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Introduccion Metodologia

Los anuncios inmobiliarios concentran informacion sobre Preparacion de datos
superficies, recamaras, amenidades, ubicaciéon y descripciones Se consolidaron 125,861 anuncios inmobiliarios residenciales,
gue intentan destacar aquello que vuelve atractiva a una integrando el precio oferta, caracteristicas del inmueble,
propiedad. Esa combinacion convierte el anuncio en una fuente ubicacion y descripciones publicadas.
valiosa para analizar el precio de oferta de los inmuebles.
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entenderse como un conjunto de atributos que el mercado
Extracciéon Preparacién Informacion Dataset final

valora y que se reflejan en su precio (Lancaster, 1966; Rosen,
1974). A partir de esta idea, el proyecto desarrollo un modelo
predictivo incremental para estimar el precio de oferta de
inmuebles residenciales en Meéexico y comparar el aporte de tres
tipos de informacion: variables estructurales, geograficas vy
textuales.
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Construccion incremental del modelo
El modelo comenzd con las caracteristicas estructurales de
inmueble. Después se incorporo la informacion geografica y e
agrupamiento espacial. En la ultima etapa se probaron dos
representaciones textuales.
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La comparacion incremental mostro que el desempeno cambio
de forma distinta al incorporar cada bloque de informacion.
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RMSE de 0.3669, mientras que TF-IDF/SVD obtuvo 0.3503 con . BIRIG, A MR e
100 componentes y 0.3502 con 200 componentes. La diferencia '

entre estas dos ultimas configuraciones fue minima.

Las descripciones afadieron informacion predictiva y una
representacion lexica reducida capturdo mejor esas senales que Conclusiones
los embeddings.
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LightGBM obtuvo menor error que Ridge en todas las

configuraciones comparadas. TF-IDF/SVD super6 a los

embeddings MiniLM, aunque las versiones de 100 y 200

componentes  presentaron  resultados  précticamente

e Lancaster, K. J. (1966). A New Approach to Consumer Theory. Journal of Political Economy, 74(2), eqUivalentes' SVD 200 se selecciono por regiStrar el menor
132-157. RMSE log, con 0.3502, frente a 0.3503 de SVD 100

e Rosen, S. (1974). Hedonic prices and implicit markets: Product differentiation in pure competition.
Journal of Political Economy, 82(1), 34-55.
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