestra ser una alternativa técnicamente viable y potencialmente eficaz frente a
los métodos tradicionales de valuacion inmobiliaria. Asi mismo, la implementaciéon de una arquitectura
tecnologica basada en herramientas de libre acceso, codigo abierto y contenedores virtuales favorece la
escalabilidad, portabilidad y transparencia del sistema, atributos fundamentales para su adopcioén en contextos
institucionales y académicos.

Finalmente, las aportaciones para los usuarios finales, se traduce en estimaciones confiables y accesibles en
segundos, optimizando la toma de decisiones. En el caso de las instituciones financieras y organismos de vivienda,
la solucion brinda eficiencia operativa, estandarizacion replicable y transparencia, favoreciendo la integracion en
procesos crediticios. Para la academia, representa un caso de aplicacion practica de inteligencia artificial con
potencial para el desarrollo de investigaciones metodologicas y comparativas.

La plataforma podria implementarse a gran escala mediante infraestructura en la nube, una API publica para
integracion con sistemas institucionales, actualizacion automdtica de bases oficiales e interfaces adaptadas a
diferentes perfiles de usuario. Ademas, la incorporacion de mecanismos de retroalimentacion fortaleceria la
capacidad de mejora continua del sistema.

Por ultimo, se considera viable impulsar lineas de investigacion orientadas al desarrollo de modelos
regionalizados y a la integracion de datos no estructurados, como iméagenes y textos de anuncios publicados en
portales inmobiliarios. Asi mismo, resulta relevante analizar el impacto de la aplicacion de modelos de AA en el
mercado y estudiar el marco normativo que respalde su reconocimiento legal.
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