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Portal immobiliari basat en |A per a

I'optimitzacié de procediments i deteccio
d’oportunitats d’'inversio

LI 4

LI 4

Victor Hernandez Garrido

Resum — Aquest article explora el desenvolupament d'una portal immobiliari web enriquit per la Intel-ligéncia
Artificial, amb un fort enfocament en millorar tant I'eficiencia de la gestié per als propietaris com I'experiéncia dels
usuaris a I'hora de buscar bones llars i/o oportunitats d’inversié. Destaca I'Us de tecnologies com OpenCLIP i
ChatGPT per generar descripcions detallades a I'hora de crear anuncis de les propietats, i I'aprofitament d’'un
dataset extens per a la prediccié de preus mitjangant I'algorisme de Machine Learning, Random Forest. A més,
s'analitza la integracié de sistemes de recomanacié personalitzada per millorar la interaccié dels usuaris,

contribuint a una experieéncia més intuitiva i eficag.

Paraules clau— Intel-ligéncia Atrtificial, Machine Learning, Plataforma Immobiliaria, OpenCLIP, Model de
Subtitols d’'Imatges, ChatGPT, Prediccié de Preus, Random Forest, Recomanacié Personalitzada.

Abstract — This article explores the development of a web real estate portal enriched by Artificial Intelligence,
with a strong focus on improving both management efficiency for property owners and the user experience in
finding suitable homes and/or investment opportunities. It highlights the use of technologies such as OpenCLIP
and ChatGPT to generate detailed descriptions when creating property listings and leverages an extensive
dataset for price prediction using the Random Forest machine learning algorithm. Furthermore, it analyses the
integration of personalized recommendation systems to enhance user interaction, contributing to a more intuitive

and effective experience.

Index Terms — Atrtificial Intelligence, Machine Learning, Real Estate Platform, OpenCLIP, Image Captioning
Model, ChatGPT, Price Prediction, Random Forest, Personalized Recommendation.

1 INTRODUCCIO - CONTEXT DEL TREBALL

T robar bons pisos per llogar a Barcelona amb una relacié
qualitat-preu adequada és cada vegada més complicat...
[1] Per aixo, he creat aquesta plataforma innovadora que
ajuda als inversors i clients a trobar oportunitats en llars
amb bons preus. La plataforma no només simplifica la re-
cerca de propietats, sind que també ofereix eines i recursos
per prendre decisions informades.

Tant si ets un inversor que busca rendibilitzar el seu capi-
tal, un client que vol trobar la llar ideal o un propietari d'un
portal immobiliari que vol optimitzar el seu negoci, aqui
trobaras tot el que necessites per fer una bona eleccié. Amb
un mercat immobiliari tan competitiu, tenir accés a infor-
maci6 actualitzada i fiable és essencial, i aix0 és justament
el que s’ofereix.

o E-mail de contacte: 1597028@uab.cat

o Mencio realitzada: Enginyeria de Computacio

e Treball tutoritzat per: Coen Antens (Area de Ciéncies de la Computacic i
Intel ligencia Artificial)

o Curs 2023/24

El projecte se centra en la creacié d'una pagina web mo-
derna i funcional, utilitzant Angular pel Front-End i
Node.js pel Back-End. Integrant tecnologies innovadores,
I’objectiu és oferir un servei eficient i complet que beneficia
tant als inversors com als propietaris de portals immobili-
aris.

El portal immobiliari desenvolupat es presenta com un
software modular que integra diversos plugins clau. Un
dels plugins destacats és la generacié d'anuncis automa-
tics mitjancant IA. Aquesta funcionalitat permet als pro-
pietaris del portal carregar les imatges de les seves propie-
tats mentre la IA genera automaticament titols, descripci-
ons i preus suggerits per als anuncis. Aquest procés no no-
més optimitza els recursos, sin6é que també assegura la co-
herencia i qualitat de la informaci6 presentada.

A més, el portal inclou una comparativa de propietats mit-
jancant IA, que permet als usuaris comparar de manera
eficient dues propietats seleccionades. Aquesta funcionali-
tat utilitza algorismes d'Intel ligencia Artificial per generar
informacié detallada i significativa, facilitant aixi la presa
de decisions informades i rapides.
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Un altre aspecte innovador és la predicci6 de preus en fun-
ci6 de les caracteristiques de I'habitatge. Es tracta d'una
funcionalitat avancada que utilitza les dades especifiques
de les llars juntament amb algorismes d'IA per fer predic-
cions acurades. Aixo proporciona als usuaris un avantatge
competitiu significatiu a I'hora de prendre decisions d'in-
versié informades.

Finalment, el portal ofereix recomanacions personalitza-
des basades en les preferencies i el comportament de cerca
de I'usuari, augmentant les possibilitats de conversié. En
proporcionar suggeriments altament rellevants i adaptats
a les necessitats individuals, es millora 1'experiéncia de 1'u-
suari, s'incrementa la satisfaccio i es fomenta una major in-
teraccié amb el portal, cosa que pot traduir-se en un aug-
ment significatiu en les taxes de conversi6.

En resum, aquesta iniciativa esta dissenyada per transfor-
mar la manera en que es gestionen i presenten les propie-
tats immobiliaries, oferint major transparencia i eficiencia
en el mercat immobiliari actual de Barcelona.

2 OBJECTIUS

El projecte té com a finalitat desenvolupar una plataforma
immobiliaria innovadora que maximitzi 1'eficiéncia, mi-
llori I'experiéncia de 1'usuari i ofereixi solucions avancades
mitjancant la Intel ligéncia Artificial.

Els objectius especifics del projecte sén:

e Implementaci6 Tecnologica: Desenvolupar una
plataforma web interactiva amb una interficie d'u-
suari intuitiva que permeti als usuaris accedir fa-
cilment a totes les seccions i funcionalitats del por-
tal immobiliari.

e Generaci6 Automatica d'Anuncis: Crear un sis-
tema intern que permeti als propietaris del portal
generar automaticament anuncis de noves propi-
etats mitjancant IA. Els propietaris només hauran
de pujar les imatges, i l'algoritme generara auto-
maticament titols, descripcions i preus suggerits,
optimitzant els recursos i reduint la carrega de tre-
ball.

e Comparativa de Propietats: Implementar una eina
de comparativa de propietats mitjancant IA que
permeti als usuaris comparar de manera eficient
dues propietats seleccionades. Aquesta funciona-
litat utilitzara algorismes d'Intel ligéncia Artificial
per generar informacié detallada i significativa,
facilitant la presa de decisions informades i rapi-
des.

e Predicci6 de Preus: Desenvolupar una funcionali-
tat avangada que utilitzi dades detallades i algo-
rismes d'IA per fer prediccions acurades de preus
en funcié de les caracteristiques de l'habitatge,
proporcionant un  avantatge  competitiu

significatiu a 'hora de prendre decisions d'inver-
si6 informades.

¢ Recomanacions Personalitzades: Utilitzar IA per
oferir recomanacions personalitzades basades en
les preferencies i el comportament de cerca de 1'u-
suari. Analitzar patrons de navegaci6 i cerca per
identificar propietats que s'ajustin als interessos
especifics de cada usuari, millorant l'experiéncia
de l'usuari i augmentant les possibilitats de con-
versio.

A través d'aquests objectius, la plataforma no només aspira
a oferir una eina innovadora per a la comparativa immobi-
liaria, sind també a destacar la contribucié crucial de la In-
tel ligéncia Artificial a la simplificacié i millora d'aquest
procés fonamental.

3 PLANIFICACIO

Per garantir 1'exit del projecte, s'estableix una planificacié
detallada que abasta les diverses activitats necessaries, es-
pecificant els temps i recursos associats a cadascuna. A
continuacio, es detallen les activitats clau i la seva progres-
si6 temporal, juntament amb la justificacié dels recursos
involucrats (vegeu resum a la Taula 1 en Apendix):

1. Desenvolupament de la Plataforma Web

2. Desenvolupament d'Algoritmes d'Intel ligencia
Artificial

3. Integraci6 de Components i Testos

4. Optimitzacié i Ajustos

5. Seguiment i Control

Es realitzara una revisi6 setmanal dels programes de tas-
ques i es faran ajustos segons els resultats i imprevistos. Es
mantindra una comunicacié regular amb el tutor per ava-
luar el progrés i identificar possibles desafiaments.

S'establira una plataforma de seguiment en linia per a I'en-
trada de dades i la revisi6é de la progressié dels objectius
mitjangant 'entorn JIRA.

Aquest és el diagrama de Gantt que representa el conjunt
de les activitats programades (vegeu la Figura 1 en Apen-
dix).

Amb aquesta planificacié en detall i el seguiment regular,
es busca assegurar que els recursos s'utilitzin de manera
eficient, i que les activitats es compleixin dins dels terminis
establerts, garantint aixi I'acompliment exités dels objec-
tius del projecte.

4 METODOLOGIA

Per optar a un enfocament més fluid i adaptatiu, s'ha deci-
dit implementar la metodologia Kanban per al desenvolu-
pament del projecte. La metodologia Kanban destaca per
la seva flexibilitat i la seva capacitat per gestionar de ma-
nera eficient tasques variades. A continuacio6, es detalla la
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implementaci6 especifica:

1. Tauler Kanban: Es crea un tauler Kanban virtual, di-
vidit en columnes que representen les diferents etapes
del procés, com ara "Backlog", "En Curs", "En Revisié" i
"Complet" (vegeu la Figura 2)..

2. Cards del Tauler: Cada tasca es representa com un
"card" al tauler Kanban, amb informacié sobre la tasca,
la seva prioritat i I'estat actual de desenvolupament.

3. Fluida Gesti6 del Backlog: El Backlog conté totes les
tasques pendents, i el Product Owner prioritza les tas-
ques basant-se en les necessitats immediates.

4. Reunions d'Optimitzacié: S'organitzen reunions pe-
ridodiques per avaluar el rendiment del tauler Kanban,
identificar possibles problemes i optimitzar el flux de
treball.

Kanban Board

Bacmu! .

Figura 2. Kanban Board exemple

Kanban proporciona una visi6 clara de totes les tasques en
curs i permet una adaptacié rapida a canvis en les priori-
tats. El limit de tasques en procés ajuda a mantenir una car-
rega de treball facil de gestionar, evitant sobrecarregues i
assegurant una progressio estable.

5 ESTAT DE L’ART

L'estat de I'art d'aquest projecte s'enfoca en cinc arees prin-
cipals:

> Generaci6 d’anuncis de propietats immobiliaries

La Intel ligencia Artificial ha experimentat un creixement
significatiu en els dltims anys, especialment en I'ambit del
processament d'imatges.

Algoritmes i Tecniques Clau:

e Models de Visi6 per Computador: Algoritmes com
YOLO (You Only Look Once) [2] i SSD (Single Shot
Multibox Detector) [3] s6n capagos d'analitzar imat-
ges de propietats, identificant elements clau com habi-
tacions, mobles i altres caracteristiques importants,
que després s'utilitzen per generar descripcions deta-
llades i precises.

e Open CLIP: CLIP (Contrastive Language-Image Pre-
Training) és un model de IA desenvolupat per OpenAl

que pot associar imatges i descripcions textuals. Aixo
és especialment 1til per a crear titols i descripcions d'a-
nuncis basats en les imatges de les propietats, assegu-
rant que la informacio sigui rellevant i atractiva per als
possibles compradors o llogaters (vegeu la Figura 3)

[4].
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Figura 3. Esquema funcionament OpenCLIP

=

¢ SAM (Segment Anything Network): Aquesta xarxa de
segmentacié és capag de dividir imatges en regions o
segments significatius. Aplicada a les imatges de pro-
pietats immobiliaries, SAM pot identificar i separar di-
ferents arees com cuines, salons, dormitoris, etc. Aixd
facilita 'extraccié d'informacié especifica sobre cada
part de la propietat [5].

e DINO (DlIstillation with NO labels): DINO és un algo-
risme que funciona sense necessitat de dades etiqueta-
des, permetent I'aprenentatge autonom de les caracte-
ristiques visuals importants. En el context de la gene-
racié d'anuncis, DINO pot ajudar a identificar les ca-
racteristiques tniques i valorades de cada propietat,
contribuint a crear descripcions que ressalten els punts
forts de les propietats sense requerir una gran quanti-
tat de dades etiquetades manualment [6].

Un cas exemplar d'aplicacié d'IA és Seeing Al de Microsoft
[7], una aplicacié que utilitza IA per a descriure l'entorn
visual a persones amb discapacitat visual.

- Imatge (vegeu la Figura 4):

Figura 4. Fotogaﬁ d'un dOT’mltD;dWlé un llit

- Descripcié generada:
Una cama con almohada y un armario.
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L'aplicacié d'aquestes tecniques en la generacié d'anuncis
permet als agents immobiliaries reduir significativament el
temps dedicat a crear contingut, permetent-los centrar-se
en altres aspectes del negoci.

» Comparativa de Propietats Immobiliaries

Les plataformes web per a la comparativa de propietats
han crescut notablement, oferint eines sofisticades per a la
recerca i comparacio de llars. Aquestes plataformes facili-
ten la cerca de propietats i ofereixen informacié detallada i
eines de comparacié. A continuacio, es llisten les platafor-
mes més destacades [8]:

1) Idealista: Ofereix serveis de cerca i comparacié de pro-
pietats per criteris com preu, ubicacid, i metres qua-
drats. Proporciona tendencies de preus i estadistiques
de demanda, ajudant a detectar propietats amb preus
baixos (vegeu la Figura 5).

idealista

4.854 casas y pisos en alquiler en Barcelona

Figura 5. Llistat de propietats en portal Idealista

2) Fotocasa: Similar a Idealista, permet comparar opci-
ons immobiliaries per preu, ubicaci6 i caracteristiques
de la propietat. Ofereix informacié actualitzada sobre
els preus del mercat i alertes de preus.

3) Zillow: Als Estats Units, Zillow proporciona dades so-
bre el mercat immobiliari, incloent-hi valoracions esti-
mades de les propietats (Zestimates), i eines de com-
parativa per a decisions informades.

Aquestes plataformes han revolucionat la manera com els
compradors accedeixen a la informaci6 i prenen decisions,
millorant la precisi6 i 'eficiencia de la recerca immobilia-
ria.

> Predicci6 de Preus

Comprovar si el preu actual d'una propietat esta sobreva-
lorat o infravalorat és crucial per a inversors, compradors i
venedors. Per abordar aquest problema, s'utilitzen diver-
ses tecniques de modelitzaci6 i algoritmes de Machine Le-
arning. A continuacio, es presenten les tecniques més relle-
vants en l'actualitat:

1) Regressio: és una técnica estadistica que es basa en la
relaci6 entre una variable dependent i una o més vari-
ables independents [9].

2) Random Forest: és un algoritme d'ensemble que uti-
litza multiples arbres de decisi6 per realitzar predicci-
ons més robustes i precises. Es especialment efectiu

gracies a la seva capacitat de manipular grans conjunts
de dades amb moltes variables [10].

3) Xarxes Neuronals: sén models inspirats en el cervell
huma, compostes per capes de neurones artificials.
Son especialment potents per capturar relacions com-
plexes i no lineals en les dades [11].

4) AutoML: simplifica el procés de desenvolupament de
models de Machine Learning automatitzant la selec-
cid, 'entrenament i la validacié dels models. Aix0 és
especialment ttil, ja que pot identificar automatica-
ment els millors models i hiperparametres per a un
conjunt de dades determinat [12].

Tecnica Avantatges Desavantatges

Regressi6 | Simple  d'inter- | Pot ser massa sim-
pretar, facil d'im- | plista, susceptible a
plementar l'overfitting

Random Alta precisi6, ro- | Pot ser lent en predic-

Forest bustesa, versatili- | cions en temps real
tat

Xarxes Captura relacions | Requereix grans con-

Neuronals | complexes ino li- | junts de dades, temps
neals de calcul alt

AutoML Automatitza el | Pot ser una "caixa ne-
procés de selecci6 | gra", requeriments
de models computacionals

Taula 2. Avantatges i desavantatges algorismes ML

Aquestes tecniques proporcionen diverses opcions per
abordar el problema de la deteccié de sobrevaloracié o in-
fravaloraci6 dels preus en el mercat immobiliari. La selec-
ci6 de la técnica adequada depeén dels recursos disponibles,
la complexitat de les dades i els requisits especifics del pro-
jecte (vegeu comparativa en Taula 2).

» Eines de Gesti6 Immobiliaria

Les eines de gesti6 immobiliaria permeten gestionar efici-
entment les propietats, millorar la comunicacié amb els cli-
ents i optimitzar els processos administratius. A continua-
cio, es llisten les eines principals [13]:

1) MRISoftware: Utilitzat per grans corporacions per a la
gesti6 de propietats, amb funcionalitats com la gesti6
financera i el seguiment de contractes (vegeu la Figura
6).

Vendors

Figura 6. Pagina principal MRI Software
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2) Buildium: Adaptat per a mitjanes empreses, ofereix
gesti6 de lloguers, manteniment, comptabilitat i comu-
nicaci6 amb els inquilins.

3) TenantCloud: Soluci6 gratuita i basada en el ntivol per
a petites empreses i empreses familiars, coneguda per
la seva simplicitat i cost efectiu.

Aquestes eines permeten a les organitzacions optimitzar
els seus processos, millorant l'eficiencia operativa i propor-
cionant un millor servei als clients. Tot i l'existéencia de so-
lucions parcials en cadascuna d'aquestes arees, encara hi
ha una mancanca d'eines que integrin completament la
descripci6é avancada d'imatges, la comparacié de propie-
tats i la gestié6 immobiliaria en una tnica plataforma.

> Motors de Recomanacié Personalitzada

Els motors de recomanacié personalitzada sén essencials
per ajudar als usuaris a trobar propietats que s'ajustin mi-
llor a les seves necessitats i preferencies especifiques. A
continuacio, es llisten les técniques clau més utilitzades
[14]:

1) Filtratge basat en Contingut:

Recomana elements similars als que 1'usuari ha mostrat in-
terés anteriorment. Aquesta técnica analitza les caracteris-
tiques dels elements i el perfil de 1'usuari per generar reco-
manacions.

En primer lloc, es crea un perfil de I'usuari basat en les ca-
racteristiques dels elements que ha valorat positivament o
amb els quals ha interactuat.

A continuaci6, les recomanacions es generen identificant
elements que comparteixen caracteristiques similars amb
els elements preferits per ['usuari.

2) Filtratge Col laboratiu

El filtratge col laboratiu fa recomanacions basades en el

comportament de la multitud. Hi ha dues subcategories

principals: el filtratge col laboratiu basat en usuaris i el fil-

tratge col laboratiu basat en elements (vegeu la Figura 7).

e Basat en Usuaris: Troba usuaris similars a 1'usuari ob-
jectiu i recomana elements que aquests usuaris han va-
lorat positivament.

e Basat en Elements: Troba elements similars als que I'u-
suari objectiu ha valorat positivament i recomana
aquests elements similars.

D

*3)

h-;‘

User-based filtering

Item-based filtering
Figura 7. Funcionament basat en usuari vs elements

6 DESENVOLUPAMENT

Per garantir 1'exit del projecte, s'ha dut a terme un detallat
procés de desenvolupament que engloba diversos aspec-
tes:

6.1 Desenvolupament del Front-End amb Angular]S

En aquesta part s’ha desenvolupat una interficie d"usuari
molt facil d'utilitzar que faciliti als usuaris el procés de
buscar una llar per rentar.

S'ha utilitzat el framework Angular per desenvolupar la
interficie d'usuari de la plataforma web, on podem obser-
var diferents components i pagines per gestionar les diver-
ses funcionalitats de la plataforma (vegeu la Figura 8).

%L\ﬂ“

Ew.s]\

Figura 8. Llistat de propzetats dzspombles

puiico en Sent Anireu

En primer lloc, tenim el navbar o barra de navegaci6, on

I"'usuari podra accedir a les diferents seccions de 'aplica-

ci6. Aquesta seccié donara accés principalment a tres com-

ponents:

» Comparativa de propietats: conté dos seleccionables
que permeten comparar dues propietats immobilia-
ries. Una vegada seleccionades les propietats, es gene-
ren de forma independent dues descripcions en un
llistat de punts que, posteriorment, es compararan
mitjangant 1'as de ChatGPT (vegeu la Figura 9).

| T
oy

y! |

=

oo € pron

Q w

‘@8 B E oA

Figura 9. Vista pagina con%pamtiva de propietats

» Generaci6 d’anuncis: a partir de la seleccié de diverses
imatges d’una propietat immobiliaria, es genera una
descripcié exhaustiva de les caracteristiques princi-
pals de la propietat. A continuaci6, obtindrem el titol
de I'anunci, la descripcié general de la propietat i un
preu orientatiu per I'anunciant (vegeu la Figura 10).
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Create Property

Figura 10. Vista generacio d'anuncis automaticament

»  Predicci6 de preus: mitjan¢ant un gran dataset amb les
caracteristiques d'un conjunt de propietats immobilia-
ries, s’obtindran prediccions acurades de preus de no-
ves propietats (vegeu la Figura 11).

Real Estate Price Prediction

Figura 11. Vista prediccid de preus

Cal mencionar que, durant les reunions de seguiment, es
va plantejar I'idea de fer ds de la llibreria de python Gra-
dio. El motiu pel qual es va descartar aquesta llibreria va
ser per la gran versatilitat que té Angular a I'hora de per-
sonalitzar la part visible del lloc web.

6.2 Desenvolupament del Back-End amb Node]S
Aquesta part se centra en el desenvolupament d'un Back-
End robust, realitzat amb el framework NodeJS. El motiu
principal pel qual s’ha decidit utilitzar aquesta tecnologia
és perque ofereix una estructura lleugera i flexible que s'a-
dapta perfectament a les necessitats del projecte.

L'arquitectura esta dissenyada per ser robusta i escalable.
S'han implementat patrons de disseny com MVC (Model-
View-Controller) per mantenir una estructura clara i mo-
dular. Aixod permet una millor gestié del codi i facilita la
integracié de nous components en el futur (vegeu la Figura
12).

Angular

HITR HEd Router

Client &35

=

~

Figura 12. Esquema arquitectura projecte web

6.3 Obtenci6 i Tractament del Dataset
El dataset és una peca fonamental en el desenvolupament
de la plataforma immobiliaria, ja que proporciona les

dades necessaries per entrenar els models d’Intel ligencia
Artificial utilitzats en les funcionalitats de comparacio, ge-
neracié d’anuncis i predicci6 de preus.

Concretament, va ser creat per Imanol Laconcha [16], un
usuari de Kaggle, que va desenvolupar un algorisme de
scraping per obtenir les dades del portal web Fotocasa.
Aquest dataset conté les segtients columnes:

e Preu: El preu de la propietat, expressat en unitats
monetaries.

e Habitacions: El nombre d'habitacions de la propi-
etat.

e Banys: El nombre de banys de la propietat.

e Ascensor: Un valor boolea que indica si la propie-
tat disposa d'ascensor.

e Terrassa: Un valor boolea que indica si la propie-
tat disposa de terrassa.

e Metres quadrats: La superficie de la propietat en
metres quadrats.

e Tipus de propietat: El tipus de propietat (per
exemple, pis, casa, etc.).

e  Barri: El barri on es troba la propietat.

e Preu per metre quadrat: El preu per metre quadrat
de la propietat.

A més, s'ha realitzat una analisi exhaustiu de les dades per
comprendre millor les relacions entre les diferents caracte-
ristiques. Aquest analisi ha revelat els segiients insights:

e Distribucié dels Preus: S"ha observat que les pro-
pietats situades en barris céntrics tendeixen a tenir
preus més elevats en comparacié amb les propie-
tats situades en barris periférics (vegeu Taula 3).

e Impacte de les Caracteristiques: Les propietats
amb més habitacions, banys, i amb caracteristi-
ques addicionals com ascensors i terrasses, tenen
preus significativament més alts.

e Variaci6 del Preu per Metre Quadrat: El preu per
metre quadrat varia considerablement segons la
ubicaci6 i el tipus de propietat, sent més alt en zo-
nes de major demanda.

price rooms  bathroom lift terrace square_meters square_meters_price
real_state
flat 8565511 18532 9826 4822 1275 556272 102482.335884
attic 651024 760 547 254 223 32654 6269.341779
apartment 2067610 1998 1428 374 13 76140 28708.872892
study 80223 67 116 60 15 4480 2127.030131

Taula 3. Resum dades dataset

Es preveu una actualitzacié continua del dataset per incor-
porar noves dades del mercat immobiliari. Aquesta actua-
litzacié permetra mantenir els models al dia amb les ten-
dencies actuals, assegurant que les prediccions i descripci-
ons generades siguin sempre rellevants i precises.

6.4 Generacio de Descripcions
L’objectiu d’aquesta tasca és facilitar i optimitzar el procés
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de creaci6é d’anuncis als propietaris del portal immobiliari.

Mitjancant les descripcions generades pels algoritmes de
Machine Learning i les caracteristiques de la propietat, la
plataforma genera, de forma automatica, un anunci com-
plet per publicar la propietat al portal immobiliari (vegeu
resultats la Taula 4).

Step into this cozy kitchen
with warm wooden cabi-
nets and sleek white coun-
tertops, the perfect blend
of rustic and modern
vibes. (per fer anunci)

A living room with a
couch, television, and a
fish tank. (només descrip-
cio)

A bedroom with a bed,
dresser, and mirror.
(només descripcio)

157 s
Taula 4. Descripcions obtingudes amb OpenCLIP

En primer lloc, s'ha utilitzat el model OpenCLIP per gene-
rar descripcions detallades a partir d'imatges de propietats
immobiliaries. Aquesta arquitectura analitza i processa les
imatges per identificar caracteristiques com la forma, de-
coraci6 i detalls estructurals de les propietats. A través d'a-
quest analisi d'imatges, OpenCLIP proporciona descripci-
ons textuals que captiven les caracteristiques visuals essen-
cials de cada propietat [20].

Seguidament, mitjangant una connexié via API, les des-
cripcions elaborades per OpenCLIP sén refinades i millo-
rades utilitzant ChatGPT. Aquest model de llenguatge na-
tural utilitza el context i la coheréncia per oferir una narra-
tiva fluida i informativa sobre les caracteristiques i avan-
tatges comparatius de les propietats (vegeu la Figura 14).

text-in GPT-3 text-out

Davinci-Codex

)

Figura 14. Esquema funcionament ChatGPT

Prompt Completion

6.5 Prediccio de Preus en Funcié de les Caracteristiques
Per implementar la funcionalitat de prediccié de preus a la
web basada en les caracteristiques proporcionades per 1'u-
suari, s'ha utilitzat un model d'aprenentatge automatic
conegut com a Random Forest.

El procés comenca amb el preprocessament de les dades
per garantir que estiguin en el format adequat per al mo-
del. A continuacig, s'entrena el model Random Forest amb
aquestes dades preprocessades. Aquest entrenament per-
met al model aprendre els patrons del conjunt de dades per
poder fer prediccions acurades de preus de propietats en
base a les caracteristiques introduides per 1'usuari.

Quan un usuari introdueix les caracteristiques d'una pro-
pietat a través de la interficie de la web, aquesta informacié
es transmet al Back-End, on el model Random Forest pro-
cessa les dades i genera una prediccié del preu estimat de
la propietat.

6.6 Comparativa de Propietats

Per implementar la funcionalitat de comparativa de propi-
etats mitjancant 1'as d'Intel ligencia Artificial, la plata-
forma utilitza un algorisme especific per estimar un preu
de referencia per a cadascuna de les propietats selecciona-
des. A continuacio, es detalla com s'ha dut a terme aquest
procés:

En primer lloc, quan 1'usuari selecciona dues propietats a
través de la interficie de la plataforma, les caracteristiques
numeriques d'aquestes propietats (com ara el nombre
d'habitacions, banys, metres quadrats, etc.) s'envien al
Back-End de la web.

Al Back-End, mitjancant I'ts de 1'algorisme Random Fo-
rest, pren aquestes dades com a entrada i calcula un preu
estimat per a cada propietat. Aquest preu estimat serveix
com a punt de referéncia per determinar la millor relacié
qualitat-preu entre les dues propietats comparades.

Finalment, la plataforma retorna a I'usuari la comparativa
entre les dues propietats, indicant quina d'elles ofereix una
millor relacié qualitat-preu segons el preu estimat calculat
per l'algorisme.

6.7 Recomanacions Personalitzades segons Patrons de
I'Usuari

La plataforma recull i analitza les interaccions dels usuaris
amb la web, incloent-hi les propietats vistes, les compara-
tives realitzades, les preferencies de cerca i altres compor-
taments rellevants mitjancant I'ts de Google Analytics (ve-
geu la Figura 15).

[P ——

Lot May 2+ May 29,2023 *

Reports snapshot @< w7

A Insighs @

users Hewusers
81K 58K

quisition > View realtime Ve sllinsights >

Figura 15. Monitoreig accions usuaris amb Google Analytics
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Una de les biblioteques més utilitzades en Python és Sur-
prise [15]. Aquesta biblioteca facilita la creaci6, entrena-
ment i avaluacié de sistemes de recomanacio.

Per utilitzar Surprise, primer s'ha d'instal lar la biblioteca.
Un cop instal lada, es poden carregar les dades d'interaccié
dels usuaris, com ara valoracions de propietats o altres pre-
feréencies rellevants. Amb aquestes dades, Surprise permet
entrenar diferents models de recomanacié que analitzen
les similituds entre usuaris o items per suggerir propietats
que podrien ser d'interés per als usuaris.

La biblioteca inclou diversos algoritmes, com ara el fil-
tratge col laboratiu basat en usuaris i en items, aixi com
metodes més avancats com la descomposicié matricial
(SVD). Aquests models s'entrenen i s'avaluen constant-
ment per millorar la precisi6 de les recomanacions. Aixi, la
plataforma pot adaptar-se als canvis en les preferéncies i
comportaments dels usuaris, oferint suggeriments més re-
llevants i personalitzats.

7 EXPERIMENTS | RESULTATS

Els resultats obtinguts serveixen per validar les innovaci-
ons i demostrar el seu impacte en I'optimitzacié de la gestié
de propietats i millora de 'experiéncia d'usuari.

7.1 Generacié d’anuncis de propietats

Per avaluar I'eficacia de la generacié d'anuncis de propie-
tats utilitzant OpenCLIP i ChatGPT, es va realitzar una
avaluaci6 qualitativa de les descripcions generades per de-
terminar la precisio, la claredat i la idoneitat del contingut.

A més, es va recollir el feedback d'usuaris externs al pro-
jecte per validar la utilitat i 'adequacio de les descripcions
automatiques per a les seves necessitats. Aquestes avalua-
cions multidimensionals han proporcionat una visié com-
pleta de l'eficacia i el rendiment de les tecnologies imple-
mentades en la plataforma web immobiliaria.

7.2 Comparativa de propietats immobiliaries

Els resultats de l'estudi sobre la comparativa de propietats
revelen una valuosa perspectiva sobre les prediccions de
preus i la relacié qualitat-preu de les propietats analitza-
des.

Es va dur a terme una predicci6 del preu real de cada pro-
pietat en base a diverses caracteristiques clau, com ara la
ubicaci6, la superficie, el nombre de habitacions i altres fac-
tors rellevants.

Els resultats mostren que les prediccions de preus obtingu-
des amb aquestes técniques van ser generalment precises,
amb una variancia mitjangada baixa respecte als preus re-
als del mercat. Aixo indica una bona capacitat del model
per capturar les relacions entre les caracteristiques de les
propietats i els preus observats.

7.3 Prediccié de preus
Abans d'entrenar els models, es van dur a terme les se-
glients etapes de preprocessament de dades:

e Revisi6 i neteja de les dades, incloent el tractament de
valors nuls.

e Conversi6 de variables categoriques en variables
dummy per representar caracteristiques com ara el
barri i el tipus de propietat.

A continuaci6, les dades es van dividir en conjunts d'entre-
nament i prova en una proporcié del 80/20, respectiva-
ment. Es va aplicar escalatge de caracteristiques utilitzant
StandardScaler per assegurar una convergencia eficient
dels models.

Els models es van avaluar utilitzant les segiients metriques
de rendiment:

e Mean Absolute Error (MAE): La diferéncia mitjana en-
tre les prediccions i els valors reals.

e Mean Squared Error (MSE): La mitjana de les diferen-
cies al quadrat entre les prediccions i els valors reals.

e R-squared (R2): La proporci6 de la variancia en la va-
riable dependent que és previsible a partir de les vari-
ables independents.

e Accuracy: percentatge de prediccions correctes sobre
el total de prediccions realitzades.

A continuaci6 es presenten els resultats obtinguts per cada
model:

e Regressi6 Lineal:

Predicciones vs. Valores Reales

”
e
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°
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”
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Valor Real

Figura 16. Prediccid vs Valor Real (Linear Regression)

La Regressi6 Lineal mostra un bon ajust del model, amb un
R?de 0.911, indicant que el model explica aproximadament
el 91.1% de la variancia en les dades. No obstant, els valors
del MAE i MSE son elevats, suggerint que les prediccions
poden estar forca desviades dels valors reals (vegeu la Fi-
gura 16).
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¢ Random Forest:

Predicciones vs. Valores Reales (Random Forest)
14000 ”
12000 ”
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Figura 17. Prediccio vs Valor Real (Random Forest)

El model Random Forest destaca per tenir els valors de
MAE i MSE més baixos, el que indica que les prediccions
s6n molt més properes als valors reals en comparacié amb
els altres models. Amb un R? de 0.96, aquest model explica
el 96% de la variancia en les dades, una meétrica molt alta
que mostra la seva efectivitat. L'Accuracy és de 0.99, sug-
gerint que el 99% de les prediccions van ser correctes, fet
que reflecteix la gran capacitat d'aquest model per fer pre-
diccions precises (vegeu la Figura 17).

e Xarxa Neuronal:

Predicciones vs. Valores Reales (Red Neuronal)
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Figura 18. Prediccié vs Valor Real (Xarxa Neuronal)

La Xarxa Neuronal ofereix un R? de 0.90, indicant que el
model explica el 90% de la variancia en les dades. Els va-
lors de MAE i MSE sén més alts que els del model Random
Forest, perd més baixos que els de la Regressi6 Lineal, sug-
gerint un rendiment intermedi. L' Accuracy d'aquest model
és del 72%, millor que la de la Regressi6 Lineal pero infe-
rior a la de Random Forest (vegeu la Figura 18).

e AutoML:

Predicciones vs. Valores Reales
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Figura 19. Prediccio vs Valor Real (AutoML)

L'AutoML destaca per tenir valors competitius en totes les
metriques avaluades, oferint una solucié robusta per a la
prediccié de preus de propietats immobiliaries. Amb un
MAE de 170.685 i un MSE de 176996.275, el model indica
que les prediccions sén raonablement properes als valors
reals. Aquestes meétriques suggereixen que les prediccions
de I'AutoML s6n menys desviades respecte als valors reals
en comparacié amb altres models més senzills, com la Re-
gressi6 Lineal (vegeu la Figura 19).

MAE MSE R2 Accu-

racy

Regressi6 li- | 160.03 | 86061.52 0.911 -

neal

Random Fo- | 20.65 35499.37 0.96 0.99

rest

Xarxa Neu- 145.28 | 93313.99 0.90 0.72

ronal

AutoML 170.685 | 176996.275 | 0.89 0.77

Taula 5. Resultats Machine Learning

En comparaci6, el model Random Forest sobresurt en totes
les metriques, amb els valors més baixos de MAE i MSE,
un R? alt de 0.96, i una Accuracy excel lent del 99%. Aixo
el converteix en el model més eficag per a aquest conjunt
de dades. La Regressi6 Lineal i la Xarxa Neuronal també
ofereixen bons resultats en termes de R?, pero les seves pre-
diccions no sén tan precises com les del Random Forest,
especialment en termes de MAE i MSE (vegeu la Taula 5).

7.4 Motors de recomanacié personalitzada

Els experiments amb motors de recomanacié basats en
contingut i col laboratius han estat realitzats per avaluar la
seva capacitat per millorar la personalitzacié i la satisfaccié
de l'usuari. S’han recollit dades sobre les preferencies i in-
teraccions dels usuaris amb el sistema per adaptar les re-
comanacions. Els resultats han indicat una millora signifi-
cativa en la rellevancia i l'engagement dels usuaris amb les
propostes de propietats recomanades. Aquests usuaris no
han format part del desenvolupament per assegurar la in-
tegritat de les seves opinions.
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8 CONCLUSIONS

Basant-nos en els objectius establerts al principi del pro-
jecte, destaquen els assoliments i la direccié futura de la
plataforma immobiliaria enriquida amb Intel ligencia Ar-
tificial:

Millora de I'Experiéncia de I'Usuari

Des de l'inici, I'objectiu va ser desenvolupar una interficie
intuitiva que facilités la cerca i la comparacié de propietats.
Amb la implementaci¢ d'Angular i la integracié d'algorit-
mes avangcats d'IA, hem aconseguit proporcionar als usua-
ris una experiéncia fluida i altament personalitzada. La res-
posta inicial ha estat positiva, destacant la facilitat d'ts i la
precisi6 de les recomanacions.

Optimitzaci6é de Recursos mitjancant IA

L'objectiu d'automatitzar la generacié d'anuncis immobili-
aris s’ha complert amb éxit. La utilitzaci6 de models com
OpenCLIP i ChatGPT ha permeés no només reduir el temps
dedicat a la creacié de contingut, siné també millorar la
qualitat i la rellevancia de les descripcions i avaluacions de
les propietats. Aixo ha conduit a una major eficiencia ope-
rativa i a una millor satisfaccié tant dels propietaris com
dels usuaris finals.

Innovaci6 en la Comparaci6 de Propietats

El nostre objectiu era proporcionar eines avancades de
comparacié basades en IA que permetessin als usuaris
prendre decisions informades. Les tecniques implementa-
des han superat les expectatives, oferint analisis detallats i
precisos que faciliten la identificacié de propietats amb la
millor relacié qualitat-preu. Aquesta innovacié ha diferen-
ciat la nostra plataforma en un mercat competitiu.

Futur del Projecte

Mirant cap al futur, el projecte continuara evolucionant per
mantenir-se alineat amb les tendencies del mercat i les ne-
cessitats canviant dels usuaris. Planegem incorporar noves
tecnologies i funcionalitats que millorin encara més 'expe-
riencia de l'usuari i optimitzin la gestié6 immobiliaria. La
retroalimentacié positiva rebuda fins ara reforga el nostre
enfocament i ens motiva a seguir innovant.

En resum, el desenvolupament d'aquesta plataforma im-
mobiliaria impulsada per IA ha assolit els objectius esta-
blerts inicialment, establint una base solida per al seu crei-
xement futur. Els resultats obtinguts subratllen el potencial
de la plataforma per continuar liderant en innovacié dins
del sector immobiliari, proporcionant solucions avangades
i eficaces que satisfan les necessitats de tots els usuaris im-
plicats.
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APENDIX

Al. DIAGRAMA DE GANTT - PLANIFICACIO

MAR

- KAN-1 Desenvolupament de |a Platafor...

KAN-4 Disseny i arquitectura... T0DO
KAN-3 Implementaci6 de |z i... ToDO

KAN-7 Integracié de funcion... T0DO
~ [ KAN-2 Desenvolupament d'Algoritmes ...

KAN-5 Investigaci6 i seleccié... T0DO

KAN-6 Implementacié i opti.. TODO
- KAN-8 Integracié de Components i Testos

KAN-12 Integraci6 de la inte.. TODO

KAN-13 Realitzaci6 de tests... TODQ
v KAN-9 Optimitzaci6 i Ajustos

KAN-10 Ajustos basats en re... T0DO

KAN-11 Optimitzacié final d... T0DO

APR

Figura 1. Diagrama de Gantt de la planificacio general

A2. TASQUES - PLANIFICACIO

Act | Descripcid

Temps

Recursos

1 Disseny i arquitec- | 2 set- Desenvolupadors w
tura de la plata- manes | dissenyadors d'inter
forma web cies d'usuari.

2 Implementacié de | 3set- | Desenvolupadors
la interficie d'usu- | manes | Front-End, dissenya
ari interactiva (An- dors d'interficies d'u
gular) suari.

3 Integraci6 de fun- | 1set- | Desenvolupadors
cionalitats basi- mana | Back-End.
ques de la plata-
forma (Python)

4 Investigaci6 i se- 4 set- Investigadors en
lecci6 d'algoritmes | manes | tel ligéncia Artificial
d'IA per a l'analisi
d'imatges

5 Implementacio6 i 4 set- Desenvolupadors
optimitzacié dels manes | pecialitzats en Intel
algoritmes d'IA gencia Artificial
(OpenCLIP &

Image Captioning)

6 Integracié delain- | 2set- | Desenvolupadors fi
terficie amb els al- | manes | stack, testers
goritmes d'IA

7 Realitzaci6 de tests | 1 set- Equip de tests
de funcionalitat i manes | desenvolupadors
rendiment

8 Ajustos basatsen | 1set- | Desenvolupadors, t
resultats de proves | mana | ters
inicials

9 Optimitzaci6 final | 1 set- Desenvolupadors,
del sistema manes | pecialistes en ren

ment

Taula 1. Taula amb resum de tasques
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